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Kivonat

A gépi tanulds manapsag az egyik legkutatottabb témateriiletnek szamit, ami nélkiiloz-
hetetlen szerepet tOlt be a képfeldolgozas, az énvezeté autdk, internetes keresések, spam
szlirés, az analdg és a digitalis jelfeldolgozas esetében is. Ezen feliil egyre tobb ipari kor-
nyezetben is alkalmazzak annak érdekében, hogy minél optiméalisabban oldhassanak meg
olyan feladatokat, melyekre egzakt megoldast nem, vagy csak nagy szamitasi kapacitas
felhasznalasaval tudnank adni.

Egy masik hasonléan fontos, de az iparban még kevésbé jelen 1év6 kornyezet a kvan-
tuminformatika, ahol az allapotok szuperpoziciéban lehetnek, ezzel névelve a szamitasi
kapacitast. Jelenleg tobb cég (pl.: IBM, Google, D-Wave, stb.) foglalkozik kvantumos elvii
feldolgozas kutatasaival, a két témateriilet 6sszekapcsolasa azonban rendkiviil Gjszertinek
szamit.

Jelen dokumentumban megvizsgalom kiilonb6z6 problémak megoldasanak lehetdségét
mind klasszikus-, mind kvantuminformatikaval. Ezek a feladatok altaldban olyan szamitési
kapacitast igényelnek, melyet a legtobb esetben nem tudunk biztositani, ezért relevanssa
valik a kvantuminformatika alkalmazasdnak vizsgalata. A kvantuminformatika és a gépi
tanulds elméleti Osszefoglaldsa utan elséként roviden megvizsgidlom a QAOA (quantum
approximate optimization algorithm, kvantumos becslés optimalizacids algoritmus) algo-
latara. Dolgozatom célja, hogy bemutassa, miként lehet-e két témateriiletet 6sszekapcsolni,
a gépi tanuldsban ismert metdédosuk elényeit 6tvozni a kvantumfeldolgozas gyorsasagaval.
A munkam soran feltirom a kvantuminformatika jelenlegi helyzetét, alkalmazasanak le-
hetbségét.



Abstract

Nowadays machine learning is the most researched topic, that plays an essential role in
the case of image processing, self-driving cars, web searching, spam filtering, and analog
and digital signal processing. Furthermore, it is used in industrial environments in order
to be able to solve problems, that can not be solved or only can be solved using a large
computation capacity exactly.

Another important topic, although it is not present in the industrial environment yet, is
quantum informatics, where the quantum states can be in superposition, thereby increas-
ing the computational capacity. Several companies (for example IBM, Google, D-Wave,
etc.) are engaged in research on quantum processing.

My paper evaluates solutions to different problems with classical and quantum computing.
Usually, these problems require a large computation capacity, which is not provided in the
computation systems, so the application of quantum computing will be relevant. After
presenting the theoretical background of quantum computing and machine learning, the
QAOA (quantum approximate optimization algorithm) algorithm is evaluated, then my
work introduces the implementation of neural networks with quantum computing.

My paper’s objective is to investigate the connection between the two topics using the
quantum enhanced features in machine learning. The document expands the status and
the possible applications of quantum computing.
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1. fejezet

Bevezetés

Manapsag egyre nagyobb igény mutatkozik a gépi tanulas hasznalatara, ugyanis jelenleg
mind ipari, mind kutatasi teriileten sok olyan problémat ismeriink, melyekre nincs egzakt
algoritmus, vagy nem képes olyan pontos megoldast adni, mint a gépi tanulds, melynek
lényege, hogy a tanuldsi folyamatban a tanité adatokbdl olyan paraméterhalmazt saja-
titsanak el, amivel késébb az adott problémat gyorsan és pontosan meg tudjak oldani.
Ez lényegében egy emberszerii gondolkodést feltételez, azaz a tapasztalatok alapjan hoz
dontést a jovoben. Ennek a technolégianak jelenleg a legnagyobb relevanciaja a képfeldol-
gozas és jelfeldolgozas esetében van, el6bbiben klasszifikaldsra, objektumdetektalasra és
szemantikus szegmentéaciéra, mig utobbiban zajszlirésre, mintazat keresésre, esetleg ano-
malia detekciéra lehet rendkiviil j61 hasznalni. Megjelenik az énvezeto autdézasban, webke-
resések optimalizaldsaban, illetve a marketing céla alkalmazasban egyarant, azonban ér-
demes megemliteni, hogy a tanitds folyamata rendkiviil id6- és eréforrasigényes. Tovabbi
optimalizdciés problémak alkalmazasa felmeriilhet Gtvonaltervezésnél, haldzati optimali-
zéci6, vagy akar az 5G hélozatok esetében ismert antennatéombos megoldasok (MIMO)
esetében is. Ezek a problémak NP-nehéz problémak, emiatt nem tudunk ra egyszeriien
egzakt megoldast adni, azokat csak kozelito eljarasokkal oldhatjuk meg.

Az optimalizacios problémak modellezheték energiafiiggvénnyel, melyek minimaliza-
lasara tobbféle mdédszert is ismertink, klasszikus heurisztikakat, vagy kvantuminformatika-
bol ismert optimalizaciés médszereket. A kvantuminformatika és a gépi tanulds szorosan
Osszekothetd folyamatok, mely esetében a klasszikus adatokat kvantumprocesszoron vizs-
galjuk, ezzel névelve a szamitasi kapacitast, melyen mind a szamitasi sebességet, mind a
csokkentett adatméretet értjiik, hiszen a kédolt klasszikus allapotoknak képesek vagyunk

A dolgozatomban szeretném a fentebb megemlitett elvet kihasznélni. Elséként be-
vezetem a kvantuminformatika és a gépi tanulas alapjait, majd bemutatom a két téma-
tertilet Gsszefonddéasat. Ezutan egy-egy példan keresztiil bemutatom az optimalizaciéban
ismert kvantumbecslés optimalizéciés algoritmust (Quantum Approximate Optimization
Algorithm, - QAOA), és a szupport vektor gépeknél (Support Vector Machine - SVM)
megismert kernel metédust. Végezetiil pedig ismeretetem a konvoliciés neurdlis halézaton
végzett vizsgalatok eredményeit. A dolgozat célja egy olyan Osszehasonlitds bemutatésa,
mely szemlélteti a modszer gyakorlati alkalmazhatésaganak jelenlegi helyzetét, lehetosé-
geit.



2. fejezet

Kvantuminformatika

Az olyan rendszerek lefrasat, melyek miikodésére a klasszikus fizika megkotései nem adnak
megfelel6 magyarazatot, valoszinliségi alapon adjuk meg, a kvantummechanika térvényei
segitségével. A mai szamitogépek, habar egyre névekvd szamitdsi kapacitassal rendelkez-
nek, sok esetben nehezen, vagy egyaltalan nem képesek megoldani kiilonb6z6 probléméakat.
Jelenleg is rengeteg optimalizaciés problémat ismertink (pl.: itvonaltervezés, halézati opti-
malizacid, stb.), melyek NP-nehéz problémak, ugyanis ezen komplex rendszerek allapottere
exponencidlisan né. Ezen feladatok megoldasara alkalmazhatunk klasszikus heurisztikdkat
(pl.: szimuldlt lehiités), vagy a teljes eseményteret egyidében bejaré kvantumos elvii meg-
oldasokat. Ezek a méar jél ismert klasszikus bitek helyett kvantumbitekkel operdlnak, amit
reprezentalhatunk egy elektron spinjével vagy egy foton polarizacidjaval. Ezen kvantum-

c sz

elball szamunkra.

2.1. Kvantum kapus elven alapulé kvantumszamitégép

Az els6ként kialakul6 (és méig a legismertebb) modell, a kvantum kapus modell, melynek
elméleti alapjait David Deutsch dolgozta ki[2]. Ebben a modellben a klasszikus logikai
kapukhoz hasonlé elven miikodé kvantumkapuk (unitér transzformaciok) kovetik egymast.
A kvantumbit, kvantumregiszter, kvantumkapu fogalmak ismertetésére a tovabbiakban
keriil sor. Ilyen kvantumszamitogépes modellt alkalmaz az IBM, a Google, és a Microsoft
kvantumszamitogépe is.

2.1.1. A kvantuminformatika posztulatumai

A kvantuminformatika jelenleg négy alapvet6 feltevésen nyugszik, melyeket a kovetkezok-
ben szeretnék bemutatni.

2.1.1.1. I. Kvantum bit

Zart fizikai rendszer allapota egy Hilbert-térbeli egységhosszii vektorral irhaté le. A
Hilbert-tér egy olyan komplex vektortér, amiben értelmezve van a Hermite-féle alak (belsé
szorzat) [3].

Egy kvantumbit a |0) és a |1) kvantum-allapotok szuperpoziciéjaval adhaté meg. Ez
azt jelenti, hogy a Hilbert-térben minden kvantumbit egy egységvektor, ami felirhaté a |0)
és a |1) allapotok linedris kombindci6éjaként, azaz a kovetkez$ médon:

¢) = al0) +b[1), (2.1)



ahol a és b a két allapot valészintiségi amplitidéi. Ebben az esetben a? + b = 1, hiszen
az allapotok egység hossz vektorral irhaték le.

Erdemes bevezetni a Bloch-gémb fogalméat: minden normalizalt tiszta kvantumallapot
leirhaté az alabbi médon:

|®) = cos(%) + ei‘z’sin(%). (2.2)

Ily médon szemléltethetiink egy kvantum-allapotot a kévetkezé mdédon:

0) +i[1)

V2

2.1. abra. Bloch gomb [4]

2.1.1.2. II. Kvantum rendszer fejlédése

Egy zart kvantumrendszer idébeli fejlodése leirhaté az idéfiggé Schrédinger egyenlettel:
0
in % 1), (2.3
ot

ahol H a Hamilton-fiiggvény (melyet a rendszer energiafiiggvényének neveziink, erre ké-
s6bb részletesebben is kitérek), h = %, ahol h a Planck-alland6. Altalaban a kvantum-
informatika teriiletén szamunkra elegend6 ezen egyenlet diszkretizalt valtozatat ismerni,
melyet a kovetkezOképpen irhatunk fel: egy zart rendszer idébeli valtozasa a tg és t1 ido-
pontok kozott unitér transzformacidval irhaté le:

|¢t1> =U ‘¢t0> : (2'4)
Ezen unitér transzformécié levezethet6 a Schrodinger egyenletbdl:
iH(t, — to
6u) = e (O o), (25)
iH(t1 — to)
Ulto, 1) = exp| ————— | |¢xo) - (2.6)

Lathat6, hogy a fenti unitér transzformécié normatart6, hiszen a hossza egységnyi [3].
A leggyakoribb transzformacidk a Pauli-X, Pauli-Y, Pauli-Z és a Hadamard kapu (itt a
transzforméciét kvantumkapu elnevezéssel illetjiik, késébb igy hivatkozunk rd), melyek
rendre a koévetkezok:

0 1
X = [1 o} , (2.7)

0 —1
efo ] o



2.1.1.3. III. Mérés

A kvantum mérés leirhaté M, mérési operatorok halmazaval, mely operatorok esetében
m az m allapothoz tartozé mérés operatora. Amennyiben a rendszer |¢) allapotban van,
akkor annak a valésziniisége, hogy a mérés sordan m-et mériink[3]:

p(m) = (¢| M}, My, [9) , (2.11)
és a rendszer mérés utani allapota:

Mulo)
(| M, My, |6)

(2.12)

2.1.1.4. TV. To6bbites kvantum rendszer

Egy Osszetett rendszer dllapota megadhatdé a részrendszerek allapotainak tenzorszorzata-
bol:
2) = [¢1) @ [d2) ® ... [$n) - (2.13)

Ebben az esetben |®) allapotot kvantumregiszternek nevezziik. Egy n kvantumbites rend-
szer (kvantumregiszter) leirdsdhoz klasszikusan 2™ bitre lenne sziikségiink [3].

2.1.2. Osszefon6das

Kvantum 6sszefonddésrdl akkor beszéliink, ha egy tobb allapotbdl 4ll6 fizikai rendszert nem
tudunk szétbontani tenzorszorzatokra. Egzakt matematikai formaban leirva ez azt jelenti,
ha egy tiszta kvantumallapot |¢4p) nem irhaté le a kévetkez6 formaban: [¢p4) ®|¢p5). Ilyen
allapotok példaul a Bell-allapotok [3]:

4) = —=(00) + [11) (2.14)
9) = —5(01) + [10) (2.15)
9) = —5(00) = [11) (2.16)
9) = —5(01) = [10) (2.17)

A Bell-allapotok eléallitasdhoz hasznalhatunk CNOT kaput, mely lényegében egy vezérelt
NOT kapu. A transzformdcié matrixa, illetve kvantumkapus megjelenitése az alabbi 4bran
lathato:



CNOT =

o o o -
S O = O
-0 o ©
o - o o
£
=

2.2. dbra. CNOT kapu [5]

2.1.3. IBM kvantumszamitégép

Az IBM egy 1911-ben alapitott amerikai cég, mely az els6k kozott hozott 1étre kvantum-
processzorokat. A legutobb kiadott processzor a 127 kvantumbittel rendelkez6 IBM Eagle
processzor, mely a 65 kvantumbites Hummingbird, illetve a 27 kvantumbites Falcon pro-
cesszort kovette. Az attorést azzal érték el, hogy tobb fizikai szintet kotottek Ossze, illetve
az Eagle processzor mar az Gjonnan fejlesztett er6sen-hexagondlis struktturaban rendezi a
kvantumbiteket [6]

Az IBM kvantumszamitogépéhez online elérést biztosit. Az IBM Quantum System
One az els6, barki szamara elérhet6 integralt rendszer. Jelenleg a 27 kvantumbites Falcon
processzor haszndlhat6 altala, azonban fejlesztheté a komplexebb verzidkra is (az Eagle
processzor elérhetdsége példaul 2023-ra varhat6). 2023-ban véarhatéan ezt koveti az IBM
Quantum System Two 433-1,121 kvantumbittel rendelkezé processzorokkal operdlé rend-
szere [7]. Erdemes megemlieni ezen feliil a Qiskit-et, mely egy nyilt forrdskodd IBM altal
fejlesztett Python modul, amely hozzaférést biztosit a cég kvantumszamitégépéhez, illetve
kénnyebb implementalhatésagot nyijt az elérhetd fliggvényeknek kdszonhetden.

2.3. dbra. IBM Eagle kvantumszamitogép [8]

2.2. A lehiitésen alapulé kvantumszamitégép

A miésik kvantumprocesszor modell a lehlitésen alapulé kvantumszamitison alapszik. Eb-
ben a fejezetben 6sszefoglalom az ehhez tartozo fogalmakat, mas alkalmazasi lehetéségeket,
illetve bemutatom a D-Wave cég kvantumprocesszorat.



2.2.1. Ising-modell

A modellt Wilhelm Lenz német fizikus alkotta meg 1920-ban, nevét Ernst Ising szintén
német fizikusrol kapta, aki els6ként megoldast talalt az egydimenziés probléméra 1925-ben
[9]. Az Ising-modell alkalmas fizikai rendszerek matematikai leirdsara. A modell szerint
egy rendszer kiilonbo6zé allapotainak tulajdonsidga (példdul egy méagneses dipdl esetén a
spin-ek orientécidja) diszkrét valtozokkal irhatdk le, melynek lehetséges értékei a o = —1
és a 0 = 1. Egy ilyen rendszer tehit megadhaté a kovetkez6 matematikai leirassal:

Oy ={-1,+1}*N = {(a = (01,09, ...,0n) : op = £1}|Qn]| = 2V. (2.18)

2.2.2. Hamilton-fiiggvény

Egy rendszer energiafiiggvénye, azaz Hamilton-fiiggvénye megadhatd az Ising-modell se-
gitségével. A rendszer Gsszenergidjahoz kétféle hozzajarulas lehet, azaz kétféle interakcid
novelheti, illetve csékkentheti a Hamilton-fliggvényiink értékét: minden spin interakcié-
ban van egy kiils6 térrel (h; - 0;) és fellép egy kolcsonhatés a szomszédos spinek kozott is
(=Ji,j-0i-05). J nagységa reprezentélja, hogy milyen erds a kélcsénhatds a spinek kozott,
az el6jele pedig azt, hogy az azonos, vagy az ellentétes orientacié van jobban elényben
részesitve az energiaminimumra torekvés soran. A fizikai rendszer teljes energidja ezen
energidk Gsszege. Eszerint a Hamilton-fiiggvény Ising-modell esetén megadhaté az alabbi
egyenlettel:

N N
H(o) =— Z Ji7j-ai-aj—2hi'ai. (2.19)
<ij> i=1
A fenti absztrakt leirds helyett az Ising-modell illusztralhat6 egy magneses dipdlussal. Pél-
déankban tekintsiink egy olyan esetet, melyben a spinek egy kétdimenzids racsban helyez-
kednek el. Minden spin kolesonhatdsban van egy kiilsé magneses térrel (ennek nagysdga
h;, ami reprezentalja a méagneses tér erGsségét, iranya pedig azt mutatja meg, hogy az .
spin milyen irdnyitottsdgot preferdl). A kiils6 magneses tér teljes hatasit, annak elGjeles
Osszegzésével kaphatjuk. A masodik tag, ami az energiafiiggvényben szerepel a szomszédos
spinek egymaésra hatdsa (J;; ). Amennyiben J; ; > 0, a kdlcsonhatast ferromagnesesnek
nevezik, amennyiben J; ; < 0 antiferromégnesesnek, ha pedig J; ; = 0 a spinek nincsenek
kolcsonhatasban. Ferromdagneses esetben a spinek egyiranytusiga kisebb hozzajarulassal
rendelkezik, mintha nem ugyanabba az iranyban allnak. Ellenkez6 esetben a rendszerben
1év6 spinek foként az ellenirdanyitottsdgot preferaljak. Nyilvanvaléan a teljes hozzdjarulast
ezek elGjeles Osszegzésével kapjuk.

Az informatikdban sokszor hasznaljdk az egzaktul megoldhaté Sherrington-
Kirkpatrick modellt [I0], mely lényegében az Ising-modell tévolabbi ferromagneses és
antiferromagneses hatdsokkal. A modell alapjan megadhaté a Hamilton fiiggvény a ko-
vetkezéképpen:

N
H(o) ==Y Jij-0i-0j. (2.20)
i<j
A Sherrington-Kirkpatrick modellnek nagy jelentésége van példaul neuralis halés alkal-

magzasokban vagy NP-nehéz optimalizacios problémak megoldasaban. Egy lehetséges kon-
figuraci6 1étrejottének valdsziniisége az Ising-model szerint [11]:

Plo)=5——. (2.21)



ahol 8 = @%7 és kp a Boltzmann-allando, T a hémérséklet, Zg pedig a normalizacios

fliggvény vagy mas néven allapotosszeg, ami az alabbi médon adhaté meg:
Zg =Y e PHO), (2.22)
g

Végtelen hémérsékleten (S = 0), minden konfiguricié ugyanakkora valésziniiséggel dllhat
el6. Nagy, de nem végtelen homérséklet esetében kis mérték{i korrelacié van a szomszédos
bitek kozott. Ebben az esetben a magnesezettség a spinek atlagértékének Osszege, ami a
kovetkezo egyenlettel irhaté le:

1 N
M= — i 2.23

Ekkor minden M mégnesezettségii konfiguracidhoz tartozik egy —M magnesezettségii kon-
figurdci6 ugyanazzal a valészinliséggel (mivel ugyanakkora energidval is rendelkeznek),
ezért a rendszer ugyanannyi idét tolt az M magnesezettségli konfiguraciéban, mint a -M
magnesezettségliben. Ebben az esetben az atlagos magnesezettség a teljes idore nézve nul-
la. A korreldcié csak a szomszédos bitek kozott 1ép fel, mivel J; ; nagyon kicsi, ha . és j.
spinek szomszédosak. Amennyiben 4. és j. spinek nem szomszédosak J; ; elhanyagolhatd
lesz. Kis hémérsékleten (6 >> 1) a konfiguracié kozel van a legkisebb energidjii rend-
szerdllapothoz, ahol minden spin ugyanolyan irdanyitottsagi. Rudolf Peierls bizonyitotta
[12],hogy egy rendszer, amelyben minden spin a kijellt pozitiv irdnyba all, soha nem
fluktudl 4t abba a konfigurdciéba, ahol minden spin negativ irdnyitottsagu.

2.2.3. Alkalmazasok

Az eredeti motivacié az Ising-modellre a ferromagnesesség jelensége volt. A méagnesezett-
ség annak koszonhetd, hogy az elektronok spinje az anyagban ugyanolyan iranyitottsagu.
Az Ising-modell azt vizsgdlja, hogy az elektronok nagyrésze hogyan keriilhet olyan irdnyi-
tottsdgba, hogy a kijelolt halmazban a spinek mind pozitiv, vagy negativ irdnyitottsdguak
legyenek tgy, hogy csak a szomszédos spinek tudnak korrelalni egymaéssal. Emellett ha-
sonl6 alkalmazdsa még a spin-iivegek problémadja, ahol a spinek egy adott Ty hdmérséklet
alatt "befagynak", azaz egy olyan rendezetlen, metastabil allapotban ragadnak, amely &al-
lapot nem a leheté legkisebb energidju allapot [I3]. Nevét a spin iivegek magnesezettsége
és a kémiai liveg térbeli rendezettlensége kozti analdgiardl kapta.

Az Ising-modell alkalmas gdzatomok mozgasanak modellezésére is. A modell general
egy térid6 racsot, és azt vizsgélja, hogy az egyes poziciok tartalmazzdk-e az atomot (,,17-es
bitet rendelve hozza), vagy nem (,,0”-s bitet rendelve hozza). A rendszer energidja (ami az
interakciéban 1év6 atomokbdl fakad) leirhaté a kovetkezéképpen: az atomok kozti korre-
laciot a —4 - J; ;B; B; egyenlet adja meg, ez kontrollalhaté hozzdadott kémiai potenciallal
(). A racsgaz energidja:

1
H(B) = 5 > 4-JjBiB;+ > ubBi. (2.24)
.3 i
A biteket helyettesitve a spin terminolégiaval: (B; = Zitl):
1
H(o) = 5 Z Jijoioj + 2(4(]2‘,]' — p)o;. (2.25)

Lathato, hogy ez az egyenlet mar formailag is megegyezik a Hamilton-fliggvénnyel. A
biolégiai rendszerekben is a racsgaz modell egy moédositott verziéjat hasznaljak, hogy
leirjak a kotések viselkedések, vagy a DNS kondenzéciét [14]. A neuronok aktivitdsa szintén



modellezhetd az Ising-modell segitségével. Ebben az esetben a spin allapotok a neuronok
aktiv és inaktiv allapotdhoz vannak tarsitva. Minden neuronhoz tarsithato egy gyulladasi
rata (h;), illetve mivel ezek nem teljesen fiiggetlenek egymdastél, minden neuronpérhoz
tarsithatd egy korreldcios rata is (J; ; ). Ebben az esetben az energiafiiggvény megadhatd
a kovetkez6 modon:

1
H(o) = 5 > Jijoioj+ > hioi. (2.26)
i i

2.2.4. Kvantum-lehiités

A kvantum-lehiités (Quantum Annealing - QA) egy metaheurisztikus folyamat fiiggvé-
nyek globalis minimumanak megtalaldsara kvantum-fluktuacié segitségével. Kvantum le-
valészintiséggel, majd fejlodik az id6fiiggd Schrodinger egyenlet szerint. Ekkor a lehetséges
allapotok amplitiddja megvaltozik. Ebben az esetben ha a valtozas elegendden lassu a
rendszer az alapéllapotba keriil (ezt hivjdk adiabatikus kvantum-lehiitésnek). Ha a val-
tozés gyors a rendszer elhagyhatja az alapallapotot. Végezetiil tehat, ha a rendszer az
energiaminimumba keriil megolddst kapunk a megadott Ising-modellre, ami az optimali-
zécios problémank megoldasat is jelenti.

A kvantum-alagutazas egy kvantummechanikai folyamat, ahol a szubatomi részecs-
kék képesek atlépni az adott potencidlgatakat anélkiil, hogy elegendd energidval rendel-
kezzenek. Ezt nyilvanvaléan a klasszikus mechanika torvényei nem engedik meg, azonban
szdmos folyamatban jatszanak nagyon fontos szerepet (példdul: radioaktiv sugéarzas). A
jelenség az anyag hullamtermészetébdl fakad. A kvantum lehiités ezen jelenséget hasznal-
jak ki a lokalis minimumokbdl térténé kilépésre, mesterséges probabilisztikus eljarasok
helyett [15].

2.2.5. Kvadratikus kényszermentes binaris optimalizaci6

A QUBO (Quadratic Unconstrained Binary Optimization) problémak optimalizéldsa NP-
nehéz probléma. Ezen problémak QUBO-modellje olyan mésodfoki fiiggvénnyel rendelke-
zik, melynél a valtozok értéke a {0; 1} halmazbdl keriil ki. A QUBO modellben a valtozok
kvantumbitekkel vannak reprezentalva, az optimalizacids probléma leirhaté a kovetkezo
egyenlettel [16], 17, [18]:

y=az"-Q-ux, (2.27)

ahol = a binéris dontési valtozok dltal alkotott vektor, @ a QUBO métrix (ami egy fels6hé-
romsz0g matrix), mely tartalmazza az adott bindris valtozok kolesonhatasat. A megoldan-
do6 optimalizaciés problémaban a valtozdk értékének lehetséges halmaza miatt négyzetes
valtozok helyettesithetk sajat elséfoku tagjukkal [16].

A Hamilton-fliggvény( melyet megismertiink az Ising-modellnél), egy kvadratikus
fiiggvény, mely tartalmazza a kvantumbitek linedris és kvadratikus részét. A kiilonbség
a két modell k6z6tt pusztan annyi, hogy az Ising-modell esetében a paraméterek a {—1;1}
halmazbdl vilasztédnak [16, [I7], emiatt a Hamilton fliggvény kénnyedén dtkonvertalhatd
QUBO formaba a koévetkezé médon:

o, +1
Ty = B

. (2.28)

A QUBO-modell nem tartalmaz megkotéseket azon feliil, hogy a valtozdk bindrisak. Mind-
azonaltal szamos probléma nem modellezheté kiillonb6z6 megkotések nélkiil, erre a célra
alkalmaznak a QUBO modellek biintetéseket. A biintetések értéke nulla, amennyiben a
megoldas megfeleld, ellenkezd esetben viszont nullatdl kiillonbo6zo értékkel jarulnak hozza



az energiafiggvényhez. A biintetésekkel tiizdelt modell optimalizaldsa lesz tehat az opti-
malizalasi feladatok soran felhasznalt modell.

2.2.6. D-Wave QPU

Végiil szeretném bemutatni a masik nagy csoporthoz tartalmazé, taldn manapsag legjob-
ban hasznosithaté kvantumprocesszort. A kanadai D-Wave céget 1999-ben alapitottak,
mint az elsé¢ kvantuminformatikai nagy- véllalatot. A cég altal fejlesztett kvantumpro-
cesszor (Quantum Processing Unit - QPU) képes megoldani a QUBO vagy Ising-modellel
reprezentalt NP-nehéz problémékat kvantumlehiitést alkalmazva. Jelenleg két jelentés ar-
chitektturaval rendelkezik.

2.4. dbra. D-Wave Advantage QPU [19]



3. fejezet

Gépi tanulas

A mesterséges intelligencia lényegében azt jelenti, hogy egy gép emberszerti intelligencidval
rendelkezik. A gépek egy adott bemenetre egy adott kimenetet szolgdltatnak, és a tanuldsi
folyamat alatt a kimenet megfelel6ségének maximalizalasa érdekében modositjak bels6
miikédésiiket. Ilyen gépi tanul6 algoritmusok példaul a neuralis halézatok.

Neuralis halézatnak nevezziik azt a hardver vagy szoftver megvalésitasi parhuzamos,
elosztott miikddésre képes informaciéfeldolgozd eszkozt, amely azonos, vagy hasonld ti-
pust — altalaban nagyszamu — lokélis feldolgozast végzé miiveleti elem, neuron tébbnyire
rendezett topoldgiajia, nagymértékben Osszekapcsolt rendszerébdl all, rendelkezik tanulasi
algoritmussal, mely altaldban minta alapjan val6 tanulast jelent, és amely az informaciéfel-
dolgozas médjat hatarozza meg, illetve rendelkezik a megtanult informéacié felhasznalasat
lehetévé tevd informacié el6hivési, vagy réviden el6hivési algoritmussal [20].

v

v

3.1. abra. Egy neurdlis hdlézat egyszeri szemléltetése

3.1. Neuron

Ahogyan azt mar fentebb leirtam a neurdlis halézatokat neuronok épitik fel. Egy neu-
ronnak tobb bemenete és egy kimenete van, azok kozott nemlinedris kapcsolat van. A
nemlinearitast nevezziik aktivicios fiiggvénynek, melyek koziil tobbfélét is megkiiloboz-
tetlink (szigmoid, relu, stb.). Egy neuron rendelkezhet meméridval is (rekurrens neurdlis
hélozatok).
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3.2. Tanulas

A mesterséges intelligencia esetében dltalaban tanulé mddszereket alkalmazunk, melyek
egy altalanos, paraméterezhet6 modellt nytjtanak gy, hogy a tanulds soran tanité adat-
halmazt hasznalnak fel annak érdekében, hogy a modellt tgy allitsak be, hogy az adott
problémak pontos megoldésara alkalmas legyen. Ezen paraméterek altalaban statisztikai
modszerekkel, numerikus optimalizalassal, heurisztikakkal hatarozhaték meg, igy nem fel-
tétleniil mindig a helyes eredményt kapjuk.

Az egzakt matematikai leirds a kovetkez6: adott T bemeneti adatvektorunk, és f
modelliink. Ezaltal a neuralis hilézatunk kimenete a kovetkezOképpen alakul:

§=1r(0) (3.1)
Harom féle tanulasi médszert kiilonboztetiink meg:
o Felugyelt/ellenérzott tanulds.
o Feliigyelet nélkiili, nem ellen6rzott tanulés.
e Analitikus tanulas.

Jelen dokumentum téméja a felligyelt tanulés lesz, igy a kés6bbi részekben erre kiilén nem
hivatkozom. Erdemes megemliteni néhdny metrikét, melyet késébb hasznélok. Pontossdg
alatt azt értem, hogy az adott bemenethez tartozé predikcidk hény szazalékban egyeznek
meg a hozzajuk tartoz6 cimkékkel. Hiba alatt a cimke értékének és a predikcié értékének
kiilonbségét értem. Epoch alatt a teljes adatbazis feldolgozasat értem egy tanitési és egy
validacios folyamaton. Konfiziés matrixnak nevezziik azt a matrixot, melyet a predikcid
(ndlam sorok) és aktudlis cimke (ndlam oszlopok) &sszeallitasabol tudunk képezni.

3.2.1. Feliigyelt tanulas

Ebben az esetben ismerjiik a neuralis halézat Gsszetartozd be- és kimeneti értékeit, ezek
alapjan tanitjuk a halét. Megadhatjuk, hogy a hélézat &ltal predikalt eredmény, illetve a
valodi eredmény kozott milyen kapcsolat all fennt, ezek alapjan definidlhatunk egy kolt-
ségfiiggvényt:

C(9,y) = C(f(7,0),y), (3.2)

ahol C az adott koltségfliiggvény (példaul: MSE (mean squared error) esetén C(f,y) =
(g — y)2) A koltségfiiggvény szerint médosithatjuk modelliinket, ezzel javitva annak pon-
tossdgat. Altaldban az eljarast iterativan hajtjik végre. Olyan eset is fennéllhat, amikor
nem all rendelkezésre a helyes valasz, csak az, hogy a bemenetre adott kimenet helyes vagy
helytelen-e, ezt megerdsitéses tanuldsnak nevezziik [21].

3.2.2. Feliigyelet nélkiili tanulas

Ebben az esetben nem &allnak rendelkezésiinkre adott bemenetekhez tartozé kimenetek, a
neurdlis halézatnak a bemeneti adatok kozti kapcsolatot kell megtaldlnia. Altaldban ez a
tanulds is iterativ [20]. A két eddig emlitett tanulds kozott van a félig felugyelt tanités,
ahol az adatok egy része cimkézett, mig a masik része nem az.

3.2.3. Analitikus tanulas

Ebben az esetben a hal6 viselkedése szintén a bemenetek alapjan alakul ki, azonban itt
nem az altaluk adott informécié altal, hanem analitikus mdédszerekkel.
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3.3. Tanitas optimalizalasa

Az elérheté adathalmazunkat tobb részre osztjuk, az adat nagyobbik részét (nagyjabol
80%-4at) tanitasra hasznaljuk fel, mig a kisebbik részét tesztelésre és validéciéra. A valida-
cidés halmaz elemei arra szolgalnak, hogy a tanitas soran megvizsgaljuk a modellt, majd a
tultanulas elkeriilése érdekében modositsuk a hiperparaméteket. A teszthalmazt kizardlag
a modelliink végsé értékelésére hasznaljuk, az a tanitas folyamatdban nem vesz részt. A
tanulas folyamatat mutatja be a abra.

Tanitd adat Modell koltség

Gradiens
optimalizalds

Modell frissitése

3.2. abra. Tanuldsi folyamat feliigyelt tanulds esetén

Ebben a részben szeretném bemutatni azt, ha mar ismerjiik a koltségfiiggvényt, ho-
gyan tudunk beavatkozni a modell megvaltoztatasiba.

3.3.1. Elsorendii gradiens alapi optimalizalas

Tekintsiink egy linearis osztalyozasi modellt, melyre:
y=0-x, (3.3)

ahol © a sulyvektor. A teljes koltségfiiggvény nem ismert, azonban a koltségfiiggvény, a
modell altal definialt silyvektor altali derivaltjai meghatarozhaték. Ezen derivaltak iranya-
ba torténd elmozdulds a paramétertéren a hibafiiggvény maximalis névekedéséhez jarulna
hozza, ha ezzel ellentétes irdanyba mozdulunk, akkor pedig a legnagyobb mértékii csokke-
nést kapjuk. Ebbe az irdnyba kell 1épntink, majd iterativan megismételve ezt egy lokalis
minimumba juthatunk. Altaldban nem a teljes tanité adatbazis hibajat értékeljiik ki, csak
egy-egy batch nagysdgnyi mintaét (sztochasztikus gradiens modszer) [22].A gradiens alapti
optimalizaldssal az i. iterdcié alapjan kaphaté stlyvektor legyen ©; 1, amelyre a kovetkezd
egyenlet teljestil:

5 AC(f (Ttrain, ©i),y)
i1 =6;—a- A%T e (3.4)
ahol « a tanuldsi rata. Amennyiben o minél nagyobb, annél jobban tudunk az optimum felé
haladni, azonban ha til nagyra valasztjuk el6fordulhat, hogy nem talalunk bele pontosan a
lokélis minimumba. Ezért fontos a tanulési rata titemezé alkalmazasa. A célunk a globdlis
optimum megtaldlasa, ennek érdekében érdemes a gradiens "momentumat' kihasznalni:

emiatt a gradiens érték szamitasa a korabbi két értékbol tevodik ossze.

©]

3.3.2. Masodrendi gradiens alapi optimalizalas

Az el6z6 fejezetben bemutatott eljaras az optimum koézelében konnyen oszcillalhat, illetve
a konvergalas az optimumhoz relative lasst, igy érdemesebb a masodrendii gradiens alapi
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optimalizdlast hasznélni. Ez a kovetkezéképp irhato le:

= = f(xtrainu @z),
A A (3:5)

Ezt a moédszert Newton iteracidonak nevezik. Hatranya, hogy a Hesse-matrix kiszamitasa
joval nagyobb szamitési kapacitast igényel.

3.3.3. Felmeriil6 problémak a tanitas soran

A tanitds soran felmeriilhet szimos probléma a modell bonyolultsigianak és az adathal-
maznak koszonhetéen. Amennyiben tdl egyszerii a modelliink, nehezen tanulja meg a
mintakat, emiatt pontatlan lesz az eredmény. Ezt a jelenséget underfittingnek nevezzik.
Ellenkez6 esetben az overfitting jelentkezik, ami azt jelenti, hogy a modell konkrétan ra-
tanul a tanitéadatbazisra ahelyett, hogy csak a szabalyszerliségeket ismerné fel, emiatt
mas adatbazison nem fog megfeleléen miikddni. Ezt overfittingnek nevezziik. El6bbit a
modell bonyolultabba tételével, utébbit, dropout rétegekkel, kimeneti nemlinearitasokkal
lehetséges csokkenteni.

Nehézséget okoz még tovabbéd a hiperparaméterek optimalizalasa (pl.: tanuldsi ra-
ta, momentum, stb.). Gondoljunk bele, ha egy tobb hiperparaméterbdl 4ll6 rendszeriink
van, akkor azok egy sokdimenziés teret feszitenek ki, ahol meg kell taldlnunk a globalis
optimumot. Erre hasznalhaté ricsos, vagy random elrendezés is, de léteznek ennél jéval
szofisztikaltabb mddszerek is, mint példaul a Bayes optimalizaci6 [23].

3.4. Elore halad6 neuralis halo

Amennyiben 6sszecsatolunk neuronokat egy elére halado neuralis halézatot kapunk. A ne-
uralis haloé osszekapcsolt neuronjai kezdetben random paraméterkészlettel rendelkeznek,
valamint egy-egy réteg bemeneteibdél megéllapithatjuk a silyvektor ismeretében a kime-
netét, ezt eloreterjesztésnek nevezziik. Ekkor azonban a ldncszabaly miatt a derivaltakat
is ismerjiikk. A kimenetet hatraterjesztve (backpropagation) meghatirozhatjuk az Osszes
suly gradiensét, igy végrehajtva az optimalizaciot.

Egy elorehaladé linearis neuralis halé esetén egyetlen perceptron a kovetkezdképpen
adhat6é meg:

o (07, (3.6)

ahol o az aktiviciés fliggvény, masnéven a kimeneti nemlinearitds. A tobbszintes neurdlis
hélo (N rejtett réteggel rendelkezd) pedig a kovetkezé médon irhaté le:

0, Oy(.cy - (O 7). (3.7)

3.5. Szupport vektor gép

A szupport vektor gépek [24] egy feliigyelt tanuldsi modellel rendelkez6 klasszifikdciéra
vagy regressziora haszndlt neurdlis halé modell. Linearis és binaris optimalizaciét képesek
végrehajtani. Tekintsiink Gjra egy linedris osztélyozasi modellt. Ebben az esetben a modell
képes egy adathalmazhoz binaris cimkéket tarsitani agy, hogy meghataroz egy hipersikot,
ami elvilasztja egymastol a két osztélyt abra).
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3.3. abra. Linaris osztéilyozd

Amennyiben egy ilyen linedris modellt hatdrozunk meg érdemes megkeresni azt a
hipersikot, ami a legkozelebbi pontoktdl egyenlo tavolsagra van, hogy maximalizaljuk a
rést a klasszifikalasi hatar, illetve a tanité adatok kézott. Ezen hipersik és a tanité pontok
kozti eltoldst hivjuk szupport vektornak.
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3.4. dbra. Szupport vektorok [25]

Sok esetben fenndll az az eset, hogy nem lehet linearisan elszepardlni egymastol eze-
ket az adatokat: ebben az esetben alkalmazzuk a feature leképzéseket. Ebben az esetben
attranszformaljuk egy magasabb dimenzids térbe az adatokat, hogy ott aztdn méar linearis
klasszifikaciot tudjunk rajta végrehajtani. Matematikailag a hipersik leirhaté a kdvetke-
z0képpen:

w! ®(x;) + b. (3.8)

Ezen szupport vektorokat felfoghatjuk egy optimalizdlasi problémanak is, miszerint a ta-
volsdgot szeretnénk maximalizdlni a tanité adatok és a dontési kiiszob kozott [26] 27]:

mingwp Lp = —F7— — Z ai[yi(w? ®(x;) +b) — 1], (3.9)



ahol «; a Lagrange-multiplikdtorok, y; a cimkék. Ehelyett azonban érdemesebb bevezetni

a probléma dudlisat:

1

maz, Lp(a)= Zai ~3 Z yiy ooy ® ()T ®(x5). (3.10)
i€T i,je€T

Ez a felirds azért célszeriibb, hiszen a cimkéken és a multiplikdtorokon kiviil a tanito
allapotokbdl egyfajta kernel méatrix hozhaté létre, melynek segitségével magasabb térben
tudunk linearisan klasszifikalni, ami lényegében egy nemlinearis klasszifikaciot jelent az
eredeti térben:

KZ‘J' = K(CL‘i,Ij) == (I)(ZEZ)T(I)(CL'j) (311)
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4. fejezet

Gépi tanulas moédszerek a
kvantuminformatikaban

A gépi tanulas és a kvantuminformatika négy kiillonb6zé moédon képes sszefondédni, me-
lyeket a kovetkezd tablazat szemlélteti:

Adatok tipusa

cC  CQ
QC QQ

4.1. tablazat. Kvantum gépi tanulas fajtéi

Adatfeldolgozas

Ezen tablazatban az els6 karakter az adat, mig a masodik a feldolgozas tipusat jeldli.
A dolgozatom téméja a klasszikus adatok tisztan kvantumos feldolgozasa, tehiat a CQ
tipust kvantum gépi tanulds, ezesetben a[3.2] dbra a kovetkezSképpen médosul:

Kvantum dramkor

Tanito adat Modell Kiltség

Gradiens
optimalizalas

Modell frissitése

4.1. dbra. Tanulési folyamat kvantumos modellel

Eszerint a tanittand6é modellink egy kvantumkapukbdl 4ll6 aramkor lesz, ahol a val-
toztathatd paraméterek az adott kvantumkapuk paraméterei lesznek.

Elso6 1épésként sziikség van a klasszikus adatok kvantumos adatokra torténd leképzé-
sére, mely tobbféle médon is torténhet. A legegyszeriibb modja ennek nyilvanvaldéan az,
hogyha a klasszikus allapotokat (legyen x1,x2) kozvetleniil képezziik le bazisallapotokka.
Alkalmazhatunk amplitidé leképzést (méasnéven hullamfiiggvény leképzést [28]), mely so-
ran a |0) allapotokbdl egy unitéris amplitudétranszformacié segitségével vagyunk képesek
el6allitani a klasszikus allapotokat [29].
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4.2. dbra. Amplitidé leképezés|29]

A kovetkez6 leképezési technika a szogleképezés, ahol az el6z0héz hasonléan egy alap-
allapotbdl indulunk ki, majd ebbdl Pauli XY, vagy Z kvantumkapukkal hozzuk létre a
leképzett allapotokat. Ezen feliil alkalmazhatunk még magasabb rendi 6sszetettebbek le-
képezéseket is.

Az adatok kédolasa utan alkalmazhatunk egy varidciés modellt, mint egy parametri-
zalhaté kvantum adramkort.

4.3. abra. Kvantum aramkor

Ezen dramkor altaldban joval bonyolultabb ennél (példat erre késébb lathatunk is),
annak érdekében, hogy pontosabban legyen képes a tulajdonsagok tanuldsara. Végezetiil
ki kell szamitanunk a hibafliggvényt a cimkék segitségével, majd gradiens optimalizalassal
megvaltoztatni a modelliink paramétereit.

4.1. Kvantumos becslés optimalizaciés algoritmus (QAOA)

Dolgozatom elsé témajaként a QAOA algoritmust vizsgdlom. Egy optimalizalasi probléma
koltségfiiggvénye megadhatd a kovetkez6 alakban:

Hlz) = f(2)]2), (4.1)

ahol |z) a sajatvektort, f(z) a sajatértékeket jelenti. Feladatunk, hogy létrehozzuk az alla-
potok szuperpozici6jabdl |¢) allapotot, melybél kiszamihatjuk (H|H) = (z| C |z), melyet
maximalizalnunk kell a folyamat soran. Elébbi koénnyedén kiszamithaté klasszikusan is,
amennyiben ismerjiik az 4llapotot, azonban a maximalizalds egzakt megoldasahoz O(2)
lépésre lenne sziikségiink. Azonban, ha kvantum valtozokat hasznalunk a teljes eseményte-
ret egyidében be tudjuk jarni, majd a kvantumallapotok mérésével egy pontos eredményt
kaphatunk.

A QAOA algoritmus lényege, hogy a létrehozott dramkor forgatdsokat alkalmaz, me-
lyek megvaltoztatjak a kvantumbitek értékét tgy, hogy a mérés sordn a legvaldszintibb
eloallo allapot a helyes allapot legyen. Ezen forgatisok 1ényegében egy koltség réteg és egy
kever§ réteg alternalasabdl alkothatok meg a szuperozicié eléallitdsa utan [30, 311 B2, B3].
Ez a folyamat egyébként nagyban koétodik a "Kvantuminformatika" fejezetben megismert
kvantum-lehtitéshez.
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4.1.1. Szuperpozicional6 réteg

A kvantum aramkor modellek esetén a szuperpozicié megalkotiasahoz Hadamard kapukat
hasznalunk. Eszerint ezen réteg kimenetén el6allé allapot megadhaté a kévetkezé mddon:

Hlg)= 3 r!x (4.2)

z€{0,1}"

4.1.2. Koltség réteg

Ebben az esetben egy faziskaput alkalmazhatunk, melynek paraméterei a koltségfiiggvé-
nyen (Hamilton fiiggvényen) alapulnak:

U(H,~) =e 7 = He—WHa (4.3)

Az alabbi egyenletek mutatnak két példat a koltségfiiggvény helyes implementalasara:

U(Huo(z),7) =1 Jha Hy(z) =0,
U(Hy(2),y) = e ™ sha Hy(z) = 1.

4.1.3. Kevero6 réteg

A koltségfiiggvény implementalasakor észrevehetjiik, hogy bizonyos bazisokban a koltség-
réteg nem moédosit az adott kvantumbit bazisan mért valdszintiségeken, ezért hasznalunk
U(B, ) forgatastranszformaciot.

B=) o, (4.6)

ahol o egybites operator.

U(B,B) = ﬁ e 5. (4.7)

4.1.4. QAOA aramkor

A QAOA dramkor tehdt a fenti rétegekbdl all [£.4] A rétegek koziil a koltség és keverd
rétegek tobbszor is el6fordulhatnak.

Go — H —+—0 -—o f
| | |
g1 — H —F— 1Uly) —+— 1U(b)—-
| | |
g2 — H —+—2 2

4.4. dbra. QAOA aramkor
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A QAOA megoldasdhoz sziikség van tehat egy adott optimalidzaciés probléma QUBO
vagy Ising-modelljének eldallitasara, majd ezen modellt optimalizalhatjuk mar klasszikus
uton a [4.1] abra szerint.

4.2. Variaciés kvantum osztalyozas

A varidciés kvantum osztdlyozas négy 1épésbdl all. Elséként sziikséges leképezniink az
adatokat (z € Q) kvantum allapotokké feature terek segitségével (®(x)). Ezeket a ®(x))
leképezéseket meghatarozhatjuk kiilonféle eljarasokkal, lényege, hogy eléalljanak a kiilon-
b6z kvantuméllapotok a klasszikus bitekbdl és megvaldsuljon a 2 — H leképezés.
Ezutdn alkalmazhatunk egy k réteghél 4116 kvantumédramkort © € R2"(+5)  melynek
paraméterhalmazat optimalizaljuk a tanitas soran. Ezen paraméterhalmaz hatarozza meg
a klasszifikalé hipersik paraméterezését, hiszen a VQC egy linedris osztélyozas lesz [27].
Ezutan sziikséges a szamitasi bazisba torténd forgatas, végezetil pedig egy cimkét
tarsitunk az adatokhoz a mérés folyamatandl. A VQC dramkor a [£.5] dbrén lathato.

4.5. aAbra. Varidcios kvantum aramkor

Fontos észrevenniink, hogy a kvantum variacios osztilyozas a kévetkezo miiveleteket
valésitja meg:
(®(z)| WTZW |®(z)) . (4.8)

, ahol Z a mérési operator.

4.2.1. Kvantum kernel becslés

A kernel becslés (Quantum Kernel Estimation, QKE) sordn lecseréljiik a fenti halézatunkat
a kovetkezovel:

-0 S— —
= 10(xi)}— 10{x))*—
-7 —_— —

4.6. abra. Klasszifikiacié kvantum kernel segitségével
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Amennyiben ezen halézat bemenetére a |0) valtozot tessziik, akkor P(|0)), azaz a |0)
allapot valdszintisége a kimeneten megadhaté a kovetkezOoképpen:
2
P(10)) = | (0] ®(z)@ ()" [0)] . (4.9)
Amennyiben a kernel fiiggvényiink tehdt eléall, a [3.10] egyenletb8l konnyedén meghaté-
rozhatjuk « értékeit, amib6l mar minden adott a klasszifikdlashoz. Ezen kernelfiiggvényt
pedig a feature terek Hilbert-Schmidt bels§ szorzatabdl tudjuk meghatarozni [27].
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5. fejezet

Kvantum becslés optimalizacios
algoritmus vizsgalata

Els6 feladatként a QAOA-t vizsgdltam meg grafszinezés problémén. Pusztdn annyira vol-
tam kivancsi, hogy mekkora méretii (azaz hany kvantumbitet igényl8, milyen bonyolultsa-
gt probléma oldhat6 meg pontosan az IBM kvantumos elvii szdmitasi egységeit hasznalva.
A fejezet elsé részeként bemutatom a gréafszinezés QUBO modelljét.

5.1. Grafszinezés QUBO modellje

Grafszinezés esetén a szomszédos cstucsokhoz kiilénbo6z6 szint kell rendelniink. A K-szinezés
probléméja megprébalja kiszinezni a grafot pontosan K szinnel. A probléma megoldasdhoz
N - K véltozéra van sziikséglink, melyeket x;;-vel fogok jelolni. Ezeket kvantumos esetben
kezelhetjiik logikai kvantumbitként [16]. Legyen z;; = 1 ha a j. szin van tarsitva az i. cstcs,
ellenkez6 esetben 0. Megkotés a feladat soran, hogy minden cstcsot ki kell szinezniink.

K
> wij=1 i=12.N. (5.1)
j=1

Ezen megkotés QUBO forméaja a kdvetkezé mdédon irhaté le:
PY (O w;—1)® i=12.Nj=12.K. (5.2)
v
Fontos azt a megkotést is beletenni, hogy minden szomszédos csiics més és mas szinnel
legyen kiszinezve.
Tip+xip <1l p=12.K ési. ésj. csucsok szomszédosak. (5.3)
Mely megkotés QUBO forméja a kévetkezd:

P> wiw; i=1,2.Nj=12.K. (5.4)
/L‘?j

5.2. Grafgeneralas Erdos-Rényi moédszerrel

A grafot mindig véletlenszertien generaltam Erdés-Rényi grafként. A modell 1959-ben lett
bemutatva Erdds Pal és Rényi Alfréd altal. A modellben adott egy fix csicshalmaz és
egy fix valdszinliség minden élhez, ami azt mondja meg, hogy az adott él benne van-e a
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grafban vagy sem. Az adott élek valdszinlisége egymadstél fiiggetlen [34]. A megalkotott
graf az alabbi abrén lathato:

5.1. dbra. Generalt Erdos-Rényi graf

5.3. A probléma megoldasa klasszikusan

A Kklasszikus megoldas soran a Qiskit egzakt megolddjat hasznaljuk: ennek a lényege, hogy
a megalkotott Ising/QUBO modellen kiprébalja az Osszes lehetséges megolddst, majd a
legkisebb energidjut adja vissza. Ez nyilvan egy eroforrasigényes feladat, viszont mindig a
helyes megoldést szolgaltatja. A megoldds egzakt megoldéval az aldbbi d4bran lathaté:

5.2. dbra. Szinezés egzakt megoldoval

Tizenot logikai valt6zénal nagyobb problémat mar nem tudtam megoldani klassziku-
san, mert til sok memoriat kellett volna allokélnia.

5.4. A probléma megoldasa QAOA-vel

A probléma megoldasa allapotvektor szimuldtorral:
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5.3. abra. Megoldds QAOA segitségével

A kapott megoldéast tobbszori futtatas, paraméteroptimalizacio segitségével sikeriilt
generalni. A szamitdst tobb inditasra futtattam, az igy generalt allapotok:

Statevector

Walue

5.4. abra. A megoldéasok 4000 futdsra

Lathatod, hogy a helyes allapot nem sokkal jott ki tobbszor, mint néhany helytelen. A
magasabb csicsokhoz tartozé allapotok nem feltétlentil helytelen megolddsok, hiszen egy
ilyen probléménak sokféle kiilonb6z6 megoldasa is lehet.

5.5. Konklizié a QAOA-vel kapcsolatban

Ami érdekesség volt QAOA esetében, hogy a 4000 futtatast elvégezte kevesebb mint 100
ms alatt, mig az egzakt megoldé néhdny tized masodpercig futott. Ami még érdekesség,
hogy nehéz volt az optimdalis megoldast kihozni, emiatt ekkora problémaméretnél még
érdemesebb az egzakt megoldét hasznalni.

Nagyobb problémaméret esetén valoban jobb dontés a QAOA algoritmust hasznalni,
azonban fontos a paraméteroptimalizdcié. Tébbszor is megprobalkoztam nagyobb prob-
lémakat megoldani, azonban kevés sikerrel jartam: ennek az az oka, hogy rendkiviil kis
méretll szimulatorokat bocsat rendelkezésre az IBM, valamint érdemes azt megjegyezni,
hogy nagyon nehéz megfelel$ paraméterhalmazt taldlni hozz4.
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6. fejezet

Kvantum kernel vizsgalata

Ebben a fejezetben szeretném bemutatni a kernel metdédusokkal elért eredményeket. Els6-
ként szerettem volna az MNIST [35] adatbézishoz hasonld, kézzel irt szdmokon vizsgéla-
tokat végezni, a scikit-learn package hasznalataval. Ezt abbdl a célbdl tettem meg, hogy
reprodukaljam az IBM eredményeit ugy, hogy kiterjesztem tobb osztdlyra az dltaluk vizs-
galt, csak 0-bdl és 1-bél all6 osztalyokat, ahol 8k 95% — os pontossagot értek el [36]. Ezutan
a kovetkezoOleg vizsgalt adatbazis esetén 2D-ben elszért pontokat vizsgaltam, szintén az
sklearn segitségével.

6.1. Kézzel irott szamok vizsgalata

Az altalam vizsgalt 9 osztalybdl 4116 adathalmazon 22.5% — os pontossdgot sikertilt elérni
a kovetkez6 kernellel:

training kernel matrix

testing kernel matrix

oo i 20

2540 : ol 0 2 50 75 100 125 150 175
50

75

0 % 50 75 100 135 150 175
6.1. dbra. Kvantum kernel szdmfelismerés esetén

Ezt semmilyen optimalizdlassal nem tudtam ndévelni, ezért megvizsgaltam, hogy
lehetséges-e a tobbosztalyos osztdlyozas kvantumos médon egy kénnyebb adatbazissal.

6.2. 2D ponthalmaz vizsgalata

Az els6 vizsgdlatom sordn csak két osztalyt vizsgaltam meg a validdcié szempontjabdl. A
vizsgalt adatbdzisom a kdvetkez6 volt:
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6.2. abra. 2D ponthalmaz vizsgalata

Ezen az adatbazison a kapott kernel fliggvényem a kévetkezére adédott:

training kernel matrix
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6.3. dbra. Kernel 2D ponthalmaz vizsgalata esetén

Erdekesség, hogy a kiélesedd csik minden szimuldcié esetén ugyanott volt, azonban
itt 75%-0s pontossdgot sikeriilt elérni, ami viszonylag elfogadhaté eredmény. Ellenben,
ezekutan megprobaltam itt is kiterjeszteni az eredményemet tobb, jelen esetben négy osz-
talyra. Az gy kapott kernellel 35%-o0s pontossagot sikeriilt elérni, ami szintén nem meg-
felel6 eredmény, igy arra a koévetkeztetésre jutottam, hogy ez egyel6re csak két osztalyra
megvalésithato.

6.3. Osszegzés

A vizsgélat eredményét tobb kiillonb6z6 paraméterhalmaz, futtatds, illetve a fentebb leirt
adatbézisok varidlasa sem javitotta. Valdsziniileg a tobbosztalyos kiegészités nem miiko-
dik megfelelden, hiszen ott volt hatalmas visszaesés a teszteknél. Erdekesség az is, hogy
folyamatosan ugyanazt a kernelmatrixot volt képes meghatarozni tanulds esetén. Ez va-
l6szintileg amiatt van, hogy az allapotvektor szimulalasdnal nem adédnak egyértelmiien
az amplitidék. Ezt a hibat kvantumzaj, illetve a feladat bonyolultsiga is okozhatja. A
kernelkiszamitas azonban néhany ms-ot igényelt csak. Ez mindenképpen elony, azonban
az eredmények néhol kidbranditéak voltak.
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7. fejezet

Kép- és jelfeldolgozas kvantum
konvoltciés haloval

Jelen fejezetben szeretném bemutatni a klasszikus és kvantumos konvolicids neuralis ha-
lozatokkal végzett vizsgdlatokat. Els6ként a kiilonbo6z6 kvantumos rétegekrol, illetve azok
implementacidjarol olvashatunk, a masodik részben pedig az elért eredményeket fogom
bemutatni.

7.1. Kvantum rétegek

Ez a rész prezentalja az adott kvantumos rétegek felépitését, illetve implementaciés meg-
kozelitéseit.

7.1.1. Kvantum konvolicios réteg

A kvantum konvoliuciés réteg lényegében ugyanazt valdsitja meg, mint a klasszikus kon-
volicios réteg, a miikodési elve azonban teljesen mas. Az adott képen kijelol egy NxN- es
szegmenst, melyet egyszerre képes feldolgozni, azonban nem maétrixszorzasokat hasznal,
hanem egy kvantumaramkort alkalmaz az adott szegmens értékein. Elséként ezeket a bite-
ket at kell kédolnunk kvantumbitekké egy adott fiiggvény segitségével (ezt a részt kordbban
mar megismerhettiik a [} fejezetben), majd alkalmazzuk a megadott kvantumaramkort.
Végiil az adott kvantumaramkor kimenetét mérjiik, ezzel klasszikus biteket kapva. Ezt az
N? kvantumbittel rendelkezd unitér transzforméaciét kell a megfelelé médon optimalizalni.
Fontos megjegyezni, hogy ez jéval gyorsabb miikodésre képes, mint az O(N?)-es métrix-
szorzéas klasszikus konvoltciés hélé esetén, hiszen egy adott idopontban tudja végezni a
transzformaciokat [37].

7.1.2. Kvantum osztalyozo

Az elméleti részben megismert variaciés kvantum osztalyozas gyakorlatban a kévetkezdkép-
pen néz ki: lényegében egy olyan kvantumaramkort kell megalkotnunk, amely a bemeneti
paraméterek Osszes lehetséges allapotat eldallitja, majd egy 6 paraméterrel jellemezhetd
transzformaciét hajt végre. Végiil egy kimeneti méréssel meghatarozhatjuk az adott &l-
lapotok valdszinliségét. Tobbosztalyos osztalyozasnal ezt hasznaljuk fel a kimeneti cimke
meghatarozasara. Nyilvinvaldan ez azt jelenti, hogy nekiink egy © = (01, 05...0N) paramé-
terhalmazunk lesz, melyet optimalizalnunk kell.
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7.2. MINIST adatbazison elért eredmények

Els6ként az MNIST [35] adatbazissal kezdtem a feldolgozast, ami kézzel ifrott szamokat
tartalmaz. Ez egy relative egyszerti adatbézis, a célom ezzel kizardlag a neuralis halézatok
tesztelése volt, olyan szempontbdl, hogy sikeriil-e egyaltalan konvergalast elérni vele mind
hiba, mind pontossig szempontjabdl, ugyanis az eljards annyira tjszerii, hogy az is jelentos
valészintiséggel kovetkezhet be, hogy nem megfelel6 az alkalmazasa ilyen célokra. Sok
mas kutatd, koztiik Yann Le Cun, a konvoliiciés neuralis halézat megalkotdja [38] is ezen
kisérletezett. A validalashoz tehat ezen adatbéazist hasznaltam.
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7.1. Abra. MNIST adatbéazis

7.2.1. Klasszikus konvoltcidés neurdlis halozat

Els6ként egy parametrizalhaté konvolécids neurdlis halozattal kezdtem a feldolgozast. A
neurdlis halézat paraméterei a kovetkezok: réteg, szint, kernel méret, feature vektorok sza-
ma és csatornaszam. Az optimalizalashoz Bayes-optimalizaciét hajtottam végre, melynek
soran nem véletlenszeriien valasztjuk a hiperparamétereket, hanem a koévetkezé paramé-
terhalmazt az adott kimeneti érték (esetemben tanitasi pontossag) kovetésével talalja meg
[39]. Fontos megjegyezni, hogy csak egyszer, konvoliiciés neurdlis halé optimalizalasanal
futtattam le ezt, utana minden hibrid megolddsnal hasonlé halot hasznaltam, annak ér-
dekében, hogy a lehet6 legjobban ki tudjam hangstlyozni a kiilonbségeket az eljarasok
kozott. A tovabbiakban tehat a kovetkezd paramétereket hasznédltam:

szintek szama | rétegek szama | kernel méret | feature vektorok szdma
2 2 3 8

7.1. tablazat. Modellparaméterek Osszefoglalasa

A paraméterek koziil a szintek és a rétegek szama nem egyértelmii: a rétegek szama egy
adott képmeéret vizsgalatdhoz hasznélt konvolicids rétegek szamat, a szintek szdma pedig
az ilyen rétegek szamat jeloli. A tanitdsi paramétereket (tanuldsi rata, stlyzaj, tanitasi
itemez6 linedris felosztdssal) valtozatlanul hagytam az eljarasok koézott. Az alkalmazott
neuralis halézatom az aldbbi képen lathaté:
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Feature Layer

Classification

Convolution +
BatchMorm + Relu
Strided Convolution +
Batchnorm

Fully connected +
RelU

Softmax

JQQQd

AdaptiveMaxPool

7.2. abra. Klasszikus konvolicios halézat

Az adott hald esetén a kovetkezd eredmények addodtak:
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7.5. dbra. Tanitashoz és validaciéhoz sziikséges id6

A pontossig és a hiba megjelenitésével lathatjuk, hogy a hélénk konvergal a majd-
nem tokéletes pontossig felé. Fontos megjegyezni, hogy ehhez nagyon kevés epoch-ra volt
sziikség, illetve a sziikséges id6 is nagyon kevés volt. A vizsgalat el6tt ezt is vartuk, hiszen
egy viszonylag egyszerli adatbazisrol van szé.

Az alabbi dbrdkon megfigyelhetjiik a tanitasi és validaciés konfiziés matrixokat. Lat-
haté, hogy a féatléban vannak a leggyakoribban az elemek, ami azt jelenti, hogy a predikalt
és valodi cimkeértékek megegyeznek.

_10 -10
08 -0a
06 04
- 0.4 - 04
02 - 02
oo 0o
7.6. abra. Tanitasi konftzids matrix 7.7. abra. Validaciés konfuzids matrix

29



Az eredmények javitasa érdekében tovabbi augmenticiot, illetve tanitdst hajthattam
volna végre, azonban ahogy mar fentebb emlitettem, ebben az esetben az 6sszehasonlitas
és a validalas a cél, nem pedig a feladat tokéletes megoldasa.

7.2.2. Hibrid konvolticidés neurdalis halozat

Ebben a részben tobb klasszikus és kvantumos neuralis hdlézat elem egyitittes hasznalatat
vizsgalom.

7.2.2.1. Klasszikus konvoliciés halézat kvantumos elvii klasszifikaloval

Ebben az eljarasban lecseréltem a klasszikus teljesen Gsszekotott klasszifikalod réteget egy
kvantum-aramkorre. Ehhez sziikség volt egy kvantumos aramkor létrehozasara, ahhoz az
elore és hatraterjesztés implementalasara, majd ezt az egészet Osszekapcsolni a jelenlegi
neurélis halozattal.

Els6ként tehat megalkottam a kvantumaramkort, mely az osztalyozasért lesz felelSs.
Az implementdlasok sordn nagy segitségemre voltak a Qiskit altal kiadott, illetve a Qiskit
versenyén hasznalt példdkddok [40, [41), 42]. Az alabbi kvantumaramkort hasznalom tehat
osztéalyozoként:

theta

1
meas =

7.8. abra. Klasszifikalé kvantumaramkort

Mivel tobbosztalyos osztalyozast hajtok végre, emiatt ezen kvantumaramkort meg kell
ismételni annyiszor, ahdny kimeneti csatornat szeretnék eléallitani (pontosabban minden
jelen 1év6 csatorna végére kell egy aramkor, de ezt egy linearis osztdlyozd réteggel egyenlové
teszem).

Az elGterjesztés soran az adott kvantumaramkort kell alkalmazni, a visszaterjesztés
azonban nem ennyire egyértelmii: sziikséges a két egymast koveto érték elGallitasa, majd
ezek differencidjanak képzése:

grad(0) = sQ(0) — sQ(6), (7.1)

ahol s egy infinitezimalisan kicsi 1épést, ) pedig a kvantumaramkor fliggvénnyel torté-
no helyettesitést jelenti. Ezutan gradiens visszaterjesztéssel optimalizalhatjuk a halot. A
neuralis halézatom tobbi részét valtozatlanul hagytam.
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Feature Layer

classification

Convolution +
BatchMorm + Relu
Strided Convolution +
Batchnorm

Quantum circuit

AdaptiveMaxPool

QQQd

7.9. abra. Klasszikus konvoliciés neurdlis halézat kvantumos osz-

talyozdval

Az igy elért tanitasi és validalasi eredményeket az aldbbi abrdkon foglaltam Gssze:
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100 —— Taining loss
200 —— Validation loss
80 175
= 150
y © 1
2 8125
R 100
0.75
20 —— Taining accuracy
o 050
— Walidation accuracy
0o 25 50 75 100 125 150 175 00 25 50 75 100 125 150 175
Epoch Epoch

7.10. abra. Tanitéasi és validaciés pontossag  7.11. Abra. Tanitéasi és validdciés hiba

60
50
— 40 e
< —— Taining time
= Walidation time
£ 0

Do 25 50 75 100 125 150 175
Epoch

7.12. abra. Tanitashoz és validacidhoz sziikséges id6

A tanitdsi pontossagon és a hibaértékeken latszik, hogy a héalé rendkiviil gyorsan kon-
vergalt és nagy pontossigot lehetett vele elérni. Lathatd, hogy a tanitasi id6 rendkiviil
megnott az el6z6 esethez képest: ennek az oka az, hogy szimuldtort hasznalok a tesztelés-
hez, mely rendkiviil lassii a kvantumprocesszoros futtatashoz képest, azonban igy lokalisan
is lehetséges volt a tanitds. A méasik megoldds tovabbi hatranya az, hogy az elérési id6 még
ennél is tobbre adodik, emiatt érdemesebb az altalam is preferalt szimulatort hasznalni.
Ami érdekes, hogy a hiba a tanitas soran nagyobbra adédott, mint a validaci6 soran, hidba
pontosabb.
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-10

- 08

- 0.0

7.13. abra. Tanitasi konfiziés matrix 7.14. abra. Validiciés konftizidés matrix

A konfiziés matrixokon lathatd, hogy valéban jol miikodott a kvantum klasszifikdlo,

” s

ugyanis itt is szinte csak a f6atld tartalmaz elemek.
Az alabbi dbrakon Osszefoglaltam a kiilonbségeket a klasszikus megoldassal.

100 —— Taining loss CHNN
& Validation loss CNN
0 = Taining loss CHN-QC
3 —— Validation loss CNN-OC
&0 4
5 23
40 . N
—— Training accuracy CNN
Walidation accuracy CHNN 1
= —— Training accuracy CNN-QC
— Validation accuracy CNN-QC 0 I
0 5 10 15 20 2 e 0 5 10 15 0 5 0
Epoch Epoch
7.15. abra. Pontossig Gsszehasonlitasa 7.16. abra. Hibak 6sszehasonlitasa

. —— Taining time CNN

% Validation time CNN

E o —— Training time CNN-QC
= —— Validation time CNN-QC

Epoch

7.17. abra. Sziikséges idok Gsszehasonlitdsa

Lathato, hogy a kvantumos elvii klasszifikdloval vizsgalt eredmények elobb kezdtek
konvergalni, azonban a hibdban valamiért nagyobbra addédtak a tanitas sordan. Az idGket
Osszehasonlitva a fentebb leirtak érvényesiilnek, azaz jéval lassabban tudunk kvantumo-

33



san szimuldlni. Ez a helyzet a kvantumprocesszorok elterjedésével javulna, ahogyan az a
kvantumos elvii kernelbecslésnél is latszdédott (néhany ms alatt képes volt meghatérozni a
kernelt, mig klasszikusan ez tobb idét venne igénybe).

7.2.2.2. Klasszikus-kvantumos konvolicios haldézat

Elsoként létre kell hozni egy véletlen paraméterhalmazzal rendelkezd kvantumaramkort,
mely N? kvantumbittel rendelkezik, ahol N a kernel mérete. A t6bbi részben annyiban
kiillonbozik a klasszifikalotol, hogy ebben az esetben a paraméterenkddolast tgy végeztem,
hogy egy adott kiiszobszintnél nagyobb paraméterekhez m, mig forditott esetben 0 forgatédst
tarsitottam. Az implementécié sordn nagy segitségemre voltak az aldbbi lefrasok: [41], 42,
43]

— Rx
a0 %
e t
o St
— Rx
o 85
— Rx
o 8
— Rx Ry X
q4 thetad 5.6 .
— Rx Uy
A5 petas 241,442 .:
— Rx Us x
q6 theta6 1.45,0.708, 0.386 .

[ - B CE—

7z (225)

— Rx
qa theta8
9 0 1 2 3 4 5 6 7 8

meas

7.18. abra. "Quanvoluciés" dramkor

A vizsgalat soran ugyanazt a korabban megismert halét alkalmaztam, annyi kiilonb-
séggel, hogy a feature vektorok kialakitasdhoz a fenti konvolicids réteget hasznaltam. Ezen
hélé volt a konvoliciés neurdlis halém bemenete.
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Feature  Layer
layer 1

Classification
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Convolution +
BatchNorm + Relu
Strided Convolution +
Batchnorm

Fully connected
AdaptiveMaxPool

Quantum convolution

1302320

Softmax

7.19. abra. Klasszikus-kvantumos konvoltciés neuralis halozat

Ebben az esetben is az MNIST adatbézissal kezdtem tehéat a vizsgalatot, melyre a
kovetkez6 eredmények adodtak:
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—— Taining loss
80 200 — Validation loss
70 175
60 150
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n w 125
£ 5
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Epoch Epoch
7.20. abra. Pontossag 7.21. abra. Hibak
200
180
160
% 140 = Taining time
E 120 = Walidation time
E
100
80
60
0 2 1 6 B 10 2 o1
Epoch

7.22. abra. Sziikséges idok

Itt is megfigyelhetd, hogy a halé konvergalt, azonban sem tanitisi, sem validalasi
pontossagban nem sikeriilt az el6z6ekhez hasonlé eredményeket elérni. Ez hosszabb fut-
tatasokra sem volt jellemz0, viszont a tanitasi és validaldsi id6k nagyon nagyra adodtak
(200 ms, illetve 50 ms).

-10
[=]
- 08 a 08
- 06 " -06
-0.4 - 0.4
w
P~
-0.2 - 0.2
o
(-]
_ oo - 00
7.23. abra. Tanitasi konfizidés matrix 7.24. abra. Validiciés konftizidés matrix

A konfiziés matrixokon megfigyelhetjiik, hogy a tanitést szinte hibatlanul meg tudta
tenni, azonban a validalasnal mar hibasan miikodott a halé. Prébaltam dropout rétegekkel,
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illetve kiilonféle normalizalassal, halocsokkentéssel redukélni a tultanulast, de nem jartam
sikerrel.

Osszehasonlitva a korabbi eljarasokkal 1dthatd, hogy joval kisebb pontossigot és jéval
nagyobb tultanulast értiink el ezzel a halozattal. Ezt semmilyen optimalizalassal sem si-
keriilt javitani. A legnagyobb problémat azonban a tanulds és validalas sebessége okozta:
ez annak tudhaté be, hogy egy 3x3-as kernel lefuttatasa 9 kvantumbites aramkort igényel,
mely szimulatoron rendkiviil id&igényes.

100 1 | —— Taining loss CNN
61 | Validation loss CNN
a0 [ —— Training loss CNN-QC
3 —— \validation loss CNN-QC
| Taining loss QConv-CHNN-QC
& a4 | —— Validation loss QCany-CNN-QC
u i |
@ 239 |
Training accuracy CNN
40 1 Validation accuracy CHNN 2]
—— Training accuracy CNN-QC
20 —— Validation accuracy CNN-QC 1]
Taining acc QConv-CNN-QC
— Validation acc Qconv-CNN-QC 0 — —
D 5 10 15 0 5 0 0 5 0 15 ) 5 0
Epoch Epoch
7.25. abra. Pontossdgok ¢sszehasonlitasa 7.26. abra. Hibédk 6sszehasonlitasa
204 T —— = Taining time CNN

Walidation time CNN
—— Taining time CNMN-QC
150 4 — Validation time CNN-QC
Taining time QConv-CNN-QC
= Walidation time QConv-CHN-QC

o 5 I 5 0 = )
Epoch

7.27. abra. Sziikséges idok Osszehasonlitdsa

7.2.2.3. Klasszikus-kvantumos konvolicios halézat kvantumos klasszifikal6val

Végiil megprébaltam egytitt hasznalni a kvantumos konvoltciés kvantum konvoliciés ré-
teget, illetve a kvantum klasszifikalo aramkort. Eszerint a haléom az aldbbi médon alakult.
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Feature  Layer
layer 1

Quantum
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classification
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Q223

Convolution +
BatchNorm + Relu
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‘Quantum circuit

AdaptiveMaxPool

Quantum convolution

7.28. abra. Klasszikus-kvantumos konvoliciés neurdlis haldzat
kvantumos osztalyozo réteggel

A kovetkez6 abrakon megfigyelhet6 a konvergencia, azonban nagyon leesett a tanitési,
illetve a validacios pontossig is. Az is megfigyelhetd, hogy a tanitas és a validacié még az

el6zéeknél is jéval tobb idot igényelt.
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7.31. abra. Sziikséges id6

A tanitasi konfiziés méatrixon megfigyelhetjiik, hogy még mindig a f6atléban vannak a
leggyakrabban elemek, azonban mér jéval tobb helyen is megjelennek jelent6s szazalékkal
predikciék. A validaciés konfiziés matrix ellenben méar nem mutat pontossagot.

- 140

- 048

- 00

7.32. abra. Tanitasi konfiziés matrix 7.33. abra. Validiciés konftizidés matrix
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7.2.2.4. Osszegzés

A fentiekbdl talan a legkézenfekvébb megallapitds az, hogy ameddig nem all rendelkezésre
szamunkra valédi QPU, addig nem érdemes kvantumos halézatot alkotni, ugyanis hidba
futtattam a szimuldtorokat GPU-n, a tanitds és a validacié még igy tobbszorose (leg-
rosszabb esetben 2500-szorosa) a klasszikus eljarasnal tapasztaltnak. A kvantumos konvo-
ltciods layer alkalmazasa emiatt csak bemeneti rétegként volt relevans, azonban a pontossag
és hibaértékek miatt a késébbi vizsgilatok sordn nem alkalmazom, mert amellett, hogy
kisebb pontossagot értem el vele, a paraméterkészletre is joval érzékenyebb. Ellenben a
kvantumos klasszifikdlé réteg alkalmazasa biztaté eredményekkel szolgalt, ugyanis keve-
sebb epoch is elég volt ugyanakkora pontossig eléréséhez. A jelfeldolgozast tehat ezen két
halé segitségével fogom megvaldsitani.

7.2.3. Crema-D adatbazis [1]

A CREMA-D adatbézis egy 7442 rovid hangfajlbol all6 adatbéazis, mely hangok 91 em-
bertdl szarmaznak. Ezen hangfajlok kiilonb6z6 érzelemhez csatolhatdak, melyek a diih, a
félelem, az undor, a boldogsag, a szomorusag, illetve a semleges érzés [1]. Az alabbi dbran
szemléltetem az érzelmeket és a hozzajuk tartozé mel spektogrammot.
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angry fear

disgust happy

sad neutral

7.34. abra. A kiilonb6z6 érzések idotartoméanybeli jelének és mel
spektrogramjanak szemléltetése

7.2.3.1. Augmentacio

A feldolgozas soran szeretném a legtobb informéaciot atadni a haléknak a jelekrdl, emiatt
adataugmentaciét végzek. Az augmentacié soran az egydimenzids adatsorbdl haromesa-
tornas képeket készitek, azonban a médszer leirdsdhoz elészér néhany fogalmat mutatok
be.

Els6ként STFT(Short-Time Fourier Transorm)-t hajtok végre a jelen, melynek se-
gitségével idotartomanybeli analizis helyett frekvenciatartoménybeli analizist tudok vég-
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rehajtani. Az STFT képlete a kovetkez6képpen adhaté meg [44]:

X(m,w) = Z z(n)w(n —m)e <", (7.2)

n

ahol w a frekvencia, w pedig az alkalmazott ablak. Az igy kapott amplitiddék értékének
abszolutérték-négyzetébol megkaphatjuk a spektogrammot.

S(m,w) = | X (m,w)|?, (7.3)

Az emberek nem linedris skalan érzékelik a frekvencidkat, jobban tudjak észlelni az ala-
csonyabb frekvencidkon 1év6 kiilonbségeket, mint a magasabbakon 1évét. Emiatt 1937-ben
Stevens, Volkmann és Newmann egy olyan hangmagassiag-mértékegységet javasoltak, hogy
az egyenl6 hangmagassag tavolsagok ugyanolyan tavoliak legyenek a hallgato szamara. Ezt
hivjuk mel-skéldnak hivjak[45]. Az STFT-vel megalkotott spektogrammunkrél konnyedén
attérhetiink a kovetkezd modon[46]:

m = 2595 - log;(1 + f/700) (7.4)

Az augmentécié soran a 3 csatornds képek lényegében ezen mel-spektogrammokat tartal-
mazzik. Az elsé csatorna megalkotasakor a nyers adatokbdl a fent leirt médon megha-
tarozzuk a mel-spektogrammot. A méasodik és harmadik csatorna szintén hasonlé mdédon
alakul, annyi kiilénbséggel, hogy egyik esetben fehér zajjal terheljiikk a mintakat, majd
azokbdl alkotjuk meg a mel-spektogrammot, mig maésik esetben a hangmagassagot val-
toztattam és igy hataroztam meg a mel-spektogrammot, igy kapva tehat haromcsatornas
képeket.

7.2.4. Klasszikus konvolicids neurdlis halozat

Els6ként a fentebb mar megismert klasszikus konvoltcios neurdlis halézatomat vizsgaltam
meg itt is a referenciaeredmények érdekében. KésObb ezen neuralis halézatot modositot-
tam. A modellparaméterek a kovetkezéképpen moédosultak:

szintek szama | rétegek szama | kernel méret | feature vektorok szama

3 3 3 8

7.2. tablazat. Modellparaméterek Osszefoglalasa

Lathatd, hogy ebben az esetben egy joval nagyobb konvoltciés haloval dolgoztam,
mely t6bb optimalizdlandé paraméterrel rendelkezik. Erre azért volt sziikség, mert a fel-
adat joval bonyolultabb, mint a korabban megismert MNIST adatbézisnal volt.
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7.35. abra. Klasszikus konvolicios halézat Crema adatbazis esetén

Korabbi munkak ezen adatbédzison ezzel az eljarassal 60% koriili pontossagot értek el
hatosztédlyos osztalyozas esetén [47]. Tobb hasonlé cikk csak néhany osztalyt vélasztott ki
a hat elérhet6 osztaly koziil, igy kozel 100%-os eredményt elérve [48]. Ezek a megolddsok
altalaban egy tul nagy konvoltciés neurdlis halézatot alkalmaztak, melyeket én elérhe-
t6 eréforrasok hianyaban nem tudtam megvizsgalni. Néhany publikdciéban egydimenzids
konvolticiés halézatot alkalmaztak arra, hogy ezt a feladatot tokéletesen meg tudjak ol-
dani [49]. Mind a hat osztalyt megvizsgaltam a kordbban megalkotott 2D-s konvolicids
neurdlis halézatommal. Az eredményeket a kovetkez6 dbrdakon foglaltam Gssze.
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Accuracy [3]

204

1 —— Taining accuracy
—— Validation accuracy

7.36. abra. Pontossag

Time [5]

201 —— Taining loss

= \Validation loss

7.37. abra. Hiba

014 4

012 4

0.10 4

0.08 4

0.06 4

—— Training time
—— Validation time

7.38. abra. Sziikséges id§

Léathatd, hogy 120 epoch-ot tanitva is 60%-ra adédott a tanitési, 40%-ra a validéldsi
pontossag. A halét tovabbra is az eddig megismert optimalizdlasi paraméterekkel tanitot-
tam. Megfigyelhetd, hogy a tanitds egyes epoch-okra nem igényelt sokkal tobb idot, mint
MNIST adatbéazis esetén.
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7.39. abra. Tanitdsi konfizios matrix
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7.40. abra. Validéciés konftzios méatrix



A konflziés matrixokon megfigyelhetd, hogy a féatloban vannak a leggyakoribban
elemek, azonban azok gyakorisdga meg sem kozeliti a 100%-ot. A validaciés konflzids
matrixok joval pontatlanabb értékeket mutatnak.

7.2.5. Klasszikus konvoliciés neuralis halézat kvantumos osztalyozé ré-
teggel

Ezen részben szintén a kordbban megismert klasszikus konvolticids neuralis halézatomat
hasznaltam fel, kvantumos osztalyozdval.

Feature Layer
layer 1
Y P!

Layer

Quantum
classification

( )

| Convolution +
BatchNorm + Relu
@ Strided Convolution +
Batchnorm

[ l) Quantum circuit

@ AdaptiveMaxPool

gl

7.41. abra. Klasszikus konvoliuciés halézat kvantumos osztalyozé-
val Crema adatbéazis esetén

Az ezzel a haloval produkalt tanitasi és validdlasi eredmények ugyanazok, mint amit

a klasszikus osztalyozdval sikeriilt produkalni, az ezekhez sziikséges id6 azonban jelentdsen
megnott.
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7.44. abra. Szikséges id6

A konfiziés matrixok szintén nem adnak megfelelé pontossagot, azonban az eredmé-
nyek jéval biztatébbak, mint klasszikus osztalyozéval.

= [l -08
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E 0.2 E 0.2
= 0.1 I 0.1
] ]
g I 0o z 0.0

angry fear disgust happy sad neutral angry fear disgust happy sad neutral
7.45. abra. Tanitdsi konfuziés matrix 7.46. abra. Validaciés konfuzids matrix

7.2.5.1. Osszegzés

A fenti abrardl leolvashatd, hogy nem sikeriilt optimélis megoldast adni els6ként erre a
problémara, azonban az MNIST adatbazisnal megismert kiillénbséget a klasszikus és kvan-
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tumos osztalyozo kozott jol kihangsilyozza. Az eredményekbdl a kovetkez6 Osszefoglald
abrakat készitettem:

60 20 —— Taining loss CNN
18 Validation loss CNN
—— Taining loss CNN-QC
0 16 —— Validation loss CNN-QC
14
qD w
g E 12
0 1a
—— Training accuracy CNN 0.8
Walidation accuracy CNN
20 —— Training accuracy CNN-QC 0.6
= \alidation accuracy CNN-QC 04 S A e e e e,
D 20 0 &0 80 w0 120 o 20 P &0 20 100 120
Epoch Epoch
7.47. abra. Pontossig ¢sszehasonlitasa 7.48. abra. Hibék 6sszehasonlitasa
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80
B0

—— Training time CNN
Validation time CNN

—— Taining time CNN-QC

— Validation time CHMN-QC

Time [s5]
&

20

Epoch

7.49. abra. Sziikséges idok Osszehasonlitdsa

Eszrevehetd, hogy jéval kevesebb epoch-ra volt szitkség kvantumos osztélyozé ese-
tén ugyanahhoz a tanitasi és validdcids pontossdghoz. Lathatd, hogy a validacié 20%-al
pontatlanabb, mint a tanitds, ezt ennyi osztily esetén nem sikertiilt kikiiszobolnéom. A
szimulator futtatasdhoz sziikséges idétartam az elézéekben, megismert eljarasokkal egye-
temben, sokszorosa a klasszikus konvoliciés neuralis halézathoz képest. Lathato, hogy ez
egy joval bonyolultabb feladat, mint az MNIST adatbazis volt, emiatt a konvolicids ré-
teggel rendelkezé halét nem tudtam mikodésre birni (illetve a tanitds is rengeteg id6t
olelt fel). Osszességében kijelenthetjiik, hogy érdemesebb kvantumos osztalyozét hasznal-
ni, amennyiben rendelkezésiinkre all QPU, vagy gyors hozzaférésii felh6 alapi QPU. Ez az
IBM esetében elofizetést igényel, emiatt esetiinkben a klasszikus osztalyozd jobban teljesit,
de kizarélag a tanitasi id6 miatt.

A konftziés maéatrixokrdl leolvashatjuk, hogy vannak olyan tipusok, melyeken jéval
nagyobb pontossidggal sikeriil a helyes predikcié-cimke parositds, mint mas tipusokon. Ez
azért van, mert valdsziniileg két érzelem kozott spektralisan nincs elég nagy kiillonbség.
Koénnyen josolhatonak szamit példaul a félelem és a dith, nehezen megkiilonboztetheto
példaul a tobbi érzelem. Ezért sikeriilhetett mas kutatoknak csokkentett adatbézison kozel
100%-o0s eredményt produkélni [4§].
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8. fejezet

Osszegzés

Munkam soran tdjra felidéztem a korabbi tanulményaim soran megismert kvantuminfor-
matika alapveto Osszefliggéseit, posztulatumait, majd megismerkedtem a kvantum-kapus
és a lehtiitésen alapulé kvantumprocesszorokkal. Ezek koziil foleg az IBM kvantumszamité-
gépeit, szimulatorait hasznéltam, valamint az IBM Qiskit konyvtar segitségével végeztem
szimulacidkat. Sajnos ezen kvantumprocesszorok csak korlatozott mértékekben elérhetéek
(néhény kvantumbites valodi processzorok, illetve szimulatorok) és az elérési id6 (mely
magaban foglalja a halézati kommunikéciét, a token validalasat. sorbanallast) rendkiviil
nagy, emiatt lokdlisan (pontosabban a Google szamitégépén, ahol a projektet fejlesztem)
kellett a szimulatorokat futtatni.

Ezutédn megismerkedtem részletesebben a gépi tanulds alapjaival (azokat eddig csak
gyakorlati titon ismertem), egzakt matematikai lefrast adtam réjuk. Ezen feliil az jonnan
alkalmazott modellem, az SVM modell alapos leirdsat gytjtottem Ossze.

A kovetkezo 1épésként megvizsgaltam, hogyan lehetséges Osszekotni a gépi tanulast a
kvantuminformatikdval: elséként itt is az alapvetd Osszefiiggéseket ismertettem, megvizs-
galtam azt, hogyan lehetséges tanitani egy kvantumaramkort, illetve milyen teljesen kvan-
tumos eljarasok léteznek és azokat a gyakorlatban hogyan lehetséges hasznélni. Ezen elja-
rasok még nem elegendGen pontosak, emiatt megismerkedtem kiilénb6z6 hibrid kvantum-
klasszikus metédusokkal.

A munkdm elsé részében a taldn leggyakrabban alkalmazott QAOA algoritmus elmé-
leti hattének feltarasaval foglalkoztam. Ezen algoritmus harom rétegbdl all (szuperpozici-
6nalé, koltség és keverd), ezek segitségével képes NP-teljes problémakra megoldast adni.
A konkluzié ebben az esetben az lett, hogy rendkiviil gyorsan képes lefutni még nagyobb
problémaméret esetén is, azonban nagy paraméteroptimalizaciét igényel. Mivel a végso
célom nem ezen algoritmus futtatisa volt, ezért ezzel nem foglalkoztam részletesebben.
Célom az IBM kvantumszamitogépének, szimulatorainak kiprébélasa volt azéltal, hogy
alkalmazom korabbi munkdaim sordan megszerzett gyakorlati tapasztalataimat.

Ezutan variaciés kvantum osztalyozassal és a kvantum kernel becsléssel foglalkoz-
tam. A variacids osztalyozas soran egy eldallitott feature vektor segitségével eléallitjuk a
kvantumallapotakat, majd egy parametrizalt kvantum aramkort alkalmazunk modellként,
végill pedig méréssel kapjuk meg a klasszikus eredményeinket. Ezen modellt helyette-
sithetjiilk kvantum kernelekkel is, ami ezeket a miiveleteket mind magaban foglalja, és
pusztan a feature vektor sziikséges a meghatirozasahoz. Ebben az esetben arra jutottam,
hogy a Qiskit tobbosztalyos kiégeszitése SVM architekturdkndal valamiért nem miikodik
megfelelden. Ugy gondolom, hogy (habar ez az IBM 4&ltal kiadott dokumentécidk egyik
legjellemz6bb feladata) a kvantumos eljards a kvantumzaj jelenléte miatt nem képes ezt
a feladatot jelenleg megfelel6 médon megoldani, emiatt nem folytattam a tobbosztalyos
osztalyozas tovabbi vizsgalatait. Itt érdemes megemliteni, hogy habar a futasi id6 az IBM
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szimulatorain nagyon alacsony (néhdny 10-100 ms, ami a kernelszamitds sordan rendkiviil
jénak mondhatd), sajnos a hozzaférési id6 perceket Olelt fel. Ez abbdl a szempontbdl je-
lent problémat, hogy ezek a szimulatorok a kiilonb6z6 futasokat kiilonb6z6 folyamatokként
értelmezik, emiatt ezt tobbszor is ki kellett varni.

Munkém jelent6s részében kvantumos konvoliciés neuralis halézatokkal foglalkoztam:
els6ként az MNIST adatbazison folytattam vizsgilatokat, melyek soran négy kiilonbo6zé
hibrid neuralis halézatot vizsgaltam. Elséként a klasszikus konvoltciés neuralis halézatot,
mely a vartaknak megfeleléen tokéletesen megoldotta a feladatot, majd ugyanezen halén
megvaltoztattam az osztilyozé réteget egy kvantumaramkorre, amivel gyorsabb konver-
gencidt sikeriilt elérnem. Ezutdn bemeneti rétegként alkalmaztam kvantum-konvolicios
réteget, melyhez mind a klasszikus, mind a kvantumos osztalyozéréteget hozzatarsitot-
tam. Ezzel nem sikeriilt elérnem megfelelé pontossagot.

Végezetiil kiprébdltam ezen halét jelfeldolgozasi feladatokra, melyeken korabbi mun-
kakhoz hasonlé eredményeket sikeriilt produkalni. A kvantumos osztalyozdé itt is gyorsabb
konvergenciat mutatott, mint klasszikus tarsa.

Tovabbi célok Mivel a feldolgozott téma rendkiviil djszerd, ezért ezen eredmények
rendkiviil sok potencidlt tartalmaznak. A kévetkezdkben szeretném kiprébélni 1D-s kon-
volacioval a jelfeldolgozast, mind klasszikus, mind kvantumos tton. Ezen feliil szeretném
LSTM (Long Short-Term Memory) és QLSTM (Quantum Long Short-Term Memory)
hélék segitségével a jelfeldolgozas id6szerliségét kihasznalni.

A végsé célom egy olyan kvantumos elvii mély neurdlis halé megalkotdsa, hogy az
egy jelfeldolgozasi feladatot megfelel6 pontossaggal el tudjon latni. Ezen halé korabbi
kutatdsaim alapjan egy hibrid kvantum-klasszikus neuralis halézat lesz.

49



Koszonetnyilvanitas

Szeretném megkoszonni konzulensem, Dr. Szegletes Luca munkajat, aki tamogatott a té-
mavalasztaskor (annak ellenére, hogy annak jelentds része neki is rendkivil ujszeril), va-
lamint rendszeres konzultaciéinkkor segitséget nyujtott felmeriilé kérdéseimben.

50



Irodalomjegyzék

[11]

[12]

[13]
[14]

[15]

Crema-D database. https://paperswithcode.com/dataset/crema-d.

David Elieser Deutsch. Quantum computational networks. Proceedings of the Royal
Society of London. A. Mathematical and Physical Sciences, 425(1868):73-90, 1989.

Michael A Nielsen and Isaac Chuang. Quantum computation and quantum informa-
tion, 2002.

Chetan Warke. Introduction to quantum computing part -1 Representation of qubit
using Bloch sphere, 2019. [Online; accessed 20-Mar-2019].

Wenjie Liu, Yinsong Xu, Maojun Zhang, Junxiu Chen, and Ching-Nung Yang. A
novel quantum visual secret sharing scheme. IEEE Access, 7:114374-114384, 2019.

IBM. Heavy-hex-lattice. https://research.ibm.com/blog/heavy-hex-lattice,
2021. [Online; accessed 07-Jul-2021].

IBM. IBM Unveils Breakthrough 127-Qubit Qu-
antum Processor. https://newsroom.ibm.com/
2021-11-16-IBM-Unveils-Breakthrough-127-Qubit-Quantum-Processor), 2021.
[Online; accessed 16-Nov-2021].

IBM. Quantum computing. https://www.ibm.com/topics/quantum-computing,.
[Online].

Ernst Ising. Contribution to the theory of ferromagnetism. Z. Phys, 31(1):253-258,
1925.

David Sherrington and Scott Kirkpatrick. Solvable model of a spin-glass. Physical
review letters, 35(26):1792, 1975.

Ralph Baierlein. Thermal physics, 1999.

Rudolf Peierls. On ising’s model of ferromagnetism. In Mathematical Proceedings of
the Cambridge Philosophical Society, volume 32, pages 477-481. Cambridge University
Press, 1936.

John A Mydosh. Spin glasses: an experimental introduction. CRC Press, 1993.

Natalia N Vtyurina, David Dulin, Margreet W Docter, Anne S Meyer, Nynke H
Dekker, and Elio A Abbondanzieri. Hysteresis in dna compaction by dps is described
by an ising model. Proceedings of the National Academy of Sciences, 113(18):4982—
4987, 2016.

UCD. Quantum-Mechanical Tunneling. https://chem.libretexts.org/@go/page/
20297, 2016. [Online; accessed 27-Apr-2016].

o1


 https://paperswithcode.com/dataset/crema-d
https://research.ibm.com/blog/heavy-hex-lattice
https://newsroom.ibm.com/2021-11-16-IBM-Unveils-Breakthrough-127-Qubit-Quantum-Processor
https://newsroom.ibm.com/2021-11-16-IBM-Unveils-Breakthrough-127-Qubit-Quantum-Processor
https://www.ibm.com/topics/quantum-computing
https://chem.libretexts.org/@go/page/20297
https://chem.libretexts.org/@go/page/20297

[16]

[17]

18]

[19]

[20]

[21]

[22]

Fred Glover, Gary Kochenberger, and Yu Du. A tutorial on formulating and using
qubo models. arXiv preprint arXiv:1811.11538, 2018.

Andrew Lucas. Ising formulations of many np problems. Frontiers in physics, page 5,
2014.

Di Wang and Robert Kleinberg. Analyzing quadratic unconstrained binary op-
timization problems via multicommodity flows. Discrete Applied Mathematics,
157(18):3746-3753, 20009.

Phys.org Bob Yirka. D-Wave announces launch of new Advan-
tage quantum computer for business use. https://phys.org/news/
2020-09-d-wave-advantage-quantum-business.html, 2020. [Online, acces-

sed 30-Sep-2020].

Altrichter Mérta, Horvath Gébor, Pataki Béla, Strausz Gyorgy, Takics Gabor, and
Valyon Joézsef. Neurdlis hdlézatok. Panem, 2006.

John Hertz, Anders Krogh, and Richard G Palmer. Introduction to the theory of
neural computation. CRC Press, 2018.

Sebastian Ruder. An overview of gradient descent optimization algorithms. arXiv
preprint arXiv:1609.04747, 2016.

Peter I Frazier. A tutorial on bayesian optimization. arXiv preprint arXiv:1807.02811,
2018.

Corinna Cortes and Vladimir Vapnik. Support-vector networks. Machine learning,
20(3):273-297, 1995.

Satya Mallick. Support Vector Machines (SVM). https://learnopencv.com/
support-vector-machines-svm/, 2018. [Online; accessed 11-Jul-2018].

Andrew Ng. Cs229 lecture notes, part v: Support vector machines. Technical report,
2012.

Vojtéch Havlicek, Antonio D Corcoles, Kristan Temme, Aram W Harrow, Abhinav
Kandala, Jerry M Chow, and Jay M Gambetta. Supervised learning with quantum-
enhanced feature spaces. Nature, 567(7747):209-212, 2019.

Ryan LaRose and Brian Coyle. Robust data encodings for quantum classifiers. Phy-
sical Review A, 102(3):032420, 2020.

Manuela Weigold, Johanna Barzen, Frank Leymann, and Marie Salm. Data encoding
patterns for quantum computing. In Proceedings of the 27th Conference on Pattern
Languages of Programs, pages 1-11, 2020.

Edward Farhi, Jeffrey Goldstone, and Sam Gutmann. A quantum approximate opti-
mization algorithm. arXiv preprint arXiv:1411.4028, 2014.

Edward Farhi and Aram W Harrow. Quantum supremacy through the quantum
approximate optimization algorithm. arXiv preprint arXiv:1602.07674, 2016.

Zhihui Wang, Stuart Hadfield, Zhang Jiang, and Eleanor G Rieffel. Quantum app-
roximate optimization algorithm for maxcut: A fermionic view. Physical Review A,
97(2):022304, 2018.

92


https://phys.org/news/2020-09-d-wave-advantage-quantum-business.html
https://phys.org/news/2020-09-d-wave-advantage-quantum-business.html
 https://learnopencv.com/support-vector-machines-svm/
 https://learnopencv.com/support-vector-machines-svm/

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]
[41]

[46]

[47]

[48]

[49]

Qingfeng Wang and Tauqir Abdullah. An introduction to quantum optimization
approximation algorithm, 2018.

Paul Erdés, Alfréd Rényi, et al. On the evolution of random graphs. Publ. Math.
Inst. Hung. Acad. Sci, 5(1):17-60, 1960.

Li Deng. The mnist database of handwritten digit images for machine learning rese-
arch [best of the web]. IEEE signal processing magazine, 29(6):141-142, 2012.

Qiskit SVM. https://qiskit.org/documentation/stable/0.26/tutorials/
machine_learning/01 gsvm_classification.html.

Maxwell Henderson, Samriddhi Shakya, Shashindra Pradhan, and Tristan Cook. Qu-
anvolutional neural networks: powering image recognition with quantum circuits. Qu-
antum Machine Intelligence, 2(1):1-9, 2020.

Yann LeCun, Koray Kavukcuoglu, and Clément Farabet. Convolutional networks
and applications in vision. In Proceedings of 2010 IEEFE international symposium on
circuits and systems, pages 2563-256. IEEE, 2010.

Will Koehrsen. A Conceptual Explanation of Bayesian Hyperparameter Optimization
for Machine Learning.

Qiskit. Qiskit tutorial. https://qiskit.org/documentation/tutorials.htmll

Qiskit. Hybrid quantum-classical ~Neural Networks with  PyTorch
and Qiskit. https://qiskit.org/textbook/ch-machine-learning/
machine-learning-qiskit-pytorch.html.

Quantum neural networks. https://github.com/yh08037/
quantum-neural-network.

Quantum neural networks. https://pennylane.ai/qml/demos/tutorial _

quanvolution.html.

Short-time Fourier transform. https://musicinformationretrieval.com/stft.
htmll

Stanley Smith Stevens, John Volkmann, and Edwin Broomell Newman. A scale for
the measurement of the psychological magnitude pitch. The journal of the acoustical
society of america, 8(3):185-190, 1937.

Douglas O’Shaughnessy. Speech communication, human and machine addison wesley.
Reading MA, page 40, 1987.

Shivam Burnwal. Speech Emotion Recognition. https://www.kaggle.com/code/
shivamburnwal/speech-emotion-recognition, 2020. [Online; accessed 2020].

Pavol Harar, Radim Burget, and Malay Kishore Dutta. Speech emotion recognition
with deep learning. In 2017 4th International Conference on Signal Processing and
Integrated Networks (SPIN), pages 137-140, 2017.

Sakorn Mekruksavanich, Anuchit Jitpattanakul, and Narit Hnoohom. Negative emo-
tion recognition using deep learning for thai language. In 2020 joint international
conference on digital arts, media and technology with ECTI northern section confe-
rence on electrical, electronics, computer and telecommunications engineering (ECTI

DAMT €& NCON), pages 71-74. IEEE, 2020.

93


 https://qiskit.org/documentation/stable/0.26/tutorials/machine_learning/01_qsvm_classification.html
 https://qiskit.org/documentation/stable/0.26/tutorials/machine_learning/01_qsvm_classification.html
https://qiskit.org/documentation/tutorials.html
https://qiskit.org/textbook/ch-machine-learning/machine-learning-qiskit-pytorch.html
https://qiskit.org/textbook/ch-machine-learning/machine-learning-qiskit-pytorch.html
 https://github.com/yh08037/quantum-neural-network
 https://github.com/yh08037/quantum-neural-network
https://pennylane.ai/qml/demos/tutorial_quanvolution.html
https://pennylane.ai/qml/demos/tutorial_quanvolution.html
 https://musicinformationretrieval.com/stft.html
 https://musicinformationretrieval.com/stft.html
https://www.kaggle.com/code/shivamburnwal/speech-emotion-recognition
https://www.kaggle.com/code/shivamburnwal/speech-emotion-recognition

	Kivonat
	Abstract
	Bevezetés
	Kvantuminformatika
	Kvantum kapus elven alapuló kvantumszámítógép
	A kvantuminformatika posztulátumai
	I. Kvantum bit
	II. Kvantum rendszer fejlődése
	III. Mérés
	IV. Többites kvantum rendszer

	Összefonódás
	IBM kvantumszámítógép

	A lehűtésen alapuló kvantumszámítógép
	Ising-modell
	Hamilton-függvény
	Alkalmazások
	Kvantum-lehűtés
	Kvadratikus kényszermentes bináris optimalizáció
	D-Wave QPU


	Gépi tanulás
	Neuron
	Tanulás
	Felügyelt tanulás
	Felügyelet nélküli tanulás
	Analitikus tanulás

	Tanítás optimalizálása
	Elsőrendű gradiens alapú optimalizálás
	Másodrendű gradiens alapú optimalizálás
	Felmerülő problémák a tanítás során

	Előre haladó neurális háló
	Szupport vektor gép

	Gépi tanulás módszerek a kvantuminformatikában
	Kvantumos becslés optimalizációs algoritmus (QAOA)
	Szuperpozícionáló réteg
	Költség réteg
	Keverő réteg
	QAOA áramkör

	Variációs kvantum osztályozás
	Kvantum kernel becslés


	Kvantum becslés optimalizációs algoritmus vizsgálata
	Gráfszínezés QUBO modellje
	Gráfgenerálás Erdős-Rényi módszerrel
	A probléma megoldása klasszikusan
	A probléma megoldása QAOA-vel
	Konklúzió a QAOA-vel kapcsolatban

	Kvantum kernel vizsgálata
	Kézzel írott számok vizsgálata
	2D ponthalmaz vizsgálata
	Összegzés

	Kép- és jelfeldolgozás kvantum konvolúciós hálóval
	Kvantum rétegek
	Kvantum konvolúciós réteg
	Kvantum osztályozó

	MNIST adatbázison elért eredmények
	Klasszikus konvolúciós neurális hálózat
	Hibrid konvolúciós neurális hálózat
	Klasszikus konvolúciós hálózat kvantumos elvű klasszifikálóval
	Klasszikus-kvantumos konvolúciós hálózat
	Klasszikus-kvantumos konvolúciós hálózat kvantumos klasszifikálóval
	Összegzés

	Crema-D adatbázis crema
	Augmentáció

	Klasszikus konvolúciós neurális hálózat
	Klasszikus konvolúciós neurális hálózat kvantumos osztályozó réteggel
	Összegzés



	Összegzés
	Köszönetnyilvánítás
	Irodalomjegyzék
	Irodalomjegyzék

