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“Em algum lugar, algo incrivel estd esperando para ser descoberto.”

—Carl Sagan



ABSTRACT

Quantum computing stands out for its promise of superior processing power and the
development of innovative algorithms, with significant impacts on cryptographic security. Howe-
ver, in the NISQ (Noisy Intermediate-Scale Quantum) era, quantum computers face limitations
such as noise and low decoherence time, which restrict their applicability. Hybrid strategies like
variational quantum circuits (VQC) have gained relevance by combining aspects of classical and
quantum computing to mitigate these limitations. This dissertation proposes a search algorithm
based on genetic algorithms, capable of generating variational quantum circuits optimized for
efficiency and performance in machine learning problems. The goal is to create minimal and
effective architectures to solve both synthetic and real-world problems, without relying on prior
information about data loading and processing. Various algorithm configurations were tested,
generating efficient quantum architectures, with performance comparable to classical algorithms
in some cases. The developed solution proves to be a promising method for creating quantum
architectures, offering a viable approach to solving classification problems within the limitations

of current quantum computers.

Keywords: Quantum Computing, Variational Quantum Circuits, Genetic Algorithms.



RESUMO

A computacio quantica destaca-se pela promessa de uma capacidade de processamento
superior e pelo desenvolvimento de algoritmos inovadores, com impactos significativos na
segurancga criptogrifica. Contudo, na era NISQ (Noisy Intermediate-Scale Quantum), os com-
putadores quanticos enfrentam limitacdes como ruido e baixo tempo de decoeréncia, o que
restringe sua aplicabilidade. Para mitigar essas limitacdes, estratégias hibridas, como os circuitos
quanticos variacionais, t€ém ganhado relevancia ao combinar aspectos da computagdo cldssica
e quantica. Esta dissertacdo propde um algoritmo de busca baseado em algoritmos genéticos,
capaz de gerar circuitos quanticos variacionais otimizados para eficiéncia e desempenho em
problemas de aprendizagem de maquina. O objetivo € criar arquiteturas minimas e eficazes para
resolver problemas sintéticos e reais, sem depender de informagdes prévias sobre o carregamento
e processamento dos dados. Diversas configuracdes do algoritmo foram testadas, gerando arqui-
teturas quanticas eficientes, com desempenho comparavel ao de algoritmos cldssicos em alguns
casos. A solucdo desenvolvida mostra-se promissora para a criagdo de arquiteturas quanticas,
representando uma abordagem vidvel para a resolucdo de problemas de classificagdo dentro das

limitagdes dos computadores quanticos atuais.

Palavras-chave: Computacdo Quantica, Circuitos Quanticos Variacionais, Algoritmos Genéti-

COS.
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INTRODUCAO

Neste capitulo, serd apresentado o contexto em que este Trabalho de Conclusdo de
Curso (TCC) esta inserido, bem como a motivagdo que justifica sua realiza¢do. A escolha do
tema estd fundamentada no crescente interesse global pelo campo da computacdo quantica,
impulsionado por descobertas significativas, como os algoritmos de Shor Shor (1997) e Grover
Grover (1996), que demonstraram a capacidade de resolver problemas com custos polinomiais
em relacdo aos métodos tradicionais. A computacdo quantica, em particular, tem atraido a
aten¢do de académicos e profissionais devido ao seu potencial para revolucionar a maneira como
o processamento de informacdes € realizado, oferecendo uma alternativa eficiente para a solugdao
de problemas complexos.

Além disso, o aumento do interesse nas arquiteturas de circuitos quanticos variacionais,
especialmente no contexto de algoritmos hibridos quéntico-classicos, revela a necessidade de
explorar e otimizar essas abordagens para aplicacOes praticas. A aprendizagem de maquina
quantica, por sua vez, desponta como uma drea de estudo com grande potencial para a aplica¢do
de novas tecnologias e metodologias, tornando essencial a investigacdo e o desenvolvimento de
solucdes inovadoras nesse dominio.

Em seguida, serda delineado o problema de pesquisa que este estudo busca resolver,
seguido pela apresentacdo dos objetivos gerais e especificos que orientam a conducgdo deste
trabalho. Por fim, serdo descritas de maneira sucinta a metodologia adotada para a investigacdo e

a estrutura do documento, detalhando a organizac¢ao dos capitulos subsequentes.

1.1 CONTEXTO E MOTIVACAO

A computagdo quantica emergiu das predicdes da mecanica quantica formuladas no inicio
do século XX, por volta da década de 1920, quando cientistas buscavam compreender fendmenos
microscopicos que ndo podiam ser explicados pela fisica cldssica. Essa nova perspectiva
introduziu a ideia de que o universo possui uma capacidade de processamento de informacgao
significativamente maior do que aparenta Ladd et al. (2010).

Os computadores quanticos utilizam qubits, que, devido ao fendmeno da superposicao,

podem existir em multiplos estados simultaneamente. Isso possibilita a execucdo de cdlculos
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paralelos e a consideracdo de diversas possibilidades a0 mesmo tempo, aumentando considera-
velmente o poder computacional desses dispositivos em comparagao aos computadores classicos,
que utilizam bits tradicionais representando 0 ou 1 Das (2024). Outro principio essencial da com-
putacdo quantica € o emaranhamento, que permite que qubits emaranhados compartilhem estados
de forma intrinseca, independentemente da distancia entre eles, facilitando um processamento de
informacdes mais interconectado e eficiente Das (2024).

O verdadeiro potencial da computacdo quantica reside na utilizagdo desses principios
para realizar cdlculos em uma escala que supera a capacidade dos computadores cldssicos em
problemas especificos. Essa capacidade permite resolver problemas matematicos complexos,
otimizar sistemas e simular fendmenos quanticos, possibilitando avangos significativos em dreas
como descoberta de medicamentos, ciéncia dos materiais e inteligéncia artificial Das (2024).

As aplicag¢des da computacdo quantica se estendem por diversas industrias, desde segu-
ranga e criptografia, onde os computadores quanticos podem potencialmente quebrar algoritmos
criptogréficos atualmente em uso, até otimizacao logistica e financeira. A tecnologia quantica
promete otimizar cadeias de suprimentos, transporte e planejamento, melhorando a utilizagao de
recursos e reduzindo custos Das (2024). Em ciéncia dos materiais e descoberta de medicamentos,
a simulacdo precisa de moléculas e materiais pode acelerar o desenvolvimento de novos produtos.
Além disso, a computagdo quantica tem o potencial de transformar a inteligéncia artificial e o
aprendizado de mdquina, permitindo a andlise rdpida de grandes volumes de dados e a execug¢do
de algoritmos complexos de otimizagdo Das (2024).

Atualmente, a computacio quantica se encontra na era NISQ, Noisy Intermediate-Scale
Quantum, um termo introduzido por John Preskill para descrever o estagio intermedidrio em
que a tecnologia se encontra Preskill (2018). Neste cendrio, temos computadores quanticos com
dezenas a algumas centenas de qubits, superando o que pode ser simulado pelos supercomputa-
dores cldssicos mais poderosos. No entanto, esses dispositivos ainda enfrentam grandes desafios
para alcangar uma computacdo quantica verdadeiramente escaldvel e tolerante a falhas.

Uma das abordagens mais promissoras na era NISQ sdo os Variational Quantum Algo-
rithms (VQAs), que se beneficiam de uma arquitetura hibrida quantico-cldssica. Essa abordagem
requer menos qubits e portas quanticas, permitindo que os algoritmos lidem com as limitacdes
dos computadores quanticos atuais, que estdo sujeitos a ruido e t€m um ndmero restrito de qubits
disponiveis Schillo & Sturm (2024). Um exemplo relevante de VQAs € o Quantum Circuit
Learning (QCL), que consiste em duas partes principais: a codificagdo dos dados e uma camada
parametrizada que pode ser treinada. Este esquema implementa uma fun¢do de modelo quantico
que pode ser ajustada ao problema especifico em questdo Schillo & Sturm (2024).

Estudos anteriores ja demonstraram a efetividade desses circuitos em simulag¢des cldssicas
Mitarai et al. (2018); Hatakeyama-Sato et al. (2023). Além disso, a aplicacdo desses circuitos
para resolver equacdes diferenciais também foi analisada e simulada por métodos classicos Paine
et al. (2023); Kyriienko et al. (2021). Apesar dos avan¢os na computacao quantica, sua aplica¢ao

pratica ainda enfrenta desafios significativos, como limitagdes de equipamento e a exploragao
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relativamente limitada de algoritmos quanticos em comparacdo com o desenvolvimento da
computagao cldssica. A elaboracdo manual de circuitos quanticos ¢ uma tarefa complexa e
demorada, exigindo um profundo conhecimento das interacdes quanticas, do emaranhamento e
das propriedades dos qubits e portas quanticas disponiveis.

Em resposta a essas dificuldades, a busca automatizada de circuitos quanticos (Quantum
Architecture Search - QAS) surge como uma solugdo promissora. O QAS concentra-se na geracao
automatizada de circuitos quanticos, facilitando a criagdo de PQCs, Parametrized Quantum
Circuits, otimizados sem a necessidade de um projeto manual intensivo Martyniuk et al. (2024).
Essa abordagem ndo apenas acelera o processo de design, mas também permite a exploragcao
de configuracdes de circuitos que poderiam nao ser consideradas por um projetista humano,

contribuindo para o avanco da computagdo quantica na era NISQ.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo principal deste projeto é desenvolver um Algoritmo Genético (AG) capaz de
gerar arquiteturas quanticas variacionais ideais, independentemente do problema especifico a
ser resolvido. A solugdo proposta serd guiada por uma fungdo métrica que descreve os critérios
necessarios para a obten¢ao da melhor solu¢cdo. Com base nessa funcao de qualidade, o algoritmo
evoluird as arquiteturas quanticas possiveis, visando encontrar a configuracao mais adequada
para cada problema. Para alcancgar esse objetivo geral, os seguintes objetivos especificos devem

ser atingidos:

1. Definir e formular o problema de otimizac¢do, que servird como referéncia para validar

experimentalmente a técnica proposta.

2. Modelar o Algoritmo Genético, desenvolvendo uma fun¢do de qualidade que permi-

tird avaliar as arquiteturas quanticas geradas.
3. Criar e implementar algoritmos auxiliares que garantam a execugao eficiente do AG.

4. Automatizar a criagc@o e simulacdo de circuitos quanticos variacionais, assegurando a

eficdcia e eficiéncia do processo.

5. Conduzir uma andlise quantitativa dos resultados gerados pelo AG, permitindo a

avaliacdo de seu desempenho e eficédcia.

1.3 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

As principais contribui¢des deste trabalho, alinhadas aos objetivos definidos, podem ser

resumidas da seguinte forma:
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1. Desenvolvimento de Algoritmo Genético para Arquiteturas Quanticas: Criagio
de um algoritmo inovador capaz de gerar automaticamente arquiteturas quanticas

variacionais ideais, contribuindo para o avanco do design de circuitos quanticos.

2. Definicao do Modelo de Problema de Otimizacao: Formulagdo clara de um pro-
blema de otimiza¢do que valida experimentalmente a técnica proposta, contribuindo

para a aplicagdo pratica de algoritmos quanticos em problemas reais e sintéticos.

3. Funcao de Qualidade para Avaliacdo: Desenvolvimento de uma fun¢do de qua-
lidade robusta para avaliar as solu¢des geradas pelo AG, oferecendo uma métrica

precisa para comparagdo e melhoria das arquiteturas quanticas.

4. Integracao de Algoritmos Auxiliares: Implementacdo de algoritmos auxiliares para
garantir a modularidade e escalabilidade do sistema, facilitando a execugdo eficiente
do AG.

5. Automatizacio da Simulacdo de Circuitos Quanticos: Desenvolvimento de um
sistema automatizado que simplifica a criagdo e simulacdo de circuitos quanticos
variacionais, acelerando o processo de experimentacdo e pesquisa na computacao

quantica.

6. Analise Quantitativa dos Resultados: Realizacdo de uma andlise quantitativa
detalhada dos resultados obtidos pelo algoritmo genético, fornecendo percepg¢des

sobre seu desempenho e possiveis aplicacdes praticas.

7. Contribuicao para a Comunidade de Pesquisa: A documentacio e divulgacao
dos métodos e resultados contribuirdo para o avanco da pesquisa em computacao
quantica, incentivando outros pesquisadores a explorar e aprimorar novas abordagens

e técnicas.

1.4 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Este projeto estd organizado em capitulos conforme descrito a seguir:

= Capitulo 2 - Apresenta os fundamentos tedricos do estudo, estabelecendo a concei-
tuacdo dos principais elementos necessdrios para o entendimento da proposta deste

projeto de conclusdo de curso;

= Capitulo 3 - Discute os estudos relacionados a busca de arquiteturas quanticas no

contexto da inteligéncia artificial, utilizando algoritmos genéticos;

= Capitulo 4 - Descreve a constru¢do do projeto, abordando os conjuntos de dados
utilizados, os procedimentos de tratamento desses dados e a modelagem do algoritmo

genético projetado;
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= Capitulo 5 - Apresenta a metodologia experimental utilizada, os resultados obtidos e

uma discussio detalhada sobre eles;

= Capitulo 6 - Oferece uma visdo geral dos resultados da pesquisa, com consideracdes

finais e sugestdes para trabalhos futuros.
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FUNDAMENTACAO

Esta secdo apresenta uma visdo geral dos conceitos fundamentais de computacao quantica,
circuitos variacionais quanticos, algoritmos genéticos e otimizacao por gradiente, conforme

aplicados no contexto do projeto em questao.

2.1 COMPUTACAO QUANTICA

A computagdo quantica € um campo emergente da ciéncia da computagdo que explora
as leis da mecanica quantica para realizar cdlculos de maneiras que seriam impossiveis ou
impraticdveis para os computadores classicos. A computacao quantica difere da computagdo

cldssica em termos dos principios fundamentais e da maneira como os dados sdo processados.

2.1.1 Qubits e Superposicao

Um qubit é a unidade basica de informacdo na computacdo quantica, anidlogo ao bit
cldssico. Matematicamente, um qubit € representado como um vetor em um espago vetorial de
duas dimensdes, conhecido como espaco de Hilbert C2. Os estados bésicos de um qubit sdo |0)
e |1), que formam uma base ortonormal desse espago.

Um estado geral de um qubit pode ser escrito como uma superposi¢do desses dois estados
basicos, como mostrado na equagao :

W) = al0) +B[1)

onde a e B sdo nimeros complexos que satisfazem a condigdo de normalizacdo:

>+ B> =1
Essa equacgédo expressa que o qubit pode estar em ambos os estados |0) e |1)

simultaneamente, uma propriedade essencial da mecanica quantica. As probabilidades de medir
o qubit em |0) ou |1) sdo dadas por |c|? e |B|?, respectivamente.
Além disso, um qubit pode ser visualizado geometricamente por meio da esfera de Bloch,

uma representacao tridimensional em que qualquer estado quantico puro pode ser representado
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como um ponto na superficie da esfera. Na esfera de Bloch, os estados |0) e |1) correspondem

aos polos norte e sul, respectivamente, como ilustrado na Figura 1.

-

f 1)

Figura 1: Esfera de Bloch apontando para o estado |0).

Qualquer estado de superposi¢do de um qubit pode ser descrito por dois angulos: o
dngulo polar 6, que define a inclinacdo em relacdo ao eixo z, € o dngulo azimutal ¢, que

descreve a rotacdo em torno desse eixo. A representacdo matemaética do estado quantico é:

Iw) = cos (g) 10) + ¢ sin (g) )

Aqui, 0 < 6 < 7 controla a superposicéo entre os estados |0) e |1), enquanto 0 < ¢ < 27
determina a fase relativa entre os dois estados. Essa representacdo compacta permite entender
tanto a amplitude quanto a fase do estado quantico de maneira visual e intuitiva. Nielsen &
Chuang (2010)

2.1.2 Portas Loégicas Quanticas

As portas 16gicas quanticas sdo o equivalente quantico das portas 16gicas cldssicas, mas,
em vez de operar sobre bits classicos, elas atuam sobre qubits. Cada porta l6gica quantica é
representada por um operador unitirio que age sobre um ou mais qubits Nielsen & Chuang

(2010). A seguir, discutimos algumas das principais portas 16gicas quanticas.
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2.1.2.1 Porta NOT Qudntica (X)

A porta NOT quéntica, conhecida como porta X, atua de maneira andloga a porta NOT
classica, invertendo o estado de um qubit. Se o qubit estiver no estado |0), apds a aplicagdo da
porta X, ele serd convertido no estado |1), e vice-versa. Sua representagdo matricial é dada na
equagao Nielsen & Chuang (2010):

(01

10

Essa porta troca os estados |0) e |1). A Figura 2 mostra o simbolo da porta X em um

circuito quantico tipico.

Figura 2: Porta NOT quantica (X) aplicada a um qubit.

2.1.2.2 Porta Hadamard (H)

A porta Hadamard, denotada por H, é uma das operacdes fundamentais da computagdo
quantica, ao transformar o estado de um qubit em uma superposi¢ao equitativa dos estados de
base |0) e |1). Sua representagdo matricial é expressa pela equagio Nielsen & Chuang
(2010):

Quando aplicada ao estado |0), a porta Hadamard resulta na superposicao descrita pela
equacao :

1
1 H10) = —= (|0) + 1))
n= (] %

Essa transformacdo € de extrema relevancia em algoritmos quanticos, uma vez que
habilita um qubit a alcan¢ar uma superposi¢ao linear de estados, sendo um componente essencial
em varios protocolos quanticos Nielsen & Chuang (2010). A Figura 3 apresenta o simbolo da

porta Hadamard no contexto de um circuito quantico tipico.

Figura 3: Simbolo da porta Hadamard aplicada a um qubit.
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2.1.2.3 Porta CNOT (Controlled-NOT)

A porta CNOT (Controlled-NOT) é uma opera¢do quantica de dois qubits, onde um qubit
atua como controle e o outro como alvo. A operagdo consiste em aplicar a porta X (NOT) no
qubit alvo se, e somente se, o qubit de controle estiver no estado |1). A matriz que representa a
operagao CNOT € dada pela equagdo Nielsen & Chuang (2010):

1 000
0100
CNOT = .2.7
0 001
0010

A porta CNOT ¢ crucial para a criagdo de emaranhamento entre qubits, sendo um dos
elementos centrais de muitos algoritmos quanticos, incluindo o algoritmo de Shor Shor (1997).
A Figura 4 ilustra a implementacdo da porta CNOT em um circuito quantico, com o qubit de

controle e o qubit alvo explicitamente indicados.

o

Figura 4: Representacdo da porta CNOT em um circuito quantico, onde o primeiro qubit é o
controle e o segundo € o alvo.

2.1.2.4  Portas Parametrizadas: Ry, Ry, R,

As portas de rotagdo parametrizadas Ry, Ry, € R, aplicam rota¢des arbitrdrias em um
qubit ao longo dos eixos x, y, e z da esfera de Bloch, respectivamente. Essas portas sdo essenciais
em algoritmos variacionais e circuitos quanticos, pois permitem manipulacdes precisas do estado
quantico Bergholm et al. (2018).

O parametro 6 determina o dngulo de rotagdo e, portanto, 0 quanto o estado quantico
€ modificado em torno de um dos eixos escolhidos. Essas rotacdes desempenham um papel
fundamental ao ajustar o vetor de estado do qubit, permitindo uma manipulagdo controlada no

espaco de Hilbert. As matrizes de rotacdo sdo definidas da seguinte forma:

R,(6) = cos (QQ> —isin <%>

) (e .
)
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R.(6) = o 2.10

Essas operagoes podem ser visualizadas na esfera de Bloch, onde R, e Ry, modificam
a posicao do vetor de estado, enquanto R, altera apenas a fase do estado quantico. A Figura 6
mostra a esfera de Bloch ap6s rotagdes de 90 graus nos trés eixos.

Na Figura 5, apresentamos as trés operagdes aplicadas sequencialmente em um qubit
dentro de um circuito quantico. Essas portas sdo amplamente utilizadas em algoritmos de
otimizagdo e aprendizado de mdquina quantica, permitindo a manipulagdo eficiente dos estados

quanticos.

— Rx(6) Ry(6) R.(6) —

Figura 5: Representagdo das portas de rotagdo R(0), R,(6), e R;(0) aplicadas sequencialmente
em um qubit.

Rotacdo no eixo X (90 graus) Rotacdo no eixo Y (90 graus) Rota¢do no eixo Z (90 graus)

Figura 6: Esfera de Bloch apos rotagdes de 90 graus nos eixos X, Y e Z. As rotagdes no eixo X
e Y modificam a posi¢do do vetor de estado na esfera de Bloch, enquanto a rotagcdo no eixo Z
altera apenas a fase do estado quantico.

2.1.2.5 Portas Controladas

2.1.2.6 Portas Controladas

As versdes controladas das portas de rotagdo, como CR,, CRy, e CR,, funcionam de
maneira similar as portas controladas cldssicas, como a CNOT . Nessas operagdes, um qubit de
controle determina se a rotagdo parametrizada serd aplicada ao qubit alvo. Por exemplo, a porta

CR;(0) aplica a rotagdo R,(0) ao qubit alvo somente se o qubit de controle estiver no estado |1).
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Essas portas controladas sdo fundamentais para a criacdo de emaranhamento entre
qubits e para a implementacgado de transformacdes dependentes de multiplos qubits, cruciais para
algoritmos quanticos mais complexos. A Figura 7 apresenta a representacdo das portas CR,,

CRy, e CR; em um circuito quantico.

—{R«(0) Ry(6) R.(6) —

Figura 7: Representacdo das portas controladas CR,(0), CR,(6), e CR.(0) aplicadas em qubits.
O qubit de controle determina a aplicacdo das rotacdes nos qubits-alvo.

2.1.3 Medicao em Circuitos Quanticos

A computacdo quantica geralmente termina com a medi¢cdo dos qubits. A medi¢do
colapsa o estado quintico de um qubit em um dos estados bésicos, |0) ou |1), com probabilidades
dependentes do estado final do circuito. Esse processo pode ser representado matematicamente
por um conjunto de operadores de projecdo que determinam a probabilidade de colapso de um
qubit em um determinado estado Nielsen & Chuang (2010).

Se o estado de um qubit antes da medicao for dado por:

W) = a|0) +B]1),

onde o e B sdo nimeros complexos que representam as amplitudes de probabilidade
associadas aos estados |0) e |1), a medig¢do pode ser descrita pelos operadores de projecdo
Py=10)(0] e P, = |1)(1|, que projetam o estado nos subespacos correspondentes a |0) e |1).

A probabilidade de colapsar no estado |0) ou |1) apds a medicao é dada pelas seguintes

expressoes:

P(0) = (y|P|y) = |at|?, 2.12

P(1) = (y|Pi|y) = |B|%, 213

onde P(0) e P(1) representam as probabilidades de medir o qubit nos estados |0) e |1),
respectivamente.
A Figura 8 ilustra o simbolo utilizado para representar o processo de medi¢do em um

circuito quantico, onde o estado do qubit € medido apds a execugdo das operacdes quanticas.
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Figura 8: Simbolo de medi¢do em um circuito quantico, representando o colapso do estado
quantico em um dos estados bdsicos apds a medicao.

2.1.3.1 Operador Pauli-Z

Um dos observéveis mais utilizados na medi¢ado de qubits € o operador de Pauli-Z, que

mede o estado quantico ao longo do eixo Z na esfera de Bloch. O operador Z é representado
matricialmente pela Equacdo (2.14):

Z= 2.14
0 —1
Quando um qubit é medido no observavel Z, o estado é projetado nos autovalores
+1 (correspondente ao estado |0)) ou —1 (correspondente ao estado |1)). O observavel Z é
amplamente utilizado porque mede diretamente os estados de base computacional |0) e |1), que

s@o os estados tipicos de saida dos circuitos quanticos Nielsen & Chuang (2010).

2.1.4 Exemplo: Circuito de Teletransporte Quantico

O circuito de teletransporte qudntico € um dos exemplos mais emblemadticos da compu-
tacdo quantica, permitindo a transferéncia do estado de um qubit para outro qubit distante sem a
transmissao fisica da particula. Esse processo é possivel gracas ao emaranhamento quantico e a
comunicacao cldssica. O teletransporte quantico tem vérias aplicagdes em redes de comunicagao

quantica e criptografia quantica Bennett ez al. (1993).

2.1.4.1 Operagoes do circuito de teletransporte

O circuito de teletransporte quantico, conforme mostrado na Figura 9, consiste em trés
qubits:

- O qubit 1 (denotado como |y)) contém o estado quéntico que serd teletransportado.

- O qubit 2 e o qubit 3 sdo inicialmente emaranhados, formando um par de EPR
(Einstein-Podolsky-Rosen).

As operagdes no circuito de teletransporte seguem as etapas abaixo:

1. Criacao do par emaranhado: - O qubit 2 e o qubit 3 sdo preparados em um estado
emaranhado. Primeiro, uma porta Hadamard € aplicada ao qubit 2, colocando-o em superposi¢ao.
Em seguida, uma porta CNOT ¢€ aplicada entre o qubit 2 (controle) e o qubit 3 (alvo), criando o
estado emaranhado entre eles, conforme a Equacgao .
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2. Interacio entre o qubit 1 e o par emaranhado: - O préximo passo € transferir a

(100) +[11)) 2.15

informagéo quéntica do estado |y) (qubit 1) para o sistema composto pelos qubits 2 e 3. Uma
porta CNOT ¢ aplicada entre o qubit 1 (estado a ser teletransportado) e o qubit 2 (controle). Apds
a operacao CNOT, uma porta Hadamard € aplicada ao qubit 1.

3. Medicao de qubits 1 e 2: - Os qubits 1 e 2 s3o medidos em suas bases computacionais
(|0)/|1)). Essas medicdes colapsam os estados dos qubits e geram dois bits cldssicos, que sdo
enviados ao qubit 3. O estado de |y) é representado pela Equagio .

) = o) + BI1) 2.16

4. Correcoes condicionais: - Dependendo dos resultados das medi¢des dos qubits 1 e 2,
operagdes corretivas sdo aplicadas ao qubit 3. Se o resultado da medi¢do do qubit 1 for 1, uma
porta X € aplicada ao qubit 3. Se o resultado do qubit 2 for 1, uma porta Z € aplicada ao qubit 3.

Essas operagdes garantem que o estado original |y) seja corretamente transferido para o qubit 3.

2.1.4.2 Diagrama do Circuito

Na Figura 9, mostramos o diagrama do circuito de teletransporte quantico. As portas H,

CNOT, X, e Z sao aplicadas conforme descrito acima.

% H

0) —{#] A
0) x|z

JA)
V

JaA)
N

Figura 9: Circuito de teletransporte quantico Bennett ef al. (1993). O estado do qubit |y) é
transferido para o terceiro qubit através de emaranhamento e medicoes.

2.2 CIRCUITOS QUANTICOS VARIACIONAIS

No contexto da computacdo quantica, os circuitos quanticos variacionais (ou VQC,
Variational Quantum Circuits) sao um dos conceitos mais importantes que combinam computa¢ao
quantica com métodos de otimizacao classica. Esses circuitos sdo essenciais para superar as
limitagdes atuais dos computadores quanticos ruidosos de escala intermediaria (NISQ, Noisy
Intermediate-Scale Quantum) Preskill (2018).

Um circuito quantico variacional € uma abordagem hibrida que utiliza tanto computadores

quanticos quanto computadores cldssicos. A ideia bdsica € construir um circuito quantico
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parametrizado, com portas unitarias que dependem de um conjunto de parametros classicos.
Esses parametros sdao otimizados de maneira iterativa por um algoritmo clédssico de otimizacao,
que ajusta as portas do circuito quantico visando minimizar ou maximizar uma fun¢do de custo
especifica, como apresentada na Figura 10. Isso permite que problemas dificeis sejam resolvidos

utilizando uma quantidade limitada de qubits e portas quanticas.

2.2.1 Estrutura de um Circuito Quantico Variacional

Um circuito quantico variacional € composto por trés partes principais McClean et al.
(2016):

1. Preparacao do Estado Inicial: O circuito comega com a prepara¢ao de um estado
quantico inicial |Wipicial)» que pode ser um estado simples como |0)®" (todos os qubits no estado
|0)) ou um estado mais complexo.

2. Camadas Parametrizadas: O nucleo do circuito consiste em um conjunto de portas
quanticas que dependem de pardmetros 6 = {0}, 65, ..., 6; }. Essas portas formam uma sequéncia
de camadas quanticas, onde cada camada pode consistir em portas de um unico qubit, como
rotagdes R.(6), Ry(0), ou R;(6), e também portas de dois qubits, como a porta CNOT, que
induzem emaranhamento entre os qubits Schuld et al. (2019). Cada porta unitdria parametrizada

pode ser descrita matematicamente como:

U(8) = Un(80)Ui_1(8i_1) ... Uy (6)) 2.17

onde U (0) é o operador unitério total que depende de todos os pardmetros 6;.

3. Medicao e Otimizacao Classica: Apds a execugdo do circuito quantico, os qubits sdo
medidos, e o resultado da medi¢@o é utilizado para calcular uma funcéo de custo C(6). Essa
funcdo de custo é geralmente uma expectativa de um operador observavel O, como a energia de

um sistema quantico ou o valor esperado de um operador de Pauli. A func¢do de custo é dada por:

C(6) = (w(6)[0w(8)) 2.18

A funcio de custo € entdo minimizada por um algoritmo de otimizag¢ao classica, como o
gradiente descendente ou o método de Nelder-Mead Cerezo et al. (2021). O objetivo € ajustar os
parametros 6 para encontrar o valor minimo (ou méximo) da funcdo de custo, o que representa a

solucdo do problema.

2.2.2 Aplicacoes dos Circuitos Quanticos Variacionais

Os circuitos quanticos variacionais sdo usados em uma ampla gama de aplicacdes na
computacao quantica, incluindo:
- VQE (Variational Quantum Eigensolver): Um dos algoritmos mais proeminentes

baseados em circuitos quanticos variacionais € o0 VQE. Esse algoritmo € utilizado para encontrar o
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Figura 10: Representacdo esquematica de um circuito quantico variacional. Inclui a implementa-
cdo iterativa dos componentes quanticos e cldssicos do circuito.

estado fundamental de um sistema quantico a0 minimizar a energia esperada de um Hamiltoniano
quantico. Ele é especialmente util em simula¢gdes de quimica quantica e problemas de fisica de
muitos corpos Peruzzo et al. (2014).

- QAOA (Quantum Approximate Optimization Algorithm): O QAOA ¢ outro algo-
ritmo importante baseado em circuitos quanticos variacionais. Ele € projetado para resolver
problemas de otimiza¢do combinatdria, utilizando uma sequéncia parametrizada de operacdes
quanticas e um processo de otimizagao cldssica para aproximar a solu¢do do problema Farhi
et al. (2014).

- Classificadores Quanticos Variacionais: Em aprendizado de maquina quintico, os
circuitos quanticos variacionais podem ser usados como classificadores quanticos, onde os
parametros do circuito sdo otimizados para classificar dados quénticos ou classicos Schuld &
Petruccione (2019).

2.2.3 Vantagens e Desafios

Os circuitos quanticos variacionais apresentam varias vantagens em comparagao com
outras abordagens quanticas e classicas Cerezo et al. (2021):

- Reducio de Ruido: Como os VQCs requerem apenas a execucao de circuitos rela-
tivamente curtos e a dependéncia da otimizagdo cldssica, eles podem ser implementados em
computadores quanticos NISQ, que sdo suscetiveis ao ruido e a decoeréncia.

- Adaptabilidade: Eles podem ser adaptados para uma ampla variedade de problemas,

desde quimica quantica até aprendizado de maquina e otimiza¢do combinatdria.
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No entanto, também existem desafios significativos:

- Barren Plateaus: Um dos principais problemas € a presenca de barren plateaus,
regides da paisagem da fun¢do de custo onde o gradiente € muito pequeno, tornando a otimizac¢ao
extremamente dificil McClean et al. (2018).

- Namero de Parametros: A quantidade de parAmetros a ser ajustada pode crescer
rapidamente com o nimero de qubits e camadas, levando a uma complexidade computacional

crescente no processo de otimizagdo cléssica.

2.3  ALGORITMOS GENETICOS

Os algoritmos genéticos (AG) sdo uma técnica de otimizagdo inspirada nos processos
de evolucdo natural, como a selecao natural e a reproduciao Holland (1992). Eles foram
introduzidos por John Holland em 1975 como uma maneira de abordar problemas complexos
de busca e otimizagdo. Os algoritmos genéticos sdo particularmente tuteis em situagdes onde o
espaco de busca é muito grande ou mal definido, e onde os métodos tradicionais de otimizagao
falham em encontrar solucdes adequadas.

O funcionamento dos AG baseia-se na simulag¢@o do processo evolutivo. Um conjunto
inicial de solucoes (ou populacao) € criado aleatoriamente, e essas solucdes sdo avaliadas por
uma func¢do de avaliacdo, também chamada de funcao de aptidao. A funcdo de aptiddo mede a
qualidade de cada solu¢do em relacdo ao problema sendo resolvido. Ao longo de varias iteragdes,
ou geracoes, a populacdo de solugdes € modificada por meio de operacdes como selecao,
crossover (recombinacdo) e mutacao, imitando os mecanismos biolégicos de reproducao e

evolugdo.

2.3.1 Componentes de um Algoritmo Genético

Os algoritmos genéticos t€m trés componentes principais Goldberg (1989a):

1. Codificacao (ou Representaciao): Cada solucio potencial (individuo) € representada
cOmo um cromossomo, que pode ser uma cadeia de bits, nimeros, ou outros tipos de dados. A
escolha da representagdo € crucial para o desempenho do AG.

2. Operadores Genéticos: O comportamento evolutivo dos algoritmos genéticos de-
pende de trés operadores principais:

- Selecao: Seleciona os individuos mais aptos da populacao atual para serem pais da
proxima geracao. Diversos métodos de selecao podem ser usados, como a roleta ou a selecao
por torneio Mitchell (1998).

- Crossover (ou Recombinac¢ao): Combina partes dos cromossomos de dois pais para
gerar novos individuos (filhos). O crossover permite a troca de informagdes genéticas entre

solugdes, permitindo que caracteristicas vantajosas de diferentes solu¢des sejam combinadas.
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- Mutacao: Introduz pequenas mudancas aleatérias nos cromossomos para manter a
diversidade genética da populacdo e evitar a convergéncia prematura para solucdes subdtimas.

3. Funcao de Avaliacao (ou Func¢ao de Aptidao): Avalia cada solu¢do com base na sua
qualidade em resolver o problema. A funcdo de aptiddo orienta a evolugdo, permitindo que as

solucdes mais promissoras sejam selecionadas para a proxima geragao.

2.3.2 Fluxo de um Algoritmo Genético

O fluxo bésico de um algoritmo genético pode ser descrito da seguinte forma Holland
(1992):

1. Inicializacdo: Cria-se uma populacdo inicial de solucdes aleatdrias.

2. Avaliacao: Cada individuo na populacao € avaliado pela fun¢ao de aptidao.

3. Selecao: Os individuos mais aptos sdo selecionados para reproducao.

4. Crossover e Mutac¢ao: Novos individuos sdo gerados por crossover e mutagao.

5. Substituicdo: A nova geragdo substitui a antiga.

6. Terminacao: O processo se repete até que uma condi¢do de parada seja atingida (por
exemplo, nimero méximo de geragcdes ou uma solucgdo satisfatdria).

Esse processo € ilustrado na Figura 11:

Inicializacdo da - - - N
. Avaliacao »  Selecdo » Crossover » Mutacao » Substituicao
Fopulacao : : : :
A
Mao -
Condiclo de™_
Parada? -

Sim

Resposta Final

Figura 11: Fluxo de um algoritmo genético Holland (1992)

2.3.3 Aplicacoes dos Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos tém sido aplicados com sucesso em uma ampla variedade de
areas, incluindo Goldberg (1989a); Mitchell (1998):

- Otimizacao: Os AG sdo amplamente utilizados em problemas de otimiza¢do, onde o
objetivo € maximizar ou minimizar uma funcao de custo.

- Aprendizado de Maquina: Os AG tém sido usados para otimizar modelos de aprendi-
zado de mdquina, como redes neurais, ajustando seus parametros.

- Planejamento e Agendamento: Em problemas de planejamento e agendamento, os

AG sio tteis para encontrar solugdes eficientes e vidveis.
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- Evolucao de Automatos Celulares: Os algoritmos genéticos também sdo usados em

sistemas de autdmatos celulares para encontrar regras 6timas para comportamentos especificos.

2.3.4 Vantagens e Desafios

Os algoritmos genéticos oferecem diversas vantagens Holland (1992); Goldberg (1989a):

- Robustez: Eles sdo robustos e podem ser aplicados em problemas altamente nao
lineares, com multiplos picos e vales na paisagem de busca.

- Exploracao Global: AGs sao eficientes na exploracdo global do espaco de busca, o
que os torna tteis para evitar minimos locais.

Por outro lado, também existem desafios Mitchell (1998):

- Convergéncia Prematura: Um dos principais problemas € a convergéncia prematura,
onde a populagdo converte-se rapidamente para uma solucao subdtima.

- Custo Computacional: Os AGs podem ser computacionalmente caros, especialmente

se o nimero de individuos e geracdes for grande.

2.4 OTIMIZACAO POR GRADIENTE EM CIRCUITOS VARIACIONAIS
QUANTICOS

Em circuitos variacionais quanticos, a otimizagao dos parametros classicos, como o0s
angulos de rotacdo das portas quanticas, € crucial para alcancar o objetivo do algoritmo quantico.
Esses pardmetros controlam a evolugdo do estado quantico, e sua otimiza¢do visa minimizar uma
func¢do de custo associada ao problema sendo resolvido, como a energia de um sistema fisico ou
a acurdcia de um modelo de aprendizado de médquina.

O método mais comumente utilizado para essa otimizagdo é o gradiente descendente,
que ajusta os parametros 0 de maneira iterativa com base nas derivadas parciais da funcao de

custo C(6) em relagdo a cada pardmetro.

2.4.1 Gradiente Descendente

O gradiente descendente busca minimizar a fungio de custo C(6), que depende dos
parametros do circuito variacional. A ideia bdsica € ajustar os parametros na direcdo oposta
ao gradiente da funcdo de custo, ou seja, na direcdo em que a funcao de custo diminui mais

rapidamente. A atualizagdo de cada parimetro 6; € realizada de acordo com a seguinte equago:

2C(0)

_a9¢8) 2.19
“"90,

9j = 9]'
Onde:

= (o ¢ a taxa de aprendizado, que determina o tamanho do passo de cada atualizagdo;
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] agéf) € o gradiente da fung¢do de custo em relagdo ao parimetro 6);.

O valor do gradiente % indica a inclina¢do da fungéo de custo C(6) em relagdo ao
J

parametro 6;. Se o gradiente for positivo, o pardmetro € reduzido; se for negativo, o pardmetro €

aumentado. O processo continua até que a funcdo de custo alcance um valor minimo.

2.4.2 Calculo do Gradiente: Regra do Deslocamento de Parametro

Em circuitos quanticos, calcular diretamente o gradiente de uma fun¢do de custo € um
desafio, ja que a fun¢do depende de medi¢Oes probabilisticas no final do circuito quantico.
Para contornar isso, a técnica mais utilizada é a Regra do Deslocamento de Parametro
(Parameter-Shift Rule), que permite calcular o gradiente sem a necessidade de derivacdes
numéricas aproximadas.

Essa regra requer duas execugoes adicionais do circuito para cada pardmetro 6, deslo-
cando o valor do parametro em :I:%. O gradiente € entdo calculado da seguinte forma:

dC(6) _C(6;+75)—C(6;—3)

= 2.20
20; 2

Essa abordagem permite estimar o gradiente de maneira eficiente, mesmo em dispositivos
quanticos com ruido. Além disso, ela € exata para fungdes de custo baseadas em portas unitarias

parametrizadas.

2.4.3 Variantes do Gradiente Descendente

Existem algumas variantes do gradiente descendente que podem ser aplicadas na otimi-

zacdo dos parametros em circuitos variacionais quanticos:

2.4.3.0.1 Gradiente Descendente Estocastico (SGD): No gradiente descendente estocéstico,
o gradiente € estimado com base em um pequeno subconjunto de medi¢des (mini-batch) em
vez de utilizar todas as medi¢des. Isso torna o processo mais rapido, mas também mais ruidoso.
Apesar do ruido, o SGD pode ser util em problemas de otimizagdo de grande escala, como em

algoritmos de aprendizado de maquina quantica.

2.4.3.0.2 Gradiente Descendente com Momento: Essa variante adiciona um termo de
"memdria"que acumula o gradiente das iteragdes anteriores, ajudando o algoritmo a escapar
de minimos locais e acelerando a convergéncia em superficies de custo complexas. Ele é util
quando o espago de parametros € dificil de navegar devido a presenca de "barren plateaus”,

regides onde o gradiente é muito pequeno para guiar a otimizacao.
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2.4.4 Desafios na Otimizacao

A otimizacdo de circuitos variacionais quanticos enfrenta desafios tinicos. Um dos
maiores problemas € a presenca de barren plateaus, regides da paisagem da fun¢do de custo
onde o gradiente se aproxima de zero, tornando a otimiza¢do extremamente lenta. Quanto maior
o ndmero de qubits e portas no circuito, mais provavel € que esses barren plateaus aparecam
McClean et al. (2018).

Além disso, a escolha da taxa de aprendizado ¢ € um fator critico. Se a taxa for muito
alta, o algoritmo pode saltar sobre o minimo da funcao de custo, enquanto uma taxa muito baixa
pode fazer com que o processo de otimizagdo seja extremamente lento. O ajuste fino desse

parametro €, portanto, essencial para o sucesso do processo de otimizacao.
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TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo, revisamos os trabalhos mais relevantes que utilizam algoritmos genéticos e
evolutivos para a busca de arquiteturas de circuitos quanticos variacionais (VQCs). VQCs tém
se mostrado promissores na execugdo de algoritmos quanticos em dispositivos NISQ (Noisy
Intermediate-Scale Quantum), mas encontrar a arquitetura ideal de circuitos ainda é um desafio
significativo. Diversos trabalhos exploram o uso de algoritmos evolutivos para otimizar as
arquiteturas de VQCs, com foco na redu¢do de profundidade do circuito, aumento da precisao e

robustez contra ruido.

3.1 BUSCA DE ARQUITETURAS PARAMETRIZADAS

O artigo Ding & Spector (2022) apresenta um esquema de busca de arquitetura quantica
baseado em algoritmos evolutivos, chamado EQAS-PQC, focado em otimizar o layout de
circuitos quanticos parametrizados em ambientes de aprendizagem por refor¢o (RL). O objetivo
¢ melhorar a eficiéncia da busca de arquiteturas quénticas ao longo de intera¢des continuas com o
ambiente de RL, onde o agente aprende a selecionar arquiteturas que maximizam o desempenho

da tarefa, como encontrar a melhor configuracdo de parametros quanticos.

3.2 OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO DE CIRCUITOS QUANTICOS

O artigo Chivilikhin et al. (2020) propde o0 MoG-VQE, um algoritmo multiobjetivo que
otimiza simultaneamente a topologia do circuito e os dngulos de rotacdo de qubits, utilizando
0 NSGA-II para a otimizagao da estrutura do ansatz e o CMA-ES para ajustar os angulos. O
objetivo é minimizar o nimero de portas CNOT e alcancar precisdo quimica em simulagdes de

moléculas, como H,, Hy, Hg, BeH; e LiH.

3.3 ROBUSTEZ E EFICIENCIA DE CIRCUITOS VQA

O artigo Huang et al. (2022) propde um algoritmo evolutivo com comprimento de

genoma ajustdvel para o design de circuitos VQA (Variational Quantum Algorithms) robustos
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e eficientes em termos de recursos. O foco estd na otimizacao tanto da estrutura do ansatz do
circuito quanto dos parametros das portas, sem assumir uma estrutura ou profundidade fixa do
circuito. O algoritmo foi aplicado a modelos tipicos de erro em VQA, como o cédlculo da energia

fundamental de moléculas como hidrogénio e 4gua, bem como no modelo de Heisenberg.

3.4 APLICACOES EM QUIMICA QUANTICA

O trabalho Rattew et al. (2020) propde o EVQE (Evolutionary Variational Quantum
Eigensolver), um algoritmo evolutivo aplicado ao VQE visando reduzir o valor de um Hamiltoni-
ano, o que € fundamental para determinar o estado fundamental de sistemas moleculares. Os
testes do algoritmo foram conduzidos em aplicacdes de quimica quantica, como a simulagdo de
moléculas. O EVQE busca otimizar o nimero de portas quanticas e a profundidade do circuito,

considerando o ambiente ruidoso dos dispositivos NISQ.

3.5 NEUROEVOLUCAO QUANTICA

O estudo de Lu er al. (2021) propde o MQNE (Markovian Quantum Neuroevolution),
um algoritmo neuroevolutivo que constrdi redes neurais quanticas otimizadas via processos evo-
lutivos. Uma caracteristica importante desse trabalho € que os circuitos quanticos sao modelados
como Grafos de Markov, onde as transicdes entre estados sdo usadas para evoluir as arquiteturas
dos circuitos. O objetivo € construir redes neurais quinticas precisas e eficientes, aplicadas a
tarefas de aprendizado de maquina, como o reconhecimento de padrdes e a classificacio de dados.
O algoritmo busca arquiteturas que maximizam a acurdcia das tarefas enquanto minimizam o

custo computacional.

3.6 MAPAS DE CARACTERISTICAS QUANTICAS

O artigo Altares-Lopez et al. (2021) apresenta um método evolutivo para o design auto-
matico de mapas de caracteristicas quanticas (quantum feature maps) aplicados a maquinas de
vetor de suporte quantico (QSVM). O objetivo € otimizar tanto a estrutura quanto os parametros
dos mapas de caracteristicas quanticas, melhorando o desempenho das méquinas de vetor de
suporte quantico em tarefas de classificagdo, como o reconhecimento de padrdes em grandes

conjuntos de dados.
3.7 BUSCA DE ARQUITETURAS EM APRENDIZADO DE MAQUINA

QUANTICO

O artigo Zhang & Zhao (2022) apresenta 0 EQAS (Evolutionary-based Quantum Archi-

tecture Search), um esquema evolutivo para a busca de arquiteturas quanticas visando equilibrar
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o poder expressivo e a capacidade de treinamento em circuitos quanticos na era dos dispositivos

NISQ. O EQAS foi aplicado para tarefas de classificacdo em aprendizado de maquina quantico.

3.8 DISCUSSAO FINAL SOBRE A LITERATURA REVISADA

A proposta desta dissertac@o distingue-se das solugdes presentes no estado da arte por
sua abordagem inovadora na busca pela arquitetura de circuitos. O Circuito Variacional Quantico
€ otimizado ndo apenas em relacdo as portas 16gicas utilizadas no processamento dos dados,
mas também na forma como esses dados sao carregados no circuito. Diferentemente de outros
métodos, ndo se assume previamente um esquema especifico para o carregamento de dados.
Em vez disso, o circuito aprende, de maneira autdonoma, a forma mais eficiente de realizar
essa tarefa com as portas disponiveis. Esse processo de otimiza¢do do carregamento de dados
ocorre em paralelo ao processamento quantico, tornando a solu¢do mais flexivel e adaptativa.
O algoritmo empregado € um algoritmo genético, adaptado especificamente para resolver o

problema proposto, assegurando uma busca eficiente por arquiteturas otimizadas.



Artigo

Tipo de Aplicacao

Objetivo

Ding & Spector (2022)

Chivilikhin et al. (2020)

Huang et al. (2022)

Rattew et al. (2020)

Lu et al. (2021)

Altares-Lopez et al.

(2021)

Zhang & Zhao (2022)

Proposta

Otimizacdo em Aprendi-
zagem por Reforgo

Simulagdo de moléculas

Sistemas Quanticos

Reducao de Hamiltoni-
ano em aplicacdes de
quimica quantica

Redes neurais quanticas
modeladas como Grafos
de Markov

Maiéquinas de Vetor
de Suporte Quantico
(QSVM)

Classificagdo em apren-

dizado de mdaquina
quantico
Circuitos Variacionais
Quanticos

Melhorar a eficiéncia da arquitetura
quantica com aprendizado de re-
for¢co, maximizando o desempenho
da tarefa

Otimizar a topologia e angulos do
circuito, reduzindo o niimero de por-
tas CNOT enquanto atinge precisao
quimica

Gerar circuitos de baixa profundi-
dade e resistentes ao ruido, otimi-
zando a estrutura do ansatz e para-
metros de portas

Minimizar o valor do Hamiltoni-
ano em sistemas moleculares, otimi-
zando a execu¢do do VQE em ambi-
entes ruidosos

Modelar e evoluir redes neurais
quanticas através de Grafos de Mar-
kov para melhorar a acuricia e redu-
zir o custo computacional

Otimizar mapas de caracteristicas
quanticas para melhorar o desempe-
nho das QSVM em tarefas de classi-
ficacdo

Buscar arquiteturas quanticas Oti-
mas com menos portas parametri-
zadas e maior eficiéncia no aprendi-
zado

Otimizar circuitos quanticos variaci-
onais, bem como o carregamento e
processamento dos dados.

Tabela 1: Resumo dos trabalhos relacionados sobre algoritmos evolutivos para busca de arquite-
turas de circuitos quanticos variacionais.
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PROPOSTA

Esta secdo descreve os componentes utilizados na construcdo da solucdo proposta,

dividida em duas partes principais: os conjuntos de dados e o algoritmo genético.

4.1 CONJUNTO DE DADOS

Com o intuito de avaliar o desempenho do algoritmo de busca em diferentes cendrios,
foram utilizados dois grupos de conjuntos de dados: o primeiro consiste em dados sintéticos
bidimensionais, que permitem a visualizagdo em graficos de dispersdo 2D, e o segundo €
composto por dados de problemas reais, utilizados para avaliar o desempenho do modelo em

cendrios mais realistas e complexos.

4.1.1 Dados Sintéticos

Para a criacdo dos dados, foi utilizada a biblioteca scikit-learn Pedregosa et al. (2011)
juntamente com a linguagem de programacdo Python Python Software Foundation (2023). Foram
gerados, ao todo, cinco conjuntos de dados, cada um contendo 200 elementos, sendo 100 de cada
classe. Todos os problemas sao de classificacdo bindria. Os conjuntos de dados mencionados

estdo ilustrados na Figura 12.
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Figura 12: Conjuntos de dados sintéticos criados para a avaliagao do modelo.
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4.1.2 Dados Reais

Foram selecionados seis conjuntos de dados reais disponiveis no Repositorio de Apren-
dizado de Méquina da UC Irvine Dua & Graff (2019), cada um representando um problema

distinto.

4.1.2.1 Iris

O conjunto de dados Iris € um dos mais amplamente utilizados em problemas de apren-
dizado de mdquina, especialmente em tarefas de classificagdo. Ele consiste em 150 amostras
de flores da espécie Iris, distribuidas igualmente entre trés classes: Iris setosa, Iris versicolor e
Iris virginica. Cada amostra € descrita por quatro atributos continuos: comprimento da sépala,
largura da sépala, comprimento da pétala e largura da pétala, todos medidos em centimetros.
O objetivo € classificar corretamente a espécie da flor com base nesses atributos. O conjunto
de dados € frequentemente utilizado como benchmark para testar algoritmos de aprendizado
supervisionado, particularmente em problemas de classificacdo multiclasse. Uma ilustragcdo das

trés classes da flor pode ser vista na Figura 13.

Setosa Versicolor Virginica

Figura 13: Tlustracdo das trés classes de flores presentes no conjunto de dados I7is.

4.1.2.2 Palmer Penguins

O conjunto de dados Palmer Penguins € utilizado para tarefas de classificacio e regressao
em problemas de aprendizado de méaquina. Ele contém informagdes sobre trés espécies de
pinguins (Adelie, Gentoo e Chinstrap) coletadas nas ilhas Palmer, na Antértica. O conjunto de
dados € composto por 344 amostras e oito varidveis descritivas, que incluem: o comprimento do
bico, a profundidade do bico, o comprimento da nadadeira, o peso corporal. Uma ilustragdo das

trés espécies de pinguins pode ser vista na Figura 14.
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Figura 14: Ilustrac@o das trés espécies de pinguins presentes no conjunto de dados Palmer
Penguins.

4.1.2.3 Banknote Authentication

O conjunto de dados Banknote Authentication € amplamente utilizado em problemas de
classificacdo bindria. Ele contém informacgdes extraidas de imagens digitalizadas de cédulas de
dinheiro genuinas e falsificadas, visando identificar a autenticidade das notas. As caracteristicas
foram obtidas a partir de imagens em escala de cinza, capturadas por uma camera industrial,
sendo descritas por quatro varidveis principais: variancia da transformada de wavelet, simetria,
curtose e entropia. O conjunto de dados € composto por 1.372 amostras, onde cada instancia é
rotulada como cédula genuina ou falsificada.

O objetivo desse conjunto de dados é desenvolver modelos de aprendizado supervisi-
onado que possam classificar corretamente as cédulas em auténticas ou falsas, com base nas

caracteristicas fornecidas.

4.1.2.4 Blood Transfusion Service Center

O conjunto de dados Blood Transfusion Service Center foi coletado do Banco de Sangue
de Taiwan e € utilizado em problemas de classifica¢do bindria. O objetivo do conjunto de dados
¢ prever se um doador de sangue fard uma doacao dentro de um determinado periodo apds a
ultima doagdo. Ele é composto por 748 amostras, cada uma representando um doador de sangue,
e quatro varidveis descritivas continuas: frequéncia (nimero total de doacdes), volume de sangue
doado (constante para todas as amostras), primeira doagcdo (meses desde a primeira doagdo) e
meses desde a tltima doacdo. A varidvel alvo é bindria, indicando se o doador realizou uma nova
doacdo nos tultimos seis meses (valor 1) ou ndo (valor 0). Este conjunto de dados é amplamente

utilizado para o treinamento e avaliacdo de modelos de classificacdo em aprendizado de méquina,
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especialmente em problemas de previsao de comportamento de doadores.

4.1.2.5 Heart Disease Cleveland

O conjunto de dados Heart Disease Cleveland é amplamente utilizado em problemas
de classificacdo em aprendizado de mdquina, visando prever a presencga de doengas cardiacas
em pacientes com base em uma série de atributos clinicos. Este conjunto de dados contém
303 amostras, cada uma representando um paciente, e 13 varidveis descritivas, que incluem:
idade, sexo, pressao arterial em repouso, colesterol sérico, niveis de acticar no sangue em jejum,
resultados de eletrocardiograma em repouso, frequéncia cardiaca maxima alcancada, angina
induzida por exercicio, depressdo do segmento ST, inclina¢do do segmento ST, nimero de vasos
principais e resultados do teste de talassemia.

A varidvel alvo € categorica e originalmente contém cinco valores (0 a 4), que indicam a
severidade da doenca cardiaca. Este conjunto de dados € amplamente utilizado como benchmark
para avaliar o desempenho de modelos de aprendizado supervisionado, especialmente em

problemas de satde e diagnostico médico.

4.1.2.6 Breast Cancer Wisconsin

O conjunto de dados Breast Cancer Wisconsin (Original) é amplamente utilizado para
problemas de classificacdo bindria em aprendizado de mdquina, visando prever se uma amostra
de células mamadrias € benigna ou maligna. O conjunto de dados contém 699 amostras, cada
uma representando uma instancia de células extraidas por aspiracdo com agulha fina. Existem
10 varidveis descritivas, que incluem: tamanho do nucleo, forma do nucleo, adesdo marginal,
tamanho celular, epitélio nu, cromatina suave, nucléolos normais e mitoses. Cada uma dessas
variaveis € avaliada em uma escala de 1 a 10, com base nas caracteristicas observadas nas células.

A varidvel alvo € bindria, onde 2 representa uma amostra benigna e 4 representa uma
amostra maligna. Este conjunto de dados é amplamente utilizado como benchmark para modelos
de aprendizado supervisionado, particularmente em contextos de diagndstico médico e predi¢ao

de cancer.

4.1.3 Tratamento dos Conjuntos de Dados

A abordagem adotada para o carregamento dos dados nos circuitos variacionais quanticos
utiliza rotacOes elementares R,, Ry € R,. Para que os dados sejam corretamente inseridos nesses
operadores, é necessdrio que eles estejam dentro do intervalo (0, 7). Para alcangar esse objetivo,
foi aplicada a técnica de normalizacdo min-max Jiawei Han & Pei (2011).

Além disso, o circuito quantico utilizado retorna valores dentro do intervalo [—1,1].
Assim, para comparar a saida do circuito com as classes-alvo, todas as classes precisam ser

mapeadas de maneira igualitdria para esse intervalo, ou seja, cada classe deve ocupar o mesmo
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espaco dentro do intervalo. Para isso, foi desenvolvido um algoritmo de threshold que realiza

essa divisao.

4.1.3.1 Algoritmo de Threshold

O algoritmo threshold divide o intervalo continuo [—1,1] em n subintervalos de
tamanho uniforme e atribui uma classe central a um valor de entrada x. Inicialmente, o tamanho
de cada subintervalo € calculado como interval = % O algoritmo entdo verifica se x estd nos
extremos do intervalo, retornando -1 para valores proximos a —1 e 1 para valores proximos a
1. Caso contrério, x é classificado de acordo com o subintervalo correspondente, sendo o valor
central da classe calculado como classe = prev + % A fungdo retorna o valor da classe
para o subintervalo onde x se encontra, garantindo uma divisdo igualitaria e precisa do intervalo,

conforme apresentado no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Algoritmo de classificacdo usando threshold

Result: Classificacdo de x em subintervalos de [—1, 1] com n intervalos
Inicialize o nimero de intervalos n e o valor de entrada x;

—

Calcule o tamanho do intervalo: interval = %;
Defina o valor inicial prev = —1 +interval;
for cadaide O até n—1 do
if x < —1 +interval then

L Retorne -1;

if x > 1 — interval then
8 L Retorne 1;

a B W N

3

9 Calcule o valor da classe: classe = prev -+ nterval,

2 s
10 Atualize prev+ = interval;
1 if x < prev then
12 | Retorne classe;

4.2 ALGORITMO GENETICO

A confec¢do do algoritmo genético pode ser dividida em duas partes principais: a

modelagem dos individuos e a modelagem da evolugdo da populagdo.

4.2.1 Modelagem dos Individuos

4.2.1.1 Codificacdo e Decodificacdo do Genoma

Primeiramente, foram definidos os niveis de abstracdo para modelar a informacao gené-

tica, onde o individuo € representado por um genoma. O genoma contém diversos cromossomos
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que correspondem as portas unitdrias do circuito, e cada cromossomo € formado por genes

representados como ndmeros bindrios, conforme mostrado na Tabela 2.

Nivel de Abstracao O que representa

Genoma Individuo
Cromossomo Um operador unitdrio
Gene Um ndmero bindrio

Tabela 2: Informagdo genética

A etapa inicial da modelagem do algoritmo genético consistiu na codificagcdo e decodifica-
cdo da informacgao genética. Cada gene foi representado como um nimero bindrio, mapeando-se
as portas quanticas unitdrias para os valores possiveis desses genes, como ilustrado na Tabela
3. Como circuitos quanticos de apenas 1 qubit ndo utilizam portas controladas, foi necessario
criar duas tabelas de decodificagdo distintas. Para circuitos de 1 qubit, os espacos nao utilizados
na tabela foram preenchidos com portas identidade. Ja para circuitos com 2 ou mais qubits, as
portas parametrizaveis foram representadas de forma redundante, pois elas sdo responsaveis
tanto pelo mapeamento dos dados de entrada quanto pelo processamento. Novamente, os espagos

restantes foram completados com operadores identidade para assegurar a integridade da tabela.

2 ou mais Qubits
Binario Porta Quantica

0000 Identidade
0001 Identidade
1 Qubit 0010 Identidade
Binario Porta Quantica 0011 Identidade
000 Identidade 0100 Hadamard
001 Identidade 0101 Pauliy
010 Identidade 0110 Cnor
011 Hadamard 0111 Cy
100 Pauliy 1000 Cy
101 Rx 1001 Cy
110 Ry 1010 Rx
111 Rz 1011 Ry
1100 Rz
1101 Ry
1110 Ry
1111 Rz

Tabela 3: Decodificacdo de nimeros bindrios em portas quanticas para 1 qubit e 2 ou mais qubits,
organizadas lado a lado

O cromossomo deve conter informacdes sobre o embedding, que € o processo de inser-
cdo de dados cldssicos no circuito quantico por meio de portas parametrizadas. As varidveis
descritivas sdo inseridas sequencialmente, com a possibilidade de repeti¢do. Para representar

essa informacao, utiliza-se um bit adicional. Em circuitos de 2 qubits, um bit extra identifica o
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qubit de controle, e em circuitos de 3 qubits, sdo usados 2 bits adicionais, conforme ilustrado na

Figura 15.

= 1 qubit:
0] 1]l0]
—— =~

Operador Embedding

» 2 qubits:
o] 1f1] [o]
—_— ~— =~

Operador  Controle Embedding

= 3 qubits:
t]oflo] [1][0]
—_— —— —~

Operador  Controle Embedding

Figura 15: Representacdo genética de circuitos quanticos para 1, 2 e 3 qubits, com os bits de
controle e embedding incluidos.

Os operadores quanticos descritos pelos cromossomos sdo aplicados sequencialmente,
conforme a posi¢do de controle estabelecida, que informa a posi¢ao na qual o operador estard. Em
um circuito de trés qubits, os operadores controlados sdo direcionados ao qubit imediatamente
subsequente, exceto o terceiro qubit, que controla o primeiro. Esse arranjo resulta em uma
estrutura ciclica de controle entre os qubits do circuito.

Para finalizar os circuitos, emprega-se o operador de observacdo Z. Em circuitos com
multiplos qubits, realiza-se o produto tensorial dos observéveis individuais para determinar a

medicao resultante.

4.2.1.2 Exemplo de Decoficacdo do Genoma

Um exemplo do funcionamento da decodificacdo pode ser observado na Figura 15, onde
um genoma com 42 genes ¢é representado. Ao interpretar esses genes como um circuito de
3 qubits, identificamos 6 cromossomos. Seguindo a Tabela 4, podemos determinar as portas
correspondentes a cada cromossomo. A informac¢do de controle € utilizada para descrever a
posicdo das portas no circuito, e, no caso das portas paramétricas, o ultimo gene do cromossomo
indica se o parametro serd treindvel ou ndo. Nesse contexto, o parametro treindvel ¢ denotado por
0,, enquanto f, representa um atributo de entrada do conjunto de dados. Toda essa decodificacdo

esta exemplificada na Tabela 4, com o circuito resultante da decodificacdo apresentado na Figura
16.
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Figura 16: Um exemplo de genoma para um circuito com 3 qubits.

Cromossomo Porta Posicao (Controle) Embedding (Carregamento)

0101011 Pauli, 1 Nao se aplica

1001 01 1 Cy 1 Nao se aplica
1101 100 R, 2 Niao
1010111 R, 0 Sim
0110101 Cyor 2 N3o se aplica
1111101 R, 2 Sim

Tabela 4: Tabela de Decodificacao

0) ———— R«(/o)

Jh)
N

N

R.(60) R:(f1)

Figura 17: O circuito quantico de 3 qubits gerado ap6s a decodificacdo do genoma apresentado
na Figura 16.

4.2.1.3 Operador de Mutacdo

Iniciamos o operador resgatando um nimero aleatério de uma distribuicdao lognormal
com média 0 e desvio padrdo 1. Como a mutacdo deve sempre ocorrer, se o valor retornado
dessa distribui¢ao for menor ou igual a 1, uma mutacao € realizada. Utilizando essa distribuicao,
conseguimos perturbar mais de um bit do gene com uma baixa probabilidade de ocorréncia,
conforme descrito na Tabela 5.

Apds determinar quantos bits serdo mutados, utilizamos uma distribuicao uniforme sobre
todo o gene para selecionar as n posi¢des de mutacao. Nessas posi¢des, os bits serdo invertidos,

ou seja, os valores 1 serdo alterados para O e os valores O para 1.

4.2.1.4 Operador de Crossover

Considerando que o gene é composto por n unidades genéticas, ou cromossomos, que
contém a informac@o necessdria para posicionar uma porta especifica em uma determinada

posi¢do, o operador de crossover tem a fung¢do de gerar um novo individuo a partir de dois
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Tabela 5: Probabilidade de mutacdo de genes em uma distribuicdo lognormal com média O e
desvio padrao 1

Genes Mutados Probabilidade (%)

100.0
24.4
13.6

8.2
54
3.6
2.6
1.9
1.4
1.0

O 00 9 N Lt AW N

—
)

individuos distintos. O funcionamento desse operador pode ser observado no Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Algoritmo de Crossover

4
5
6
7
8

Result: Gera o gene do filho a partir dos cromossomos da mae e do pai
Entrada : Mae, Pai

Saida  :Gene do Filho

1 n < quantidade de cromossomos;

2 gene_filho <[] ;

3 fori<~Oton—1do

r < nimero aleatério (Oou 1) ;
if r = 0 then

L gene_filho.add(cromossomo pai;,);
else

L gene_filho.add(cromossomo mae;);

9 return gene_filho

4.2.1.5 Funcgdo de Fitness

Para determinar o valor de aptidao, ou fitness, o modelo descrito pela informagdo genética

seré treinado trés vezes, cada uma utilizando estados aleatérios distintos e predeterminados,

incluindo os estados dos otimizadores e as divisdes dos conjuntos de dados. Cada individuo

sera consistentemente avaliado com esses trés mesmos estados aleatérios. O treinamento sera

realizado utilizando o otimizador de Nesterov Nesterov (2018), em conjunto com a fungdo de

custo MSE (mean squared error) Friedman et al. (2001), com um limite maximo de 100 iteracdes

e um tamanho de batch de 5. O conjunto de dados serd dividido em 75% para treinamento e 25%
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para teste. Ao final de cada rodada de treinamento, serdo registrados o custo e a acuracia no
conjunto de teste.
Ao final das trés rodadas, teremos trés valores de acuricia e custo, os quais serdao

processados conforme a equacio 4.1.

Fitness — % (acuracial ) 2 N (acuraciaz ) 2 N (acuraciag, ) 2

custo custon custos

O objetivo dessa formula de fitness é selecionar modelos que apresentem menores custos

€ maiores acuracias.

4.2.2 Modelagem da Evolucao da Populacao

A evolucao da populacdo é controlada por um conjunto de hiperpardmetros que devem

ser definidos antes da execug¢do do algoritmo.

= Populacao Inicial: Determina o nimero de individuos na populagao inicial (popula-

¢do 0). No presente projeto, o valor utilizado foi 100.

» Tamanho da Populacio: Define o numero de individuos existentes na populagdo

em um determinado momento. No projeto, o valor utilizado foi 25.

» Tamanho de Continuacao: Determina a quantidade de individuos da populagdo
anterior que irdo sobreviver para a proxima gera¢cdo. O valor utilizado no projeto foi
15.

= Tamanho da Prole: Estabelece o numero de filhos que serdo gerados para a proxima

geracdo. Neste projeto, o valor utilizado fo1 10.

» Taxa de Mutacao: Define a probabilidade de ocorréncia de mutacdes. No projeto, a

taxa de mutacdo utilizada foi de %

= Geracao Maxima: Determina o nimero méaximo de geragdes do algoritmo. No

projeto, o valor utilizado foi 100.

s Tempo de Espera: Define o nimero maximo de geracdes sem melhora que o
algoritmo espera até que ocorra um evento de hiper mutacao. No projeto, o valor

utilizado foi 10.

= Tolerancia: Estabelece o nimero maximo de eventos de hiper mutag¢io consecutivos
permitidos. Caso esse valor seja ultrapassado, o algoritmo € interrompido. No projeto,

o valor utilizado foi 1.

O algoritmo completo pode ser visto em 3, ele possui um evento de hipermuta¢do e uma

selecdo via roleta.
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4.2.2.1 Evento de Hipermutacdo

O evento de hipermutagdo ocorre quando a quantidade de geracdes maxima de espera
para uma resposta global melhor surgir € ultrapassado, nele todos os sobreviventes da geragao
passada sofrem mutacdo. O intuito desse mecanismo € dispersar a populacdo de resposta o
suficiente para que a populacdo como um toda consiga sair de um méximo local e ir em direcao

ao maximo global.

4.2.2.2 Meétodo de Roleta

O método de roleta Goldberg (1989b) € utilizado para selecionar individuos em um
algoritmo genético com base em suas aptidoes relativas. A probabilidade P; de um individuo i

ser selecionado € proporcional ao seu valor de fitness, conforme mostrado na Equacio 4.2:

fitness;
P=—— 4.2
l Z]JVZI fitness .

Nesse método, cada individuo ocupa uma porcao da "roda"proporcional a sua aptidao.
A roleta € girada repetidamente, selecionando individuos para a proxima geracao. Essa técnica
garante que individuos mais aptos tenham maior probabilidade de serem escolhidos, mas ainda
permite que individuos menos aptos também sejam selecionados, preservando a diversidade

genética.



Algoritmo 3: Algoritmo Genético

Result: Melhor individuo encontrado apds a evolugao

Entrada : Populacdo Inicial, Tamanho da Populag¢do, Tamanho de Continuagao,
Taxa de Mutacao, Tolerancia, Tempo de Espera, Tamanho da Prole,
Numero de Geragdes

Saida :Melhor individuo (melhorGlobal)

1 populacdo < [novo individuo x Populacao Inicial] ;
2 populagdo < roleta(Tamanho da Populacao);

3 populagdo.sort();

4 melhorGlobal <— populacao[0];

5 contador]l + 0O;

¢ contador2 + 0;

7 for gen em geracoes do

8 contador] < contadorl + 1;

9 if populacao[0].fitness > melhorGlobal fitness then

10 melhorGlobal <— popula¢ao[0];

11 contadorl < O;

12 contador2 < 0;

13 if contador2 > tolerdncia then

14 L break;

15 sobreviventes <— roleta(Tamanho de Continuagao);

16 if contadorl > tempo de espera then

17 contadorl < O;

18 contador? < contador?2 + 1;

19 nova_geracao <— [sobrevivente.mutagdo(100%) para sobrevivente em
| sobreviventes];

20 else

21 nova_geracao <— [sobrevivente.mutacdo(Taxa de Muta¢do) para sobrevivente
| em sobreviventes];

22 for _ em Tamanho da Prole do

23 (mae, pai) < roleta(2);

24 filho < crossover(mae, pai);

25 | nova_geragdo.add(filho.mutag¢do(Taxa de Mutagao));

26 | populacdo < nova_geracao;

27 return melhorGlobal
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RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos ao longo deste trabalho. Primeiramente,
sdo detalhadas as diferentes configuracdes experimentais utilizadas durante a implementacao do
algoritmo genético, conforme descrito na Secdo 5.1. Posteriormente, na Secdo 5.2, sdo discutidos

os resultados numéricos alcancados e comparagdes com a literatura.

5.1 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

O algoritmo genético foi avaliado em diferentes configuracdes de execucao, variando o
nimero de qubits (1, 2 e 3) e a quantidade de cromossomos, que variou entre 5 e 50, de acordo
com as especificidades de cada conjunto de dados. Para garantir a robustez dos resultados, cada
configuragdo foi repetida cinco vezes. As combinagdes de parametros testadas estao detalhadas
na Tabela 6.

Tabela 6: Configuracdes utilizadas por conjunto de dados no algoritmo genético

Conjunto de Dados N’ de Qubits  N° de Cromossomos

Circles 1,2¢e3 5,10, 15€ 20
Blobs 1,2¢3 5,10, 15e 20
Moons 1,2e3 5,10,15e 20
XOR 1,2e3 5,10, 15e 20
Classl 1,2¢e3 5,10, 15¢e 20
Iris 1,2e3 10e 20
Penguins 1,2e3 10e 20
Banknote 1,2¢e3 10e 20
Transfusion 1,2e3 10e 20
Heart 1,2e3 30e 50
Breast Cancer 1,2e3 30e 50

A quantidade de cromossomos foi ajustada de acordo com o nimero de features de cada

conjunto de dados. Para um conjunto de dados com n features, o nimero minimo de portas
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paramétricas necessdrias para o carregamento e processamento de informacdo € n+ 1.

5.2 RESULTADOS NUMERICOS

5.2.1 Analise dos Conjuntos de Dados Reais

Os valores médios de acurécia e seus respectivos desvios-padrdo obtidos para os conjun-
tos de dados reais estdo apresentados nas Tabelas 7. Observa-se que modelos que ndo possuiam
portas parametrizdveis suficientes para processar adequadamente os dados foram considerados
invélidos, sendo-lhes atribuidos valores de aptidao e acurdcia iguais a 0. Esse comportamento
justifica os baixos desempenhos observados, especialmente no conjunto de dados Heart Disease
Cleveland, na configuracdo com 30 cromossomos.

Outro fator importante a ser considerado é o desbalanceamento das classes em alguns
dos conjuntos de dados. No conjunto de dados Palmer Penguins, por exemplo, uma das classes
corresponde a 44% das respostas possiveis, enquanto no conjunto Blood Transfusion Service
Center, 76% das saidas pertencem a uma unica classe. No caso do conjunto de dados Heart
Disease Cleveland, 54% das classes estdo concentradas em uma unica resposta. Esse desba-
lanceamento pode levar os modelos a ficarem presos em maximos locais, o que € evidenciado
pelas matrizes de confusdo na Figura 18, que mostram a dificuldade dos modelos em separar

adequadamente as classes menos representadas.

Tabela 7: Resultados para os diferentes conjuntos de dados reais com diferentes configuragcoes
de circuito. As arquiteturas que demonstraram os melhores resultados, sendo também as mais
simples, estdo destacadas em negrito.

Conjuntos de dados reais

Conjunto de Dados N° Cromossomos 1 Qubit 2 Qubits 3 Qubits
s 10 97.0+131 960+1.04 963 +0.88
20 98.1+0.63 989036 982+0.54
Peneuin 10 500+00  500+00 497 +0.64
g 20 64.6+0.66 642+0.12 61.3+5.68
Banknofe 10 975+025 9544205 8501076
20 98.0+0.41 975+098 96.7 +1.33
Transfusion 10 770+013  769+0.1 768 +0.08
20 770+0.0 77.0+008 769 +0.1
Heart 30 248+2029 143+1791 63+ 12.64
ca 50 23+172 409+059 40.5+044
Breast Cancer 30 9324293 956+052 952 +0.59
50 945+099 960+1.64 96.1+0.81
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(a) Transfusion. (b) Penguins. (c) Heart Disease.

Figura 18: Matrizes de Confusdo dos trés conjuntos de dados diferentes: Transfusion, Penguins,
e Heart Disease.

5.2.2 Analise dos Conjuntos de Dados Sintéticos

Nos conjuntos de dados sintéticos, os modelos que apresentaram o melhor desempenho
tendem a ser aqueles com arquiteturas mais simples e menor capacidade de processamento,
conforme ilustrado na Tabela 10. O desempenho superior desses modelos pode ser atribuido ao
aumento exponencial do espaco de busca a medida que novos qubits sdo adicionados. Para um
Unico qubit, existem 12 configuracdes possiveis para um cromossomo; esse nimero aumenta para
40 e 60 configuragdes em circuitos com 2 e 3 qubits, respectivamente. Além disso, a quantidade
de portas distintas e as possiveis posi¢des dessas portas no circuito contribuem significativamente

para o crescimento do espacgo de busca, como evidenciado pela Tabela 8.

Circuito Quantidade de Portas Posicoes Distintas Embedding

1 qubit 6 1 2
2 qubits 10 2 2
3 qubits 10 3 2

Tabela 8: Configuragdes distintas de um cromossomo

(a) Blobs (b) Circles (c) XOR (d) Moons (e) Classl

Figura 19: Mapas de decisdo do circuito quantico descrito. As bolinhas representam os dados de
treino e os "X"indicam os dados de teste. As regides sombreadas indicam as diferentes classes
previstas pelo modelo, onde a intensidade da cor reflete a confianga na decisdo do modelo.

Outro fator relevante € a especializacdo dos modelos gerados pelo algoritmo genético.
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Tabela 9: Resultados para os diferentes conjuntos de dados sintéticos com diferentes configura-
coes de circuito. As arquiteturas que demonstraram os melhores resultados, sendo também as
mais simples, estdo destacadas em negrito.

Conjuntos de dados sintéticos

Conjunto de Dados N° Cromossomos 1 Qubit 2 Qubits 3 Qubits
5 100.0 £0.0 84.7+1251 853%189

Circles 10 100.0£0.0 100.0£0.0 100.0+0.0
! 15 100.0£0.0 100.0£0.0 99.9+0.28
20 100.L0+£0.0 100.0+£0.0 100.0+0.0
5 99.4+£028 99.1+£0.29 89.7+18.88

Blobs 10 100.0 £0.0 99.7+0.34 99.9+0.28
15 100.L0+0.0 100.0+£0.0 100.0+0.0

20 100.0£0.0 100.0£0.0 99.9+0.28

5 86.1 £ 1.15 843%1.51 84.1+0.28

Moons 10 929+223 864+1.6 89.1£3.0
15 97.8+0.78 94.7+287 92.8+3.19

20 98.2+0.9 97.8+0.78 955+4.13

5 100.0£0.0 999+0.28 100.0+0.0

Xor 10 100.L0+0.0 100.0+0.0 100.0+0.0
15 100.L0+£0.0 100.0+£0.0 100.0+0.0

20 100.L0+£0.0 100.0+£0.0 100.0+0.0

5 91.1£029 87.4+0.28 889+1.53

Class1 10 948+135 943+157 91.7+£1.89
15 95.7+£0.89 955+£0.66 94.1+0.79

20 96.9 £ 0.67 95.7+0.68 952+0.48

Esse algoritmo ajusta a arquitetura do circuito conforme as caracteristicas do conjunto de dados,
permitindo que os modelos se adaptem as propriedades especificas do conjunto de treinamento.
Como mostrado na Figura 19, circuitos com caracteristicas distintas sdo gerados para a solugao
de cada problema, refletindo a capacidade do algoritmo em produzir arquiteturas especializadas

para diferentes contextos.

5.3 FENOMENOS OBSERVADOS NO ALGORITMO GENETICO

Durante o processo de busca, observou-se a ocorréncia de dois fendmenos importantes
que afetam diretamente a desempenho do algoritmo. O primeiro fendmeno é a convergéncia de
diferentes circuitos em um mesmo mapa de decisao, o que indica que multiplas arquiteturas,
mesmo que geneticamente distintas, podem chegar a mesma solucdo de classificagdo. Esse
comportamento € evidenciado na Figura 20. Isso ocorre porque o algoritmo genético € agndstico
em relacdo a composi¢ao genética dos modelos, considerando apenas o fenétipo. Tal fenomeno

¢ comum em problemas de otimiza¢cdo onde multiplas solucdes 6timas sdo possiveis.
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Tabela 10: Lista dos melhores modelos gerais por conjunto de dados

Conjunto de Dados  Acuracia Média (%) Modelo

Circles 100.0 1 qubit, 5 cromossomos
Blobs 100.0 1 qubit, 5 cromossomos
Moons 99.3 1 qubit, 15 cromossomos
XOR 100.0 1 qubit, 5 cromossomos
Classl 98.0 1 qubit, 20 cromossomos
Iris 99.1 1 qubit, 20 cromossomos
Penguins 65.5 1 qubit, 20 cromossomos
Banknote 99.1 2 qubits, 20 cromossomos
Transfusion 77.2 1 qubit, 10 cromossomos
Heart 45.6 1 qubit, 50 cromossomos
Breast Cancer 97.3 2 qubits, 50 cromossomos

O segundo fendomeno observado é a capacidade dos modelos de interpretar 0 mesmo
conjunto de dados de diferentes maneiras. Como demonstrado na Figura 21, os modelos
podem gerar diferentes mapas de decisdo para o mesmo conjunto de dados, o que pode ser explo-
rado para a criacao de modelos ensemble. Esses modelos combinam multiplas interpretacdes
dos dados para gerar uma solu¢do menos enviesada e mais robusta, ao utilizar a diversidade de

interpretagdes como vantagem para alcancar melhores resultados.

0) RY (fo) H Rx (1) HR2(00) H A

(b) Circuito Quantico 1.

10) &Y (60) H Rx (01) HRY (f0) HRZ (1) |- p—[H}—p- [T A~
10) —1] RX(fo) —— A}

(¢) Circuito Quantico 2.
o 7] =
RX(fo)

>

N

3

x

(a) Mapa de Decisdo gerado pelos
trés circuitos quanticos. (d) Circuito Quantico 3.

Figura 20: Mapa de Decisdo e trés circuitos quanticos diferentes usados para gerar o mesmo
mapa de decisdo.
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10) —{RY (fo) FHXF{ R (60) [ RZ (A1) [H RY (60) HHT RZ (fo) H Rz (£1) H Rz (fo) | H{ Rz (62) |-

Circuito Quantico 1

10y —{Rx (fo) H{ Rz(80) H RX (1)) H R2(00) HHH RY (62) HRZ(f0) RY(8:) - RX(81) |-
RZ(f1)

(a) Mapa de Decisdo 1 (b) Mapa de Decisio 2 Circuito Quantico 2

Figura 21: Mapas de Decisdo e Circuitos Quanticos correspondentes, para o caso em que o
algoritmo genético retorna duas interpretacdes distintas do mesmo conjunto de dados.

54 CONVERGENCIA E EVENTOS DE HIPERMUTACAO

A convergéncia do algoritmo genético € outro aspecto relevante. Conforme demonstrado
na Figura 22, o evento de hipermutagdo € empregado com o objetivo de remover a populagdo
de um possivel minimo local, caracterizado por uma reducio abrupta no valor médio de fitness
da populagado e de seu melhor individuo. Quando esse procedimento ndo € bem-sucedido e a
populacdo retorna a0 mesmo minimo, o algoritmo € interrompido, finalizando antes de alcangar
o numero méaximo de geracdes estipuladas. Esse comportamento auxilia na preservagdo de

recursos computacionais, ao interromper a execucdo quando nao ha mais progresso significativo.

. Evolugao do Algorit Conjunto de Dados Banknot
Performance do Medelo no Conjunto de Dados Breast Cancer volugaa do Alganitmo no t-onjunto de Dados Banxnate
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[ -m- Average Fitness

[ ] -m- Average Fitness

o 10 0 30 40 50 0 5 10 15 20 25 30 B
Geragdes Geragbes

(a) Breast Cancer (b) Classl

Figura 22: Evolucdo do Algoritimo Genético

5.5 COMPARACAO COM A LITERATURA

Ao comparar os resultados obtidos nos conjuntos de dados reais com os presentes na
literatura, conforme mostrado na Tabela 11, nota-se que os modelos apresentam desempenho

inferior nos conjuntos Penguins e Heart Disease. Esse resultado pode ser explicado por carac-
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teristicas especificas desses conjuntos de dados. No entanto, em outros conjuntos, os modelos
apresentam desempenho equivalente ao estado da arte.

Destaca-se, em particular, o desempenho dos modelos no conjunto de dados Breast
Cancer. Mesmo utilizando apenas 1 qubit, os modelos alcancaram acurécias superiores a 90%,
apesar da presenca de 9 features de entrada. Esses resultados demonstram a alta capacidade de
interpretacdo e processamento dos dados por parte desses modelos, mesmo em cendrios de maior

complexidade e com um nimero reduzido de parametros.

Tabela 11: Comparacdo de desempenho entre a proposta e a literatura em diferentes conjuntos
de dados

Conjunto de Proposta Desempenho na Método Referéncia
Dados Literatura
Tris 98.9% + 0.36 100% Mdquinade  Prathima & T
Vetores de Suporte (2023)
. Hua &
Penguins 64.6% + 0.66 100% Rede Neural Goldsztein (2022)
S. Shahani &
Banknote 98.0% + 0.41 100% Rede Neural Priya (2018)
Blood 77.0% = 0.0 77.0% + 0.38 Rede Neural Faris et al. (2016)
Heart Disease ~ 42.3% + 1.72 97.4% K-Vizinhos Aljanadi et al.

Mais Proximos (2018)
Breast Cancer  96.1% + 0.81 97.23% + 0.35 Rede Neural  Faris et al. (2016)
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CONCLUSAO

A computagdo quantica tem atraido crescente interesse nos ultimos anos, seja pela
promessa de oferecer uma capacidade de processamento extraordindria, ou pela preocupacgao
com a vulnerabilidade dos algoritmos de criptografia atuais. Contudo, na era NISQ (Noisy
Intermediate-Scale Quantum), caracterizada por qubits ruidosos e tempos de decoeréncia redu-
zidos, surgem limitagOes que afetam a aplicabilidade dos sistemas quanticos. Nesse contexto,
os circuitos quanticos variacionais, que integram recursos da computacao cldssica e quantica,
tém se destacado como uma solug@o promissora, ainda que enfrentem os desafios inerentes a era
NISQ.

Este trabalho teve como meta desenvolver e implementar um algoritmo genético capaz
de criar circuitos quanticos variacionais otimizados para o carregamento e processamento de
dados, com base em diferentes conjuntos de dados.

O algoritmo foi projetado para ajustar os circuitos quanticos conforme uma func¢do de
aptidao predefinida, resultando em arquiteturas mais eficientes e adequadas as limitagdes da
computacdo quantica atual. Esses circuitos, caracterizados por uma estrutura simplificada e um
numero reduzido de portas, evitam redundancias sem comprometer o desempenho.

Os resultados mostraram ser possivel solucionar problemas complexos com circuitos
quanticos simples, utilizando uma quantidade minima de portas e parametros eficazmente. Em
certos casos, o desempenho foi comparével ao estado da arte. No entanto, essa vantagem nao
foi uniformemente observada em todos os conjuntos de dados, sugerindo que questdes como
o desbalanceamento de classes e o elevado nimero de saidas impdem desafios as arquiteturas
criadas.

Para trabalhos futuros, € essencial expandir o escopo de testes, aplicando o algoritmo a
uma gama mais ampla de problemas reais e explorando as caracteristicas especificas dos dados.
Sera importante identificar quais tipos de problemas podem ser resolvidos de forma eficiente
com circuitos simples e quais demandam arquiteturas mais sofisticadas. Além disso, € necessdrio
investigar outras funcdes de aptidao que considerem critérios adicionais para a otimizac¢ao dos
circuitos, bem como avaliar possiveis melhorias no algoritmo genético que aprimorem o processo
de busca. Recomenda-se, ainda, uma andlise formal da capacidade de mapeamento de dados no

circuito, a fim de delimitar claramente as limita¢des da estratégia adotada.
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Por fim, sugere-se aplicar o algoritmo a diferentes classes de problemas dentro da
computacdo quantica, além dos circuitos variacionais. Sua utilizagdo em outros contextos
permitird avaliar sua capacidade de identificar arquiteturas inovadoras para novos desafios,

ampliando suas contribui¢des ao campo da computacdo quantica.
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