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Kivonat

Napjainkban egyre gyakrabban hallani hireket a kvantuminformatika vilagabol, példaul
1j kvantumszamitogépekrsl vagy kvantumkommunikacios attorésekrsl. Ezekkel Gsszefiig-
gésben egyre fontosabb szerep juthat a kozeljovében a kvantumalgoritmusoknak. Szintén
nagyon népszeri teriilet a gépi tanulas, amit rengeteg kiillonb6zdé célra hasznalnak a sak-
kozogéptdl az dnvezets autodig.

A kvantuminformatika a kvantummechanikabol ismert jelenségeken alapul, amely sze-
rint a mikrorészecskék mozgéasa valoszintiségi moédon irhaté le. Ilyen részecskével valosit-
hato meg egy kvantumbit: egyszerre van a két, jol megkiilonboztethetd klasszikus allapot
egy n kvantumbites rendszer egyszerre 2™ allapotban van, ennek leirdsara (azaz az egyes
allapotok valoszintiségének eltarolasara) klasszikus esetben 2"-nel ardnyos darabszamu bit
sziikséges. Ett6l lehet hatékonyabb bizonyos probléméak megoldésa kvantumszamitogéppel,
mint klasszikusan, pl. primtényezdkre bontéas, rendezetlen halmazban keresés stb. [11, 15].

Gépi tanulast (és altalaban heurisztikus megoldasokat) akkor érdemes hasznalni, ha nem
ismert olyan egzakt algoritmus, ami hatékonyan megold egy probléméat. Lényege, hogy a
gép, ami megoldja a feladatot, ,tanul” a korabban maéar latott esetekbdl. Ezt ellenérzott
tanulés esetén gy érjiik el, hogy ismert eredménnyel rendelkezé tanité bemeneteket adunk
bemenetként, amelyekbd] a gép egy modellt tud elsallitani. Igy ha olyan 1j bemeneteket
kap, amelyeknek mér nem ismert az eredménye, akkor erre a modell alapjan becslést tud
mondani. Elterjedt gépi tanulasi modszerek példaul a neurélis halozatok és a dontési fak.
Tipikusan gépi tanulassal megoldott feladatok példaul a képfelismerés és a kéretlen levelek
kisztirése [22].

A dolgozat {6 célja bizonyos gépi tanulasi modszerek (dontési fak, ensemble modsze-
rek/boosting) kvantum valtozatanak bemutatasa. Ez azért fontos, mert a széles kérben
hasznélt gépi tanul6 algoritmusok sok adattal dolgozhatnak, és a kvantuminformatikaban
rejlé parhuzamositasi képesség nagyban gyorsithatja ezek futasat egy jovébeli kvantum-
szamitogépen. Fzenkiviil az ismertetett megoldésokbol kiindulva egy 1j binaris osztalyozd
algoritmus is sziiletett, amely megalkotasanal szempont volt a kvantumos megvaldsithato-

sag is. Ez az algoritmus is bemutatasra keriil a dolgozatban.



Abstract

Nowadays quantum computing is getting more and more publicity. For example, we can
hear news about new quantum computers or breakthroughs in quantum communication.
These may cause quantum algorithms to become more and more important in the near
future. Machine learning is also a very popular field, and it is used in various fields, e.g.
chess playing machines and self-driving cars.

Quantum computing is based on quantum mechanical effects which describe the move-
ment of microparticles probabilistically. A quantum bit can be realized with a microparticle
which can be in a superposition of 0 and 1 at a time with probability p and 1 — p, respec-
tively. An n quantum bit system encodes 2™ states at a time, while in a classical computer
the number of bits used to store the probabilities for each state is proportional to 2™. That
is why several problems can be solved more efficiently on a quantum computer than on a
classical one. E.g. factorization, searching in unordered sets [11, 15].

Machine learning (and more generally, heuristic algorithms) are used when no efficient
exact algorithm is known for solving a problem. We can talk about machine learning if
the machine which solves the problem ‘learns’ from the cases already seen. In supervised
learning we give samples as input, for which we know the result so that the machine can
create a model. If we give new inputs without the results, the machine can predict the
results based on this model. Popular machine learning methods include neural networks
and decision trees. Some typical problems which are solved using machine learning are
image recognition and spam filtering [22].

The main goal of this paper is to present the quantum version of some machine learn-
ing techniques (decision trees, ensemble methods/boosting). Motivation comes from the
fact that the widespread machine learning algorithms may work with a huge amount of
data, and the quantum parallelism can greatly increase the speed of these algorithms on a
potential future quantum computer. A new binary classifier algorithm was also designed,
keeping an eye on a possible realization as a quantum algorithm. This algorithm will also

be presented in the paper.



Bevezeto

A kvantuminformatika teriilete egyre népszeriibbé valik, ahogyan sziiletnek az attorésnek
szamitd eredmények ezen a teriileten. 2017 nyaran példaul arrél hallhattunk, hogy Kiné-
ban kvantumkommunikaciés mitholddal kisérleteztek sikeresen, nem sokkal késébb pedig
megvalosult a vilag els6 kvantumkulcsszétosztassal titkositott videohivasa [16]. Ennek az
a jelentGsége, hogy a kulcsszétosztas a szimmetrikus kulcsa kriptografia alapvets lépése,
és kvantumkriptografidval matematikailag bizonyitottan biztonsagos kulcsokat lehet elGal-
litani a biztonsdgos kommunikéaciéhoz.

Tavaly &sszel az IBM jelentette be, hogy 50 kvantumbites (qubites) kvantumszamitogé-
pet épitettek, idén tavasszal pedig a Google szamolt be az 4j, 72 qubites chipjérdl. Ilyen
értékeknél mar felmeriil az un. kvantumfélény elérése, hiszen eddig legfeljebb 49 qubites
rendszert sikeriilt klasszikus szamitégépen szimulalni az IBM kutatéinak. Azonban a qubi-
tek stabilitasanak hianya miatt még nem beszélhetiink kvantumfolényrél, mivel a qubitek
allapotat maximum koriilbelil 100 mikroszekundum ideig tudjék fenntartani, és a zajra
érzékenység miatt nehéz megmondani, hogy valoban jo eredményt kaptunk-e |7, 12].

A gépi tanulas szintén modfelett felkapott teriiletnek szamit, amelynek f6 oka, hogy
igy sok olyan problémat lehet mar az embereknél is hatékonyabban megoldani klasszikus
gépekkel, amelyeknél ez korabban elképzelhetetlennek tiint. Ehhez nagyban hozzajarult
a szamitasi kapacitasnak az utébbi évtizedekben tapasztalt hatalmas névekedése, mivel
vannak olyan feladatok is, amelyeket elméletben mar régebben megoldottak, azonban az
akkori gépek hasznalhatatlanul lassan adtak eredményt (pl. sakkozogépek). Mara lehet6vé
valt olyan komplex feladatok megoldasa (pl. képek és méas adatok gyors feldolgozasa),
amelyek sziikségesek voltak példaul az onvezet§ autdk megjelenéséhez.

Dontési fakkal nagyon egyszertien modellezhetSk valasztési lehet&ségekbdl és azok kévet-
kezményeibdl 4ll6 folyamatok. Ezért népszerd a dontéstdmogatasban, a legjobb stratégia
kivalasztasaban, de gépi tanulédsra is gyakran hasznaljak.

Az ensemble modszerek lényege, hogy tobb gépi tanuld algoritmust hasznalnak egy-
szerre, ezaltal érve el nagyobb hibattirést, mint az egyes algoritmusok kiilén-kiilon. Ilyen
algoritmus példaul az AdaBoost, amely ,gyenge” osztalyozo algoritmusok felhasznélasaval
azoknal jobb eredményt ér el. Az algoritmus egy valtozata (Viola-Jones [21]) elterjedten
hasznélt kamerakban arcdetekciora.

A fentiekbdl is lathaté, hogy a gépi tanulds és a kvantuminformatika egylittes alkal-
mazasa hatalmas lehetdségeket rejt magaban. Bar a kvantumszamitégépek megbizhatd

hasznélata még varat magéra, kvantumalgoritmusokat mar témegével terveznek a kuta-



tok, hiszen — mint az a gépi tanulds esetében is tértént — konnyen lehet, hogy csak id§
kérdése, hogy ezeket a gyakorlatban is kiprébalhassuk. Ezen kvantumalgoritmusok kozott
szép szammal szerepelnek a gépi tanulasbél szarmazé modelleket kvantumszamitégépre
atiiltetd megoldéasok is.

A dolgozat 1. fejezetében egy révid kvantuminformatikai ismertetd olvashatd. A 2. feje-
zet a gépi tanulas teriiletét mutatja be — természetesen kozel sem kimeritGen. Ezek utan
keriilnek sorra bizonyos konkrét gépi tanulasi modszerek, és ezek kvantumos valtozatai: a
3. fejezet a dontési fakkal, a 4. fejezet pedig az ensemble modszerekkel foglalkozik mind
klasszikus, mind kvantumos értelemben. A 3.3. szekcibban néhany 1j, kvantum doéntési fak-
kal kapcsolatos eredményiinket k6zoljiik. Az 5. fejezet arrdl az 0j algoritmusrol szol, amelyet
az addig bemutatott eredmények felhasznalaséval terveztiink meg és implementéaltunk. Né-
hény adathalmazon kiprobéaltunk tobb algoritmust — koztiik az Gjat is — és Osszevetettik az
eredményeket. Az Gj algoritmussal kapcsolatban is széba keriil a kvantumos megvaldsitas.

A dolgozat Osszegzéssel zarul.



1. fejezet

Kvantuminformatika

Az 1970-es évektsl kezdve méar beszélhetiink kvantuminformatikarol, de ekkor még alig
voltak eredmények. A tudoméanyag az 1980-as években kezdett igazan fejlédni (Feynman
[5]), bar ekkor is még elméleti szinten maradt. Az 1990-es években késziiltek el az els6 (még
csak par kvantumbites) kvantumszamitogépek. Fontos kvantumalgoritmusok is sziilettek
ebben az évtizedben: pl. Shor primfaktorizald- és Grover keresGalgoritmusa, amelyek joval
hatékonyabbak klasszikus tarsaiknal [25].

Ennek a bevezets fejezetnek egyes részei a sajat tavalyi TDK dolgozatombol [4] valok.

1.1. Kvantummechanikai és -informatikai alapok

A kvantuminformatika elnevezés onnan szarmazik, hogy ez a teriilet olyan szamitogépekkel
foglalkozik, amelyek miikodése kvantummechanikai jelenségeken alapul. Ebbdl a szempont-
bol a legfontosabb jelenség példaul a kétréses kisérletben figyelhet6 meg: egy atlatszatlan
lemezen két, parhuzamos rés van. Ennek az egyik oldalan talalhato forrasbol egyesével bo-
csatunk ki részecskéket (pl. fotonokat vagy elektronokat). A lemez ttlso oldalan 1évé erny6n
interferencia kép alakul ki, tehat a vizsgalt részecske egyszerre mindkét résen atmegy, és
a faziseltolodéas miatt hol gyengiti, hol erdsiti nmagat. A részecske helyzete valoszintségi
modon irhato le. Ez nem csak a mikrorészecskék pozicidjara igaz, hanem mas jellemzdire is,
ezt irjék le a Heisenberg-féle hatarozatlansagi relaciok. Tovabbi fontos kvantummechanikai

jelenségek az dsszefonodas és az alaguteffektus.

1.1.1. A kvantummechanika posztulatumai

A kvantummechanika posztulatumaival tudjuk formalizalni, matematikai alapokra helyezni
a kvantuminformatikat.

I. posztulatum

Zart fizikai rendszer allapota egy H Hilbert-térbeli egység hosszu vektorral irhaté le (az-
az csak az irdnya jellemzi, a nagysdga nem), ahol H a rendszer allapottere. A Dirac-
formalizmussal ezt ,ket” vektorral jeloljiik, ami egy oszlopvektornak feleltethetd meg: [1).

A bra” vektor ennek az adjungéltja, vagyis az a sorvektor, melynek elemei rendre [¢)



elemeinek konjugaltjai: (¢|. Ezzel a jeloléssel a skalarszorzatot (i|p) alakban irhatjuk,
amelyre a norméltsag miatt (1p|)) = ||¢||> = 1 teljesiil.

Egy kvantumbit (qubit) a két dimenzios C? Hilbert-tér egy eleme. Ebben a térben a
standard bézisallapotokat |0) és |1) jeldli, igy egy [1)) € C2? kvantumbit ezek szuperpozi-
cidjaban van, és felirhato a linearis kombinaciojukként: |¢)) = a |0) +b]|1), ahol a,b € C, és
la]? 4+ |b]? = 1. Az a és a b Gn. valdsziniségi amplitidok, amelyek abszolit érték négyzete

adja meg a megfelel§ allapotban mérés valoszintségét (errdl a I11. posztulatumban lesz sz
a
b&vebben). Szokasos jelolés szerint ekkor |1)) = " azaz |1) i-edik koordinataja az i-edik

bazisallapot valoszintiségi amplitudojat tartalmazza (most i € {1,2}).

Egy kvantumbit szemléltetésére Bloch-gombot (1.1. abra) szokas hasznélni. Mivel egy
kvantumbit a C? egy eleme, alapvetéen négy fiiggetlen valés paraméterrel irhaté le, azonban
mivel tudjuk, hogy a normaja 1, harom paraméter is elég. A Bloch-gémb két &atellenes
pontja jelképezi a két standard bézisvektort, a feliiletén helyezkednek el a tiszta allapotok
(amelyek nem &llnak elg mas allapotok konvex kombinaciojaként), a belsejében pedig a

kevert allapotok (a nem tiszta allapotok). A kézéppont a maximalisan kevert allapot.

1)

1.1. abra. A Bloch-gémb vdzlata
(forrds: Wikipedia - Bloch sphere)

I1. posztulatum

Zart rendszer idébeli fejlédése csak a kezds- és a végallapottodl fligg, azaz a bemenet és a
transzforméci6 ismeretében tudjuk, mi a kimenet, valamint a kimenet és a transzformacio
ismeretében meg tudjuk mondani, hogy mi volt a bemenet. Ez pontosan azt jelenti, hogy az
idébeli fejlédés leirhatd unitér transzformdciokkal, azaz olyan operdtorokkal, amelyeknek
az adjungaltjukkal vett szorzata az identitas (vagyis UU* = I). Ezek a transzforméaciok
ugyanis hossztartok, igy normalizalt bemenet esetén a kimeneti vektorok is egység hossztiak
lesznek. Példaul a |¢) allapoton végrehajthatunk egy U unitér transzformaciot: U [¢) =

o). Ekkor [|]| = [le]l = 1.
Ezeket a transzformaciokat kvantumkapuknak is nevezik, és gyakran a klasszikus aram-



korokhoz hasonlé dbrédkon abrazoljdk a kapuk sorozatabol elGalld algoritmusokat. Hires,
gyakran hasznalt kapuk az I (vagy og) identitas kapu mellett a Pauli-féle X, Y és Z (mas

jeloléssel rendre ox, 0y, 07 vagy o1,09,03) kapuk, valamint a H Hadamard-kapu.

10 0 1 0 —i 10 111
o R U R O R P e

Ez utobbinak azért van nagy jelent&sége, mert segitségével példaul a |0) allapotbél (ami
1 valoszintiséggel 0) olyan allapotot tudunk létrehozni, ami egyenletes eloszlasu, azaz 0,5

valoszintiséggel 0 és ugyanilyen eséllyel 1:

1/v/2 1/\6] H _ [wa]

H|0>:[1/\/§ 12| o] 12

II1. posztulatum

Kvantumrendszer belsd allapota nem figyelhet6 meg, a megfigyeléshez méréssel klasszikus
allapotta kell azt alakitani. A rendszer allapota a H Hilbert-tér elemei koziil keriilhet ki,
a mérés lehetséges kimeneteinek halmaza X. Az M mérés M, operatorok halmaza, ahol
x € X, és M, az x kimenetet eredményez6 mérés operatora. Ezek Osszegének az identitast
kell adnia, hogy a mérés lehetséges kimeneteinek valdszintiségosszege egy legyen. Az M
mérésre akkor mondjuk, hogy pozitiv operétor értéki mérés (POVM), ha minden M, € M
pozitiv szemidefinit, és véges sok kimenet kovetkezhet be. Azaz a POVM-ek halmazira
POVM(X,H) = {M = {My}pex : My >0, #{x: M, #0} <oo, > M, =1}
Példaul a |¢) = a|0) + b|1) kvantumbit esetén az M = {My, M7} mérés hatésara |a|?
valoszintiséggel kapjuk a |0), és |b|> = 1 — |a|? valoszintiséggel a |1) klasszikus allapotot.
Egy M mérés projektiv (PVM), ha POVM, és projekci6 (azaz M? = M). Igy a PVM-ek
halmaza: PVM(X,H) = {M = {M,}yex : M € POVM(X,H), M2 = M, Vx € X}.

IV. posztulatum

Osszetett rendszer allapota a részrendszerek allapotainak tenzorszorzata. A tobb kvan-

tumbitbdl allé rendszereket kvantumregisztereknek nevezziik. Példéul a két kvantumbites,
ac

|v) = [Z] és |p) = [2] qubitekbdl allo Osszetett rendszer allapota [1) ® |p) = A

regiszter allapota tobbféleképpen jelolhets: |¢) @ @) = |¥) |@) = [, @) = |Yp).

Lathato, hogy egy két qubites rendszer esetén négy allapot kiilonboztetheté meg, hiszen
mindkét bit mérheté 0-nak vagy l-nek. Igy itt mar négyelemt a standard bazis, aminek
jelolése |00),]01),]10),|11). Az el6z6 példa ebben a bazisban felirva:

|Ye) = ac|00) + ad |01) + be|10) + bd [11)

Egy altalanos, n kvantumbites rendszer leirdsdhoz tehat mar 2™ egyiitthato sziikséges. Eb-



bél lathatd a kvantuminformatika eréssége: egy n qubites rendszer szimulaldsahoz klasszi-

kusan 2" komplex szamot kell eltarolnunk.

1.1.2. Tovabbi alapismeretek
Osszefonodas

Egy 6sszetett allapotbol altalaban kikovetkeztethetd, hogy milyen alapallapotok Gsszessé-

1 1
E(|OO> +[01)) = |0) ® ﬁ(‘m + |1)). Azonban akadnak kivételek,

1
példaul az —2(\OO> + |11)) allapotot nem lehet felbontani két qubit tenzorszorzatara. Az

geként allt els, pl.

ilyen kvantumbitpérokat nevezziik 6sszefondédott paroknak.

Ezeknek az érdekessége az, hogy ha a kvantumbitpar egyik tagjat megmeérjiik, akkor
ennek hatasara a masik qubit is egy klasszikus allapotba keriil, mégpedig az els6 qubit
mérésének eredménye egyértelmiien meghatarozza, hogy melyik allapotba. A fenti esetben
példaul biztos, hogy mérés hatasara mindkét kvantumbit azonos allapotba kertil: 1/2 valo-
szintiséggel mindkettd 0, és szintén 1/2 valoszintiséggel mindketts 1 lesz. Igy ha az egyiket
megmérjiik, akkor a masik is ugyanabba az allapotba billen be, akkor is, ha a mérés pillana-
taban nagyon tavol van egymastol a két qubit. Ezt a jelenséget sok kvantumkommunikacios

eljarasban felhasznéljék.

Kvantumbit egyszertibb valtozata

Egyszertibben elképzelhets a kvantumbit, ha valds egylitthatok esetével foglalkozunk: ekkor
egy sikbeli derékszogi koordinata-rendszerben egység hosszu helyvektorokként dbrézolhat-
juk a kvantumbiteket (1.2. dbra). Az x tengelyen a |0), az y tengelyen a |1) valoszintségi
amplitudojat (rendre a-t és b-t; a,b € [—1, 1]) olvashatjuk le. Mivel egységvektorrol beszé-
liink, az altalanos esethez hasonléan teljesiil, hogy a? + b?> = 1 a Pitagorasz-tétel miatt.
Ekkor annak a valoszintsége, hogy a bitet 0-nak meérjiik, a?; annak pedig, hogy l-nek

mérjiik, 1 — a? = b°.

1.2. abra. Kvantumbit egyszerisitett dbrdzoldsa
(eredeti kép forrdsa: TrillionByte — What’s a Quantum Bit?)

10



Fizikai megvalésitas

Egy kvantumbit (qubit) realizalasara olyan mikrorészecskét hasznalnak, amelynek vala-
mely jellemzGje alapjan van két, jol megkiilonboztethetd allapota (pl. foton két, egymasra
merdleges sikt polarizacidja). Ez a két allapot megfeleltethets a klasszikus informatiké-
ban szereplé bit két allapotéanak, a O-nak és az 1-nek. A részecske pedig altalaban ezek
szuperpozicidjaban van, az egyikben p, a masikban 1 — p valdszintiséggel, és a mérés az,
ami ,belekényszeriti” az egyik vagy a maésik allapotba (v6. Schrodinger macskéaja). Pl. a
korabban emlitett kétréses kisérletben, ha a résekhez detektorokat helyeziink, azaz mérést
végziink, akkor mar nem alakul ki interferencia kép, csak azon a résen halad at a részecske,
amelyik detektora jelez.

A leggyakrabban ioncsapdat, szupravezeté mesterséges atomokat vagy szennyezett kris-

talyokat hasznalnak a fizikai megvalositasra.

1.2. Néhany hatékonyabban megoldhat6é probléma

Vannak olyan problémaéak, amelyek kvantumszamitégéppel hatékonyabban oldhatéok meg,
mint klasszikusan. Példaul ismert probléma a szidmok primtényezékre bontéasa, azaz a prim-
faktorizacié. A rendkiviil elterjedt RSA nyilvanos kulcsu titkositas sem lenne biztonsagos,
ha a problémara ismert lenne polinomialis algoritmus. Klasszikusan nem ismert, hogy 1é-
tezne ilyen, azonban Peter W. Shor 1994-ben megalkotta a hatékony primfaktorizal6é kvan-
tumalgoritmust [18]. Szerencsére azonban egyelére nem tudunk rola, hogy lenne a jelenleg
hasznalt, t6bb széz jegyt primek szorzatanak felbontasahoz megfelels kapacitasi és kellgen
stabil kvantumszamitégép. Idgvel lehet, hogy lesz, viszont a kvantuminformatika maésik 4ga,
a kvantumkommunikacio segithet 14j, biztonsagos titkositas elterjesztésében. A bevezets-
ben emlitett kvantumkommunikacios halozat ugyanis olyan szimmetrikus kulcsii titkosités
megvalositasdhoz hasznélhatd, ami bizonyitottan feltérhetetlen.

Egy masik példa a rendezetlen halmazban keresés. Egy n elemii halmazban keresiink
egy x elemet. Ha a halmaz rendezetlen, akkor ehhez (legrosszabb esetben) minden elemet
meg kell vizsgalnunk, hogy egyenl6-e x-szel, azaz klasszikusan a lépésszam n-nel aranyos.
Lov K. Grover 1996-ban irta le azt a kvantumalgoritmust, ami O(y/n) lépéssel megoldja a
keresést [10].

1.3. Szamitasi modellek

Tobb modell alapjan is megvalésithatok kvantumszamitégépek. El6szor az dramkor: modell
alakult ki Deutsch 1989-es cikke [3] nyoman. Ez valt a standard modellé. Ebben kvantum
logikai kapuk sorozatabol all el§ a szamitas. A kvantumbitek miikodését nehéz Gsszehan-
golni, és a qubitek szadménak ndévekedésével azok allapotanak stabilitdsa csokken, ezért
egyelSre csak kevés bites aramkori alapt kvantumszamitogépek vannak. Az aramkori mo-
dellre épiilnek pl. az IBM és a Google kvantumchipjei. Az ilyen alapokon nyugvo szamito-
gépeket nevezziik univerzalis kvantumszamitoégépeknek. Tébb, az dramkorivel ekvivalens

megkozelités is 1étezik még.
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dasara hasznalatos. Azt hasznalja ki, hogy a fizikai rendszerek mindig az energiamini-
mumra térekednek. Az energiaszint a qubitek allapotanak fiiggvényében az tin. Hamilton-
fliggvénybdl kaphaté meg. Itt nem mi befolyasoljuk a miikodést, hanem a probléma be-
taplalasa (silyok hozzarendelése a kvantumbitekhez és az ezek kozti kapcsolatokhoz) utan
hagyjuk, hogy a fizikai torvényszertiségeknek megfelels valtozasok torténjenek. A végsds,
minimélis energiaszintnek megfelels allapot magaban hordozza a megoldast. A D-Wave
Systems cég kvantumszamitogépei (a tavaly megjelent valtozat méar tobb mint 2000 qubi-
tes) ezt a modellt kovetik, és nem univerzalisak [19]. Vannak akik abban is kételkednek,

hogy valéban kvantumos elven miik6ds szamitogépekrél van-e szo.
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2. fejezet
Gépi tanulas

A tanulas fogalmat altalaban élélényeken szoktuk értelmezni: a korabbi tapasztalataik
alapjan moédositani tudjak a viselkedésiiket. Gépi tanulas esetén is hasonlérdl van szo: a
tanulé gép a kornyezetébdl szerzett informaciok segitségével javitja a teljesitéképességét —
ennek megvaldsitasa egy tanuld algoritmus kifejlesztésével torténik. A fejezet £6 forrasa [1].

A gépi tanuldsnak tobb fajtajat kiilonboztetjiik meg:

e Ellendrzott tanulas (feliigyelt tanulas, tanulas tanitoval)

e [élig ellen6rzott tanulas

e Nemellensrzott tanulas (feliigyelet nélkiili tanulés, tanulas tanité nélkiil)

e Analitikus tanulas

Ellenérzott tanulas esetén a tanulashoz hasznélt adathalmaz Osszetart6z6 bemenet-
kimenet parokbol all, és a rendszer feladata ezek alapjan a bemenet — kimenet fliggvény
minél pontosabb kozelitése.

Nemellendrzott tanulasnal a kimenetek (cimkeék, kivant valaszok) nem adottak, a gép
feladata a bemeneti adatok kozotti kapcsolatok felfedezése (pl. csoportok felismerése).

A ketts kozotti a félig ellen6rzott tanulas: az adatok kis része az ellendrzott tanulédshoz
megfelel§, a tobbi azonban nem cimkézett. A sok cimkézetlen adat is felhasznalhato a
kozelitendd leképezés becslésének javitasahoz.

Analitikus tanulas esetén a kapott adatokbodl matematikailag szamitjuk ki, hogyan kelle-
ne miikodnie a rendszernek. Ez a tanulési tipus olyan szempontbél kivételnek szamit, hogy
nem igényli tobb iteracié futtatésat, egyetlen 1épésben megkapjuk az eredményt.

A dolgozatban bemutatott modszerek mind az ellendrzott tanulas kategoriaja ala tar-

toznak, ezért ezt b6vebben is kifejtjiik.

2.1. Ellen6rzott tanulas

Ellenérzott tanulas esetén tehat olyan adatokat kap a tanul6é rendszer, amelynél a min-
tapontok Osszetartozé bemenet-kimenet parok. Ezeket hasznalja arra, hogy olyan para-
métereket allitson be minél optimalisabban, amelyek meghatarozzak a tanitott rendszer

miikddését, vagyis azt, hogy milyen bemeneteket milyen kimenetekre képezzen.
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Ezt ugy is felfoghatjuk, hogy van egy rendszer, aminek a miikodését kozeliteni szeretnénk,
és ami egy x — g(x) leképezést valosit meg. Ezt a g fiiggvényt nem ismerjiik, csak az {z;, d;}
mintapont-halmazt (mintakészletet), ahol d; = g¢(z;), z; pedig altalaban tobbdimenzios
vektor, azaz tobb tulajdonsidga van a bemeneteknek (de egy probléma esetén tipikusan
minden i-re azonos a tulajdonsagok szama).

A tanul6 rendszer leképezését f-fel jeloljiik. Tartozik hozza egy w paramétervektor,
amivel azt irjuk le, hogy adott bemenethez milyen kimenetet rendel. Ez a tanulés iteracioi
soran mindig valtozhat. Igy a rendszer az f(z;w) leképezést valositja meg, és az a célunk,
hogy w-t igy modositsuk a tanulas soran, hogy a kapott w*-gal az f(x; w*) fiiggvény minél
jobb kozelitése legyen a modellezendd rendszer g(x) leképezésének.

Ezt a tanito mintakészletet felhasznalva tudjuk elérni: az egyes iteraciokban y; = f(z;; w)
valaszoknak a d; kivant valaszoktol valo eltérését hasznaljuk arra, hogy eldontsiik, hogyan
modositjuk a w paramétervektort a kévetkezd iteraciora. A tanulé eljaras végére kapjuk a

valamilyen szempontbdl optimalis w* paramétervektort.

2.1.1. Osztalyozas

Osztélyozasi feladatrol akkor beszéliink, ha a lehetséges kimenetek halmaza véges, egyéb-
ként regresszio a feladat. A dolgozatban csak az el6bbivel foglalkozunk. Az osztélyozas
binéris, ha a kimenetek csak kétféle értéket vehetnek fel (altalaban {0,1} vagy {+1,—1}).

Tekinthetnénk tobbdimenzids kimeneteket is, de ha a kimeneti vektornak n koordinataja
van, és a koordinatak értelmezési tartoménya k elemt, akkor egy k™ méretdi halmazon

értelmezett egyetlen kimeneti valtozéval is ugyanazok az értékek fejezhetdk ki.

2.1.2. Minésités

Valamilyen médon meg kell hatarozni, hogy mi alapjan tekintiink egy kozelitést jonak
vagy rossznak. Ehhez egy L(g(z), f(z;w)) kiltségfiigguényt definidlunk, ami tehat a ta-
nul6 rendszer altal adott f kozelitéstsl és a kivant d vélasztdl is fligg. Gyakran példaul
a rendszer altal adott és az elvart valasz kiilonbsége, azaz a kozelités hibdja hasznalatos
koltségfiiggvénykeént: e(z, w) = |g(z) — f(z;w)|.

Ezt azonban csak a megadott mintapontokra tudjuk kiszdmolni, Gj bemenetekre ez alap-
jdn semmit nem mondhatunk. Pedig kardinalis kérdés, hogy a rendszer jol tudjon altalano-
sftani, azaz akkor sem lehetiink elégedettek, ha minden tanité mintapontot jol osztélyoz;
az is szilikséges, hogy a mintak alapjan egy olyan modellt allitson els, amely a hasonld,
1j adatokra is jol mikodik [20]. Hasonlo alatt azt értjik, hogy a tanité mintak és az 0j
adatok is egyazon val6szintiségi eloszlasbol valdé mintavételezéssel szarmaztathatok — csak
az 0j adatoknal nem ismerjiik a kimeneti részt.

Ha sok paraméteriink van (Jw| 6sszemérhets a tanité mintakészlet méretével), akkor az f
fliggvény nagyon sokféle lehet, ezért viszonylag kdnnyen kivitelezhetd, hogy szinte minden
tanitdo mintapontot jol osztalyozzon. Azonban ezt Ugy is elérheti, hogy a paraméterekben
azt tarolja, hogy melyik pontnak mi az osztalya. Igy viszont egy wj pontot nem fog tudni

elég nagy valoszintiséggel jol osztalyozni. Ezt a jelenséget nevezik tulilleszkedésnek (overfitt-
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ing). Azt a problémét, hogy egyrészt a mintapontokra elég jol illeszkedjen a fliggvényiink,
masrészt a paraméterek szamat tartsuk kordaban (ezzel biztositva az altalanositoképessé-
get), nevezik torzitds-variancia dilemmdnak [2].

Segitene a probléma megoldasaban, ha olyan ,,4j” bemeneten is kiértékelhetnénk a ta-
nulas eredményeként kapott fliggvényt, amelyet nem hasznéltunk fel a tanitashoz. Erre
az a bevett modszer, hogy a kapott adatokat, azaz a mintapontok halmazat tobb részre
bontjuk:

e Tanitdé mintakészlet: amit a tanitasra kozvetleniil felhasznalunk

e Validacios (kiértékel) mintakészlet: ezt még a tanitas folyamata alatt arra hasznal-
hatjuk, hogy értékeljiik, éppen mennyire el6rehaladott a tanulas (kozvetve része a

tanitasnak)

o Tesztkészlet (mindsits készlet): amit nem hasznalunk fel a tanitasi folyamat soran,

azt a végss értékelésre, az altaldnositoképesség becslésére hasznaljuk

Elég sok mintapont esetén ez nem okoz gondot. Kevés pont esetén a kereszt-kiértékelés
jelenthet megoldast: a mintapontokat felbontjuk k& db diszjunkt részhalmazra, és k — 1
db részhalmaz pontjait tanitdsra hasznaljuk, a maradékot pedig validaciéra. Ezt k-szor

végezziik el tgy, hogy minden részhalmaz legyen egyszer validaciéra hasznalva.

2.2. Néhany gyakori gépi tanulé moédszer

Gépi tanulasrdl leginkdbb az 1950-es évek oOta beszélhetiink, azdta rengeteg, valtozatos
modszer alakult ki a teriileten. Az egyik a dontési fa, amelyrdl a kovetkezs fejezet szol. A

teljesség igénye nélkiil réviden emlitést tesziink még néhény tipusrol.

Mesterséges neuralis halozatok

A mesterséges neuralis halozatok az els6k kozott jelentek meg, de napjainkban is a leg-
népszeriibb valtozatok kozé tartoznak. A bioldgiai neuralis halézatok adtak az alapdtletet
hozzajuk: sok hasonlo, egyszert épitGegységbdl, neuronbol (a biologiaban az idegsejteket
nevezik igy) allnak, amelyek sokféleképpen kapcsolodhatnak egyméshoz. Parhuzamos fel-
dolgozast tesznek lehetévé, és redundancia valamint adaptivitéds jellemzi 6ket. Ezaltal sok-
féle probléma megoldéséara alkalmasak, példaul kitiinGen teljesitenek felismerési feladatok

esetén (minték alapjan).

Mély tanulas

A mély tanulas (deep learning) leggyakrabban a mesterséges neuralis halozatok csoportjaba
tartozo sokrétegi halok alkalmazasat jelenti, de méas tobbrétegti modszerek is idetartoznak.
A neve onnan ered, hogy tébb, egymaéssal kapcsolatban allo réteghdl all: az egymast kévetd
rétegeknél az egyik kimenete a kivetkezs bemeneteként szolgél. Az egyes rétegek kiilonb6zé

feladatokat végezhetnek, példaul eléfeldolgozast, jellemzdk kivonésat, detekciot stb.
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Bayes-halok

Valoszintiségi valtozokat és ezek feltételes fliggdségeit iranyitott aciklikus grafként (DAG)
abrazolhatjuk. Az igy kapott valoszintiségi halot Bayes-halonak nevezziik, mivel a Bayes-
tétel segitségével tudunk benne Gsszefiiggéseket meghatarozni bizonyos feltételes valoszi-
niiségek ismeretében. Ha csak a Bayes-tételt hasznalnank, és minden kiszamolt feltételes
valoszintiséget eltarolndnk, akkor exponencidlisan tobb tarhelyet hasznélnank, mint ha a
hélé segitségét igénybe vessziik, ugyanis az utoébbi esetben tudjuk, hogy a valdszintiségi

valtozok koziil csak bizonyosak fliggnek egymastol.

Szupport vektor gépek

A szupport vektor gépek (SVM) a kernel gépek csoportjaba tartoznak. Alapvaltozatuk
linearis szeparalasra képes, de kiterjeszthetd nemlinearis szeparédlasra és regressziéra is.
El6nyiik, hogy olyan linedrisan szeparalhato feladat esetén, amelynek tobb jo6 megoldasa
is van, nemcsak egy tetszéleges megoldést adnak, hanem a legjobb, maximaélis margoji
megoldast. A megoldas komplexitasa korldtos marad, ami az dn. kernel triikk hatésa.
Az SVM-ek részletes bemutatésa nem célja a dolgozatnak, az érdeklsdsknek ajanljuk [1]

6. fejezetét.

Genetikus algoritmusok

A genetikus algoritmusok a biolégiai evolucios folyamathoz hasonlé moédon probélnak el-
jutni a legjobb megoldasokhoz. Minden iteraci6 bemenete egy populécio, azaz egyedek (po-
tencialis megoldéasok) egy halmaza. Ezekhez egy fitneszfiiggvény annak megfelelGen rendel
értéket, hogy mennyire ,,j¢” az adott megoldés. Ez alapjan kivilasztunk az egyedek koziil
néhanyat, akik a kovetkez$ generacio sziilei lesznek. A sziil6parok keresztezik a megoldé-
saikat, majd véletlenszertien mutacié torténik a kapott megoldasokon. A fitneszfiiggvény
alapjan dél el, hogy ki keriil a kévetkez6 populacidba a régi és az 4j egyedek koziil.
Megjegyezziik, hogy genetikus algoritmusokat altalaban akkor alkalmazunk, amikor a

klasszikus optimalizélas nem vezet eredményre.
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3. fejezet
Dontési fak

A dontési fakat sok esetben dontési helyzetek modellezésére, dontéstamogatéasra hasznél-
jék. Ekkor a fa csomépontjaiban torténik az esetekre bontas: adott helyzetben a lehetséges
események vagy dontések szerint agazik tovabb a fa. Az események bekovetkezési valdszini-
ségét is érdemes felvenni a megfelels elagazashoz. A levelekben talalhaté végkimenetelekhez
tudjuk, hogy melyik mennyire hasznos a szadmunkra, és mar azt is kiszamithatjuk, hogy
milyen dontések esetén melyik mekkora eséllyel kovetkezik be. Igy segithetjiik a dontésho-
zatalt. Erre lathat6 egy példa a 3.1. abrén.

A fejezetben elGszor réviden vazoljuk a klasszikus dontési fakat, majd az ezekhez hasonld
modon leirhato kvantum dontési fakat egy 2014. évi cikk [14] alapjan. Az utolso szekcid

néhéany, ezen kvantum dontési fak hasznélatat megkonnyits észrevételiinket tartalmazza.

VR

Alaphelyzet
Olcsobb termék Dragabb termék
vasarlasa vasarlasa
-150 -200

05 _0,5 P il 0,3 0,7

Kis haszon Nagy haszon Kis haszon Nagy haszon
300 500 300 500
Varhat6 nyereség: Varhato nyereség:
0,5-300+0,5-500— 150 = 250 0,3-300+0,7-500 — 200 = 240

3.1. abra. Egy egyszeri dintési fa
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3.1. Klasszikus valtozat

A dontési fak gépi tanulasi modszerként is hasznalhatok, ilyenkor osztalyozasra (vagy reg-
ressziora, de erre az esetre itt nem tériink ki) hasznéaljuk azokat. Adott egy bemeneti minta:
tulajdonsagok vektora, amelynek egy-egy tulajdonsagarol kérdést tesziink fel a csomopon-
tokban, és a valasztol fliggs irdnyban megyiink tovabb egy csiicsba a fa kdvetkezd szintjén.
A levelekhez tartozik egy-egy cimke (osztaly), ami az osztalyozas eredménye.

Ha el&irjuk, hogy minden csomoépontban kétfelé kell agaznia a fanak, akkor binaris don-
tési farol beszélink. A tovabbiakban az altalanosabb valtozatrol lesz szo, azaz az egyes

tulajdonsagok ellenérzésekor tetszélegesen sok irdnyba dgazhat a fa.

Fa épités

A kész fa hasznalata egyszert, a fent irtaknak megfelel6en torténik. Gépi tanulasi szem-
pontbol a feladat a dontési fa konstrudlasa a tanitéo mintapontok alapjan. Ahhoz hogy ezt
megtegyiik, meg kell hataroznunk, hogy az egyes csomépontokban melyik tulajdonsig sze-
rint és milyen agakra bontunk. Ehhez altalaban az informécidéelméleti entropia fogalmét
hasznaljak, mi is igy fogunk tenni (de pl. a CART algoritmus a Gini-index alapjan vélaszt
[13]). Az entropia kiszamitasa, ha N lehet8ségiink van, amelyek valoszintiségei a p; értékek
(ie{l,....,N}, és N p;=1):

N
H(T) == pilogypi
=1

Esetiinkben azt a tulajdonsigot szeretnénk megtalélni, amely szerint a vizsgalt cso-
mopontot szétbontva az informécionyereség maximalis. Minden valaszthatd tulajdonséig
minden potenciélis 4gahoz tartozik egy ilyen H érték, ahol a p; értékek az adott agra el-
jutdé mintak kozott az egyes osztalyokba tartozok aranyat jelentik, N pedig az ezen agra
eljuté mintak kozott eldforduld cimkék széma. Minden egyes tulajdonsagra silyozottan
Osszegezziik a hozza tartozd adgak entropiait, a stilyozés alapja az adott agra jutd elemek
szamaranya. Mivel az informacionyereségre vagyunk kivancsiak, ezt még ki kell vonni a
kiindulo allapot (tokéletes osztalyozassal) entropiajabol. Igy minden tulajdonsighoz meg-
kapjuk, hogy az alapjan szétbontva a mintédkat mekkora informaciényereség érhets el, és

ezek koziil a legnagyobbat érdemes valasztani.

3.2. Kvantum dontési fak

A feladat és az alapgondolat is azonos a klasszikus valtozatéval. A bemeneti vektorokhoz
szeretnénk a megfelels osztalyozasi cimkéket rendelni. A tanitohalmaz minden elemét azo-
nos tulajdonsigok irjék le, és ezeket mind, valamint a kimeneti cimkéket is ismerjiik. Egy
tulajdonsagot tipikusan tobb kvantumbit ir le, igy az i-edik mintapont egy |x;) vektorként
(kvantumregiszterként) jelenik meg; az ehhez tartozé kimeneti cimke is lehet tobb qubi-
tes, ezt |y;)-vel jeloljik. A klasszikus valtozathoz hasonloan itt is a fa megépitése jelenti a

kihivast. A szekcio6 forrasa [14].
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Melyik tulajdonsag szerint dgazzunk el?

A fa épitésekor el kell dontentink, hogy az egyes csomopontokban melyik tulajdonsag alap-
jdn érdemes szétvalasztani a bemeneteket. Klasszikus esetben ehhez az entropiat hasz-
néaltuk, azonban mivel a bemenet most lehet szuperpoziciéban is, ehelyett egy hasonld
masik, a kvantum-informéciéelméletben hasznélt mértéket vezetiink be, a kvantum- avagy
yfj > <yfj ’ A jelolések felol-

dasa: a t; csomopontba eljuté tanitomintak kozott még n; db kiilonb6z6 kimeneti osztaly

Neumann-entrépidt: S(p) = — Tr(plog p), ahol p = 27;71 ij

szerepel, p a kiilonbozs ‘yfj > osztalyok (pontosabban az azok énmagukkal vett kiils6 szor-

zatabol kapott diadok) pzj valoszintiségekkel sulyozott atlaga. A p? szam a t; csomopontba
juté mintapontok kozott az i-vel megegyezd osztalytiak aranya. Ahogy a klasszikus valto-
zatnal is lattuk, ha a ¢ csomdpontot szeretnénk tobb adgra bontani, akkor ehhez a potencialis
gyerekcsomoépontok entropidjat szamitjuk ki. Ezért irtuk fel a képletet a t; csomopontra,
ami alatt a t-nek valamely potencialis gyerekét értjiik.

a kiilonb6z6 tulajdonsiagok szerinti felbontasainak varhaté informacionyereségét. Ezt oldja
meg a kovetkezo fogalom. A vdrhato kvantumentropia, ha a t csucsban az f tulajdonsig sze-
rint agazik szét a fa b, y db agra: Se(p’}) = Z?tzfl ;S p’}’ ;), ahol p; az j. gyerek csomoépontba
jutas valoszintisége, azaz az ide eljut6é tanitominték szama osztva a t-be eljut6é tanitéomin-
tak szaméaval; S (pje ;) pedig a j. gyerek csoméponthoz tartozé Neumann-entrépia. Mindig

sz

algoritmussal talalhatunk meg.

Milyen agakat hozzunk létre?

Annak elddntéséhez, hogy adott cstcsban az el6bbiek alapjan mér meghatirozott tulaj-
donség szerint milyen agakra bontsunk, bevezetiink néhény fogalmat. Multiplicitdsi ardny

(multiplicity ratio): a t csomépontban az i tulajdonsag j. lehetséges értékéhez tartozo al-
(t)
i,
eljutdé mintak szaméaval. Egy éallapotra azt mondjuk, hogy nagy dllapot, ha ez az érték na-

lapot |z

>. Ennek a multiplicitasi aranya a sajat eléfordulasainak szama osztva a t-be

gyobb egy elére megadhatod értéknél. Egyszerd mintdzati ardny (simple pattern ratio): a
t csticsban az ¢ tulajdonsag szerinti nagy allapotok szama osztva az Osszes kiillonbo6zs t
csucsbeli, 7 szerinti allapot szamaval. A ¢ csticsban egy ¢ tulajdonsig egyszerd mintdzati
(simple pattern), ha az el6bbi aranyszam nagyobb egy elére megadhato értéknél, egyébként
dsszetett mintdzatd (complex pattern).

Egyszerti mintazati esetben az adott tulajdonsidg minden kiilonbozs allapotédnak kii-
l6n agat hozunk létre, és minden bemenet az adott tulajdonsaghoz tartoz6 allapotanak
megfelel6 4gon megy tovibb. Az Osszetett mintézati esetre bevezetiink egy hasonlosagi
mértéket. Két bemeneti |x;),|z;) vektorhoz tartozo hasonlosagi mérték: F(|z;),|z;)) =
Tr+/pt/20p'/2, ahol p = |x;) (z;], 0 = |x;) (x;]. Ez az érték 0 és 1 kozotti, és minél
hasonlébb a két allapotvektor, annal nagyobb. Elgszor minden lehetséges (az adott csics-
ba eljut6 mintédkbol képzett) par koziil kivalasztjuk a legnagyobb hasonlésaguakat: ezek

lesznek a centroidok. Ezutdn minden nem-centroidot a hozzé leghasonlébb centroid cso-
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portjaba (cluster) tesziink. A maximalis hasonlosag meghatérozasahoz mindkét helyen a

Grover-algoritmust hasznalhatjuk.

Keresés a faban

Miutan megkonstrualtuk a dontési fat, a kész faban a keresés a kovetkezSképpen zajlik.
Az 4j bemenettel a fa gydkerétsl indulunk. Minden aktuélis csticsnal Gsszehasonlitjuk a
bemenet allapotvektorat minden egyes lehetséges aggal (centroiddal) oly modon, hogy ki-
szamitjuk a hasonlosagukat (F' értékét). A legnagyobb hasonlésagi ag iranyaban haladunk

a faban. Végiil levélhez érkeziink, aminek a cimkéje meghatérozza a kimeneti osztélyt.

3.3. Alkalmazast segité ij eredmények

Ebben a szekcioban a kvantum dontési fakkal kapcsolatban néhany sajat eredmény keriil

bemutatasra.

F val6jaban skalarszorzat

Belatjuk, hogy a fent definialt hasonlosagi mérték valojaban a két bemeneti vektor skalér-
szorzatat adja eredményiil. Ennek az eredménynek a felhasznélasaval egyszertibb modon
szamolhaté a hasonlosag, mint a fentebbi, altalanos formuléaval.

Allitds: Az F értéke a két bemeneti egységvektor skalarszorzata.

Bizonyitds: Két egységvektorra, |x;)-re és |x;)-re

Flzs)|23)) = Tr o/ p20p1/2 = Te (o) (al) 12 () gl e (a2 =
Te /() Geil) () G ) () (aal) = T gl (aalar) Gl il =
(i) Tr /) (il = (wila)

Az els6 két 1épésben definicidk alapjan helyettesitettiink be. Utana azt hasznéltuk ki, hogy

egységhosszti |2;) vektorra (Jz) (wil)? = (Jz) (wil)(|2i) (@il) = |2i) (@ilwi) (2] = |2i) (xil.
A negyedik lépésbeli atrendezés utan az o6todik lépésben kiemeltiik elére a 4/ <$i|l‘j>2 =
(wilx;) skalart. Végiil mivel |z;) hossza egységnyi, a |z;) (z;| diad f8atlojaban pedig a
valoszintiségi amplitidok négyzetei szerepelnek (és az imént lattuk, hogy (|z;) (;])? =
|z;) (x4]), a nyom 1 lesz.

Példaul két qubitre legyen egy altalanos centroid: |z;) = a]00) + b]01) + ¢ |10) + d|11);
és egy oOsszefonodott par bemenet: |x;) = L(|OO) + |11)). A hasonlosig fentebbi definicio

V2

d
szerinti mértéke megegyezik a két vektor skalarszorzataval: F(|x;) , |x;)) = (zi|x;) = ot

7

Elég kimeneti halmaz mérete szamu centroidhoz hasonlitani

Nem kell a dontési fa minden csomépontjidban minden centroiddal Gsszehasonlitani az 1]
bemenetet, ha elGallitunk bizonyos szuperpoziciékat. Minden lehetséges kimenethez fog

tartozni egy-egy szuperpozicié (tehat binaris osztalyozési feladat esetén Osszesen kettd).
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Elegendd az 0j bemenetet ezekkel Gsszehasonlitani (F' kiszamitaséval), és a legnagyobb
hasonlésaghoz tartozo osztalyba érdemes tenni a bemenetet.

Nézziik meg, hogyan allithatok el§ az emlitett szuperpozicidk binaris osztalyozési feladat
esetén. Egy n+ 1 qubites csupa 0 regiszterbdl ilyen szuperpozicié létrehozhaté a kévetkezd

modon (n a mintaadatok tulajdonségokat leir6 |z;) vektoraban a qubitek szama):
1. Egyenletes szuperpoziciot allitunk el§ az elsé n kvantumbiten Hadamard-kapuval.

2. Az els6 n qubiten végrehajtjuk a kérdéses binaris fiiggvényt, az eredmény az (n+1).
qubitbe kertil.

3. Az utols6 kvantumbitet megmeérjiik.

A mérés eredményének fiiggvényében az els§ n qubit a 0 vagy az 1 eredményt add
allapotok szuperpozicidjaba all. A masik osztélyhoz tartozo szuperpozicio elGéllitasa meg-
oldhato, ha mindkét kimenet elég gyakran el6fordul (ardnya legalabb 1/polinom), ekkor
ugyanis néhany mérés utdn nagy valészintiséggel sikeriil mindkét esetre eredményt kapni.

Igy klasszikusan nehéz problémak koziil van, ami hatékonyabban megoldhaté kvantum
binaris fa segitségével. Ilyen példaul a XOR (paritas) és a multiplexer probléma: elegendd
az egyes kimeneteknek megfelels allapotok szuperpoziciéjahoz vald hasonlésigot vizsgalni,

mig klasszikusan minden bitet végig kell nézni, hogy meghatérozzuk az eredményt.

Példa

Nézziink egy példat arra, hogy kvantum dontési fa épitésekor hogyan dontjiik el, hogy
melyik tulajdonsag szerint dgazzon el a fa adott csomoépontja.

Teriileteket osztalyozunk éghajlatok szerint. A dontési fa épitése kbzben egy csomdpont-
ban két tulajdonsag szerint torténhet a szétbontas: a h6mérséklet vagy a szérazsag szerint.
Célunk meghatéarozni, hogy melyiket érdemes véalasztani. Ezek nem fiiggetlenek egymastol,
ami példaul dgy is megjelenhet a modellben, hogy az ezeket leir6 koordinéta-halmazok
metszete nem tires. Tehat ha két kvantumbit ir le egy bemenetet, akkor a négy lehetséges
allapotkonfiguracié valdszintiségi amplitadoéit tartalmazé vektor els§ két eleme a hémér-
sékletre, a méasodik és harmadik eleme a szarazsagra vonatkozik (3.2. abra). A negyedik

elem valami egyéb tulajdonsidghoz tartozhat.

0

} szarazsag

homérséklet

0

3.2. abra. A tulajdonsdgokat leiré vektor

A hoémeérséklet esetén a [00) a hideg, |10) a kicsit hideg, |01) a kicsit meleg, és [11) a
meleg allapotot jelenti; szarazsagbol |00) a nedves, |01) a kicsit nedves, |10) a kicsit szaraz,
és |11) a szaraz. Igy példaul a nedves és a kicsit nedves teriiletek unidja pontosan ugyanaz,

mint a hideg és a kicsit hideg teriileteké.
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Az osztalyok tehat az éghajlatok, ebbdl nyolcat hasznalunk, 1-t6l 8-ig szamozzuk Sket.
A vizsgalt csomopontba eljuté tanitomintak a kovetkezdk (a cél az volt az adatok eldalli-

tasanal, hogy a hémérséklet valamivel jobban meghatarozo legyen):

els6\utolso bitek | 00 01 10 11

00 1 1,2 1,2 2,3
01 2,4 4,5 5 3,5
10 3,4 2,6 4,6 6
11 7 57 7,8 3,8

) Y

3.1. tablazat. A példdban haszndlt adatok

Tehat pl. az |z) = vektorral leirhato allapotokhoz (ami hideg és kicsit nedves

1
V2
1
teriiletet jelent) a 2 és a 3 sorszamu éghajlat tartozhat. Az egyszertiség kedvéért ahol két
éghajlat is szerepel, ott ezek valdszintisége fél-fél.

A szamitas menete: példaul a 3.1. tablazat els6 sordhoz, tehat a hémérséklet tulajdon-
sagon beliil a hideg allapothoz tartozé entréopiat szamitjuk ki. Ehhez az 6 sordban szerepld
osszes eléforduld osztaly szama méretd matrixokkal fogunk szamolni (elvileg 8 x 8-as kel-
lene, de most a 0 sorokat és oszlopokat elhagyjuk). Az elébb emlitett vektorhoz a 2. és a
3. éghajlat (cimke) tartozhat, mégpedig mindketts 0,5 valosziniiséggel, ezért ugyanennek a
mintanak az osztalyokat leir6 |y;) vektoraban ezekhez 1/+/2 érték tartozik, az 1-hez pedig
0. Igy ennek a vektornak a kiils szorzata énmagéaval a csupa 1/2-bél allo 2 x 2-es matrix

egy el6re beszirt csupa 0 sorral és oszloppal:

0 0 0
0 1/2 1/2
0 1/2 1/2

Hasonlé matrixokat szamitunk az elsé sor tobbi eleméhez is, majd ezeket stilyozva Gssze-
adjuk. Most legyen minden suly (valoszintség) 1/4. Az igy kapott matrixot dsszeszorozzuk
a sajat logaritmusaval, és vessziik az eredménymaétrix nyomanak ellentettjét. Ezzel meg-
kaptuk az entropiat, ami ez esetben S = 0, 7306.

Ugyanezt a tobbi h6mérsékleti osztalyra is kiszamitjuk, és ezek (ismét 1/4-del) silyozott
Osszegét vessziik, igy kapjuk meg a varhaté kvantumentropiat. Majd a teljes miiveletsort
megismételjiik a szarazsagi osztalyok szerint is. A kapott eredmény: a hémérséklet varha-
t6 entropidja 0,93, a szarazsagé 1,13, tehat érdemesebb a hémeérséklet alapjan donteni a

vizsgalt csomépontban.
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4. fejezet

Ensemble modszerek

Az egyes gépi tanuld algoritmusok hasznalata az adatoktol fiiggéen eltérd eredményességii
lehet. Jobb, és az adatok véltozasara kevésbé érzékeny megoldast kaphatunk, ha t6bb al-
goritmust egyltt hasznalunk, s6t tobbféle modell hasznalatéaval a hibatiirés is novelhetd.
Az ilyen algoritmus-6sszességet, mint meta-gépi tanulasi modszert nevezziik ensemble-nek
(sokasagnak). Erre valtozatos modszerek alakultak ki, amelyek koziil a fontosabbakat meg-
emlitjiik, egy algoritmust pedig részletesen is kifejtiink. A kiilonb6z8 modszerek elnevezé-
sénél — azoknak a magyar nyelvl szakirodalomban valé elterjedtsége miatt — az angolszész

megnevezést hasznaljuk.

4.1. Klasszikus alapvaltozatok

Az alabbi moédszerek ismertetéséhez felhasznélt irodalom: a bagging esetén az MIT mély
tanulasi tankonyvének [8] 7.11. fejezete, a dropoutnal [8] 7.12. fejezete, a boostingnal pedig

Freund és Schapire cikke az AdaBoost algoritmusrol [6].

Bagging

A bagging sz6 a bootstrap aggregating kifejezés roviditése. A modszer a modell atlagolas
(model averaging) nevi stratégiak kozé tartozik, amelyek alapotlete, hogy tobb osztélyozot
tanitunk egyméstol elkiilonitve. Amikor egy 1j bemenet osztélyarol kell donteni, akkor ezek
szavaznak, és a tObbségi szavazas eredményének megfelel§ cimkét rendeljiik a bemenethez.

A kiilénb6z6 osztalyozokat bagging esetén tigy nyerjiik, hogy egy adott algoritmust kii-
16nb6z6 adatokkal tanitjuk (pl. az el6zd fejezetben targyalt dontési fa épité algoritmus
kiilonb6z6 paramétert fakat eredményezhet, ha méas adatokkal tanitjuk). A kiilonbo6zs
adathalmazokat tgy nyerjiik, hogy a k elem( tanité6 mintahalmazabél visszatevéssel min-
tavételeziink véletlenszertien annyiszor k elemet, ahany elemi ensemble-t szeretnénk.

A random forest (véletlen erds) modszer is idesorolhatd. Az erds dontési fakbol all,
amelyeket tanulés kdzben épit az algoritmus, és amelyek kimeneteinek modusza lesz a ran-
dom forest kimenete. A dontési fak hatranya, hogy kénnyen tulilleszkednek, ezen segit ez a
modszer. Ugy miikodik, hogy a fakra kiilon-kiilon véletlenszertien valasztja ki a tulajdonsa-

gok egy részhalmazat, amely alapjan szétbontja a bemeneteket. Idgvel a fontos (a kimenet
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becslésében hasznos) tulajdonsagok nagyobb valoszintiséggel keriilnek kivalasztasra (lasd
pl. [24]).

Dropout

A dropoutot f6leg regularizacios hatasa miatt hasznaljak a tulilleszkedés elkeriilésére. A mo-
tivacio, hogy példaul nagy mérett neuralis hal6zatok esetén a baggingnek erés a szamitas-
és memoriaigénye. Ehhez hasonlé eredményt érhetiink el jéval hatékonyabban, ha egy alap
neuralis halézat minden részhalojat tanitjuk. Egy részhalon olyan halézatot értiink, ame-
lyet agy kapunk meg, hogy az alap halobol elhagyunk néhany neuront (altalaban a megfe-
lel§ stlyokat nullara allitjuk). Igy azonban exponencialisan sok neuralis halot kell tanitani.

Egy 1j tanitominta betoltésekor véletlenszertien valasztunk egy maszkot, ami meghata-
rozza, hogy melyik neuronok ,esnek ki”. Az egyes neuronok kiesési valoszintiségét hiper-
paraméter hatarozza meg (altalaban 0,5 koriili érték). Az igy kapott részhalot a szokott
modon tanitjuk hibavisszaterjesztéses algoritmussal.

Fontos kiilonbség a bagginghez képest, hogy itt nem fliggetlenek egymastol a tanitott
modellek, osztoznak a paramétereken. Ez teszi lehetévé, hogy hatékonyan tanithassuk az
exponencidlisan sok hélét. Ténylegesen minden lépésben a haloknak csak egy kis részét
tanitjuk, és a kozos paraméterek altal a tobbi halozat is megfelel§ paraméterezést kap.

Ett6l eltekintve azonban a dropout a bagging algoritmust koveti.

Boosting

A modszer legrovidebben ugy foglalhato Gssze, hogy gyenge osztalyozokbol egy erdset allit
els. Gyenge osztdlyozo (weak learner) alatt olyan osztalyozo gépi tanuloalgoritmust értiink,
aminek a pontossaga 1/2-nél (azaz a véletlen osztéalyozasnal) nem sokkal jobb. Ilyen gyenge
osztéalyozokbdl all az ensemble.

A tanitas tobb (T db) korben torténik. Minden kor elején adott a mintakon egy eloszlas:
a mintédkat a ,nehezen tanulhatosaguk” szerint stlyozzuk (azaz aszerint, hogy a korab-
bi korokben mennyire osztalyoztuk rosszul Sket). Adott korben olyan gyenge osztalyozot
hasznélunk, aminek ezzel az eloszlassal stulyozott hibdja alacsony. Ez alapjan a hiba alap-
jan modositjuk az eloszlést, és ezzel kezdjiik az G4j kort. Az utolso iteracié utan megkapjuk,
hogy hogyan kell a T' db gyenge osztalyozd eredményét kombinalni. A tanitas utéan egy 1j

bemenetet ennek megfelel6en osztalyozunk.

4.2. AdaBoost

Az AdaBoost algoritmus [6] a boosting modszerek csoportjaba tartozik. Itt csak a binaris
osztalyozasi problémak esetét tekintjiik at, de ez kiterjeszthets tobbosztalyos osztalyozasi,
s6t regresszits feladatokra is. Az algoritmus neve az ,adaptive boosting algorithm” kifejezés
roviditésébdl szarmazik, mivel az algoritmus adaptalodik a gyenge osztalyozok hibaihoz.
Ez az egyik legsikeresebb ellenérzott tanulasi algoritmus, mert altaldban jol osztalyoz, és

kevéssé hajlamos a tultanulasra.
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A tanitds T fordulobol all, a tanitémintédk szama N, a mintédkat tulajdonsagvektor-
cimke parokként kezeljik: (z1,v1),..., (2N, yn), ahol y; € {0,1} Vi € {1,..., N}. Legyen
X = {z;}}¥,. A t. forduloban olyan gyenge osztilyozot valasztunk, amelynek a hipotézise
(azaz hogy milyen osztalyokba sorolné az elemeket) az aktuéalis eloszlas figyelembevételével
a legpontosabbak koziil valo: hy(z;) = y; a lehetd legtobb i € {1,..., N} esetén. Feltessziik,
hogy a WeakLearn algoritmus ezt a kivalasztast elvégzi, és visszaadja a kivalasztott gyen-
ge osztalyozo hipotézis fliggvényét. Ennek az algoritmusnak a mintdkon (azok y; cimkék
nélkiili részein) tul bemenete a mintak D eloszlésa is. gyenge osztalyozénak altalaban kis
méretd dontési fakat, példaul dontési tonkoket (decision stump), azaz egyszintd dontési
fakat hasznalnak.

A tanitas kezdetén a mintapontok eloszlasara altalaban D(i) = 1/N Vi € {1,...,N},
de ha van valamilyen a priori ismeretiink a mintadk nehézségérdl vagy fontossagarol, azt
is megadhatjuk. A t. kornek egy w® e RY sulyvektor a kimenete, ami a mintaknak
az addigi fordulokban tapasztalhatd nehézségétdl fiiggs stulyozasat tartalmazza. Ennek a
normalizalasaval kapjuk a kovetkezd kor eloszlasat. A T forduld végén a T db gyenge
osztalyozo kimenetének stlyozott Osszegeként kapjuk a hy végsd hipotézist. Adhato felss
korlat a hy végsé hipotézis € hibajara: ha a t. iterdcioban hivott gyenge osztalyozé hibaja
€, akkor belathato, hogy e < 27 Hthl Ver(l — &) teljesiil.

Bemenet: az N elemi tanité mintahalmaz elemei: (zq,41), ..., (Zx,ynN)
D kezdeti eloszlas a mintak felett
gyenge osztalyozo algoritmus: WeakLearn
T € Z7": az iterdciok szama
Inicializalas: a stulyvektor elemei: wgl) =D@)Vie{l,...,N}
fort=1,2,...,T do
t
1. Az eloszlas legyen p®) = wi()
= ZN ()

i=1W;

2. Hivjuk meg a WeakLearn metodust a ]g(t) eloszlassal.
A visszatérési értéke a hy : X — [0, 1] hipotézis.
3. Szamitsuk ki a h; hipotézis hibajat: ¢, = Zfilpgt”ht@i) — yi

4. Legyen [; = ct

1—615

% A

(t+1) w(t)ﬁtl—mt(@i)—yi\

ot

. Az 1j sulyvektor kiszamitasa: w

end
Kimenet: a végsd hipotézis: hy(x)

1 1 1
if Z?:l <10g Bt) hi(z) > 5 Z;l log — then

Bt
| hy(z) =1
else
| hs(z) =0
end

Algoritmus 1: Az AdaBoost algoritmus
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A kimenet elGallitasanal lathatd, hogy a pontosabb hipotézisek kapnak nagyobb silyt,
hiszen B; a hibaval né, itt pedig ennek a reciprokédnak a logaritmusaval aranyos a stly, azaz
a hiba novekedésével csokken. A kimenet pontosan akkor lesz 1, ha a gyenge osztélyozok
eredményeinek silyozott Osszegeként kapott érték nagyobb, mint az az érték, amit akkor
kapnéank, ha minden gyenge osztalyozo 1/2-et prediktalt volna.

Megjegyezziik, hogy bar az AdaBoost e valtozataban a gyenge osztalyozok kimenetei
folytonosak, azaz hi(xz) € [0,1], az algoritmusnak egy olyan verzidja is létezik, ami az
itt bemutatottal nagyrészt azonos miikodésid, de amelynél ezek a kimenetek binarisak:
hi(z) € {0,1} (vagy {+1,—-1}).

Az érdeklds olvaso ezen a linken! talalhat egy egyszerti példat az algoritmus futaséara.

4.3. Egy kvantum osztalyozé algoritmus

A most bemutatand6 algoritmus [17] az egyik elss, ami kvantum osztélyozokbol allo en-
semble megalkotasarol szol, és igy kihasznélja mind a kvantumalgoritmusok, mind az en-

semble modszerek elényeit.

4.3.1. Altalanos leiras

Az alapgondolat az, hogy az egyes kvantum osztélyozokat (gyenge osztalyozokat) olyan
fliggvényekként kezeljiik, amelyeknek nemcsak bemenete van, hanem paraméterei is, azaz
f (|x);|0)) alakban irhatok fel, ahol |x) a bemeneti tulajdonsagokbdl, |8) pedig az osztalyo-
z0 paramétereibdl allo vektor. (Vegytiik észre, hogy ez a feliras ekvivalens a 2.1. szekcioban
hasznalttal: f(z;w).) Ez azért hasznos, mert igy akar exponencialisan sok kvantum oszté-

Két transzformaciot fogunk bevezetni. Az egyik megadja, hogy adott paraméterekkel
rendelkezd osztéilyozd adott bemenetre milyen hipotézist ad. Ezt kvantum osztdlyozonak

nevezziik, és A-val jeldljiik:
Alx) [0)10) — [x) |0) | (=) 510))) (4.1)

c sz

Alz) jEZ 16)10) — |z) jEZ 0)1£(12): 16))) (4.2)
[} [}

A fenti egyenletben E az ensemble mérete, azaz a kvantum osztalyozok szama.
A mésodik transzformacio a stlyozast végzi el, azaz az egyenletes szuperpozicié helyett

egy stlyozottat allit els. Ezt kvantum ensemble-nek hivjuk, és W-vel jeloljik:

Wia) jEZ 6)10) — |z) \/;—EZ\/@W 0) (4.3)
0 0

"https://mitpress.mit.edu/sites/default/files/titles/content/boosting_foundations_
algorithms/chapter001.html#h1-2
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Tehat minden egyes 6 osztalyozo a wy valoszintiségnek megfelels silyt kap. A x egy nor-
malizalo tényezd, vagyis az értéke éppen annyi, hogy » , ;‘% =1 legyen.

Uj bemenet (|Z)) osztalyozasahoz elészor sulyozzuk az osztalyozokat a W transzformaé-
cioval, majd az A mivelettel egyszerre kiszamitjuk az 6sszes osztalyozo predikcidjat. Az

igy kapott allapotot irja le a (4.4) képlet.
1
T) — wy |0) |£(|1Z) ;10 4.4
H\/X—E%:\/ 10) 1 (1) 510))) (4.4)

Az utolsé kvantumbit mérési statisztikai alapjan kapjuk az ensemble predikciojat. Ha g
a mérés eredmenye, akkor p(§ = 0) = Ygcer v ¢ P(T = 1) = Dpce- (B, ahol £F
a kvantum osztalyozok azon részhalmaza, amelynek minden # € £ elemére igaz, hogy

f(z);10)) = 1. Az &~ értelemszertien ugyanez, de a 0 eredményt ado osztalyozokra.

4.3.2. Pontossaggal aranyos silyozas

Az eddigiekben a W fekete dobozként silyozta az osztalyozokat. Az alabbiakban W mi-
kodésére egy konkrét lehet&séget mutatunk be: az egyes (0 paramétervektorral megha-
tarozott) osztalyozok silya a (4.5) képletben definialt ag pontossagukkal (accuracy) lesz
aranyos, azaz az altaluk jol osztalyozott tanitémintak szaméanak és az Osszes tanitomin-
tanak az aranyaval. A tanitomintak halmaza M elemt: {(|z1),v1),...,(lzm),ym)} (A

tanitohalmazon szdmoljuk a pontossagot, nincs kiilon validacios- vagy tesztkészlet.)

1 M
GGZMZ [f(2m) $10)) + ym — 1 (4.5)
m=1

A kiindulasi allapot csupa 0 qubitbdl all, és négy regiszter tenzorszorzataként all eld.
Az adatregiszter § + 1 qubites — 0 db a mintadk bemeneti részének, 1 pedig a cimkéknek a
leirdsara szolgal. A paraméterregiszter 7 kvantumbitbdl all, és az osztélyozok paraméter-
vektora adhatdé meg itt. A kimeneti- és a pontossagregiszter egy-egy qubitesek, el6bbi az
osztéalyozok eredményét tarolja, utobbit pedig a pontossag meghatarozasahoz hasznaljuk.
Els6 1épésként Hadamard-kapuval egyenletes szuperpoziciét hozunk létre a paraméter- és

a pontossagregiszteren.

0...0;0)®10...0) ®0) ® |0) — Z|o...o;0)z'>|o>1(\0>+|1>) (4.6)

V2

sl-
i

A (4.6) lépés végallapotaban sziikségképpen E' = 27; minden |i) pedig egy-egy osztélyozd
paramétereit irja le.

Kovetkezd 1épésként egyesével betoltjiik a tanitomintakat az adatregiszterbe, az A transz-
formacioval kiszamitjuk a kimenetet, és attél fliggden, hogy ez megegyezik-e a tényle-
ges kimenettel vagy nem, csekély mértékben rendre a |0) vagy a |1) irdnyaba forgatjuk a
pontossag-qubitet. Mire minden tanitémintéat feldolgoztunk, a pontossag-qubit Gsszefono-
dott a paraméterregiszterrel, és a /ag |0) ++/1 — ag |1) allapotban van. Ezt megmerjiik, és
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ha a |0) allapotot kaptuk, akkor az egész rendszer allapota (4.7) lesz, egyébként elvetjiik

az eredményt, és tjrakezdjik az algoritmust.
1
— 0...0;0)|6)|0) |0 4.7
\/X—E%:\/ae\ ;0 16) 10) |0) (4.7)

A fenti képletben y normalizal6 tényezs, ezért x = % >0 ap-

Most mar a pontossaggal aranyosan silyozottak az osztélyozok. Ha betoltiink egy dj
bemenetet (|Z)), és elvégezziik az A miiveletet, akkor a (4.8) allapotba jut a rendszer,
ahol a kimeneti qubit mérési statisztikai adjak meg a kivant eredményt (t6bbszori méréssel

novelhets az eredmény pontonossaga).

S VA 0-..0:0)16) |7(12) i )0 4.9
0
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5. fejezet

Az 4j algoritmus

A fejezetben szerepld eredmények a Friedl Katalinnal, Daroczy Balinttal és Kabodi Laszlo-
val k6z6s, még folyamatban 1év6 munkankbol szdrmaznak. A dolgozatban eddig bemutatott
ismereteket felhasznalva terveztiink egy olyan osztalyozé algoritmust, ami kvantumalgorit-

musként is megvaldsithato.

5.1. Miikodése klasszikusan

Az algoritmusunk alapotlete az AdaBoost algoritmusbél szarmazik, de a kvantumos meg-
valosithatosidg miatt a 4.3. szekcibban bemutatott kvantumalgoritmusboél indultunk ki.

Az algoritmus miikodése roviden ugy foglalhat6 6ssze, hogy felvaltva silyozzuk a minta-
pontokat és a gyenge osztalyozokat. A gyenge osztalyozok bemenetiil kapjak a mintapon-
tokat, és ezek osztalyozasédban elért pontossaguk alapjan stlyozzuk 6ket. Ezutén az el6bbi
salyozéast is felhasznalva stulyozzuk a mintapontokat a tanulhatosaguk nehézsége szerint. A
mintapontokon igy kapott eloszldsnak megfelelGen tjra mintavételeziink azokbdl, és ez az
1j mintaponthalmaz lesz a gyenge osztalyozok 1j bemenete. Ezt iterativan megismételjiik
néhanyszor.

Az algoritmus implementalédsa python nyelven tortént, a Jupyter Notebook kornyezet
hasznalataval. A tervezés folyamata sorédn tobb valtozat is sziiletett az alapotlet megvalo-

sitasara. A kovetkezdkben ezeket ismertetjiik.

5.1.1. Mintavételezést hasznaldé megvaldsitas

Alapvetden a fentebb irtaknak megfelel6en miikodik ez a valtozat. A mintapontok szama NV,
eloszlasuk kezdetben egyenletes. Minden gyenge osztalyoz6 minden mintapontot osztélyoz,
és ezeknek a hipotéziseknek valamint a valédi kimeneti cimkéknek az eltérése alapjan
kapnak sulyt az osztalyozok.

Gyenge osztalyozonak egyszinti dontési fakat, dontési tonkoket hasznaltunk. Ezeket ha-
rom paraméter ir le: melyik tulajdonsagra (azaz a bemeneti vektor melyik koordinatajara)
vonatkozik; mi a kiiszobérték; és ett6l melyik irdnyba torténd eltérés jelenti a 0 illetve az
1 osztalyt (pl. masodik tulajdonséag; 0,3; és a kiiszobnél kisebb értékeket becsli 1, a nem
kisebbeket 0 osztalytnak). A gyenge osztélyozok szama W.
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Minden iteradciéban aggregaljuk a gyenge osztalyozok stlyait, hogy a végs6 hipotézis
minden iteracié eredményét felhasznalva alljon eld.
A hipotézisek, a valodi kimenetek és az osztalyozok sulyainak fliggvényében kapnak silyt

a mintapontok, majd ebbdl az eloszlasbol N elem mintavételezésével kapjuk a kovetkezd

N
iteracié mintapontjait. A ¢. iteracidoban az aktualis mintapontok halmaza { (ggt), yz(t)> } .

=
A végsS hipotézis a gyenge osztalyozok kimeneteinek az aggregalt sulyukkal képzett

stlyozott Osszege alapjan all els.

Bemenet: az N elemi tanité mintahalmaz elemei: (zq,41), ..., (Zx,ynN)
a gyenge osztalyozok: hj, j € {1,..., W}

T € Z7: az iteraciok szama

Inicializalas: a mintak silyvektora: pl(-l) = % Vie{l,...,N}

az aktualis mintaponthalmaz elemei: (%(1)7%(1)) = (z;,y;) Vie {l,...,N}

az osztalyozok aggregélt silyvektora: Q((zlg)m =0
fort=1,2,...,7T do

N
1. Széamitsuk ki a gyenge osztélyozok hipotéziseit az {gl(-t)}l -beli mintakra:

=1
N
h - {ggt)}iZI ~{0,1}, je{1,..., W}

2. A h; hipotézisek pontossaga: agt) = Zfil 1-— ‘hj (g@) — yZ@‘
(t)

Ebbdl az oszalyozok silya: w](-t) = ;Jim

a

DI

(t) t
3. Az aggregalt sily modositasa: @%Jg,lﬂ) = ’wagwu

@1 (O _,,®
4. A mintapontok stlya: p{'™ = o) )Zj ‘(:l< )m;i ‘(t)
j J\Z; )Y

w&?gr-&-wt H

) N w
2zt Zj:1 w;

N
5. Az {(ggt),yi(t))}. ) halmazbol a B(Hl) eloszlas szerint N elemet
véletlenszertien mintavételezve kapjuk a kovetkezd mintaponthalmazt,

{ (£§t+1)7yz§t+1)> }il—et.
end

Kimenet: a végsd hipotézis: hy(x)
if Z]M; h; (i)w(g;jj) > 0,5 then

| hp(z) =1
else
| hy(z) =0
end

Algoritmus 2: Az algoritmus mintavételezést hasznalo valtozata
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5.1.2. Megval6sitas matrixszorzassal

Az el6z6 megvalositasban mindkétféle sulyozaskor azt hasznaltuk fel, hogy melyik osztalyo-
z6 melyik mintapontot osztalyozza jol illetve rosszul. Az osztalyozok sulyozéasakor a tobb
jol osztalyozés jelenti a nagyobb silyt, mig a mintapontok silya éppen akkor nagyobb,
ha tobben osztalyoztdk rosszul. Ha N db mintapontunk és W db gyenge osztalyozénk
van, akkor a silyozasokhoz sziikséges adatokat két matrixban foglalhatjuk Ossze. Az egyik
M € RVW amelynek az elemei M;; = 1, ha az i. mintapontot a j. osztalyoz6 rosszul
osztalyozza, egyébként 0 (4,5 € N,1 <4 < N,1 < j < W). A masik, M’ € R">*N matrix
nagyon hasonlé M-hez, tgy kaphatjuk meg bel6le, hogy transzponaljuk, és minden elemét
kicseréljiik az ellenkezére, azaz Mi”j =1-M,;.

Ha a mintéak elosztasat a t. iteracioban Q(t), a gyenge osztalyozok silyat pedig w® jeldli,
akkor B(Hl) = Mw® (hiszen az eredményvektor i. koordinataja az i. minta rosszul oszta-
lyozasainak az osztalyozok sulyaval stlyozott szama), és w® = M’ Q(t) (az egyes osztalyo-
z0k jol osztalyozéasainak szama a minték eloszlasaval sulyozva). Ezekbdl Q(HU =MM ’Q(t),
vagyis pI) = (MM")T=1p() ahol p,gl) =1/N, Vi € {1,...,N}. Vagy hasonloan az oszta-
lyozok stlyaira: w1 = M/ Mw® , vagyis w™) = (M'M)T=1w™, ahol w) = M’B(l).

Igy a végsé hipotézis: ha Z]M; w](-T)hj (x) > 0,5, akkor hy(x) =1, egyébként hs(z) = 0.

Szamitas sajatvektorral

A dominéns sajatértékhez tartozo sajatvektor kiszamitasara hasznalhaté a hatvanymod-
szer (més néven hatvanyiteracié vagy von Mises-eljaras). Eszerint legyen A egy diagona-
lizdlhaté méatrix, amelynek van a tobbinél szigortian nagyobb abszolut értékid sajatértéke;
és v, olyan vektor, aminek van nemnulla komponense a keresett sajatvektor irdnyaban.
Ekkor ha vy, = Hﬁii:\\’ akkor a (vj) sorozat tart az A dominans sajatértékéhez tartozod
sajatvektorahoz. (Lasd pl. [23].)

Esetiinkben v; = y(l) = M’Q(l), és M(T) (M M)T 1) Ezért lim M(T) = 8y, az

~ o T=1u®] T—00
M'M matrix dominans sajatértékéhez tartozo sajatvektor. Tehat a matrixszorzasok vagy

hatvanyozas elvégzése helyett elegendd ezt a sajatvektort meghatarozni.

5.1.3. Futasi eredmények Osszehasonlitiasa

Az osztalyozas eredményének mindsitésére kiilon validacids mintakészletet hasznaltunk,
ami a teljes adathalmaz véletlenszertien valasztott egytized részébdl allt (igy a maradék
9/10 rész volt a tanitd mintakészlet). Ezeken leginkabb az un. AUC értéket figyeltiink, azaz
a ROC-gorbe alatti teriiletet (0 és 1 kozotti érték, a 0,5 a véletlenszerd, az 1 a tokéletes
osztéalyozas eredménye; ezekrdl a fogalmakrol gyors attekintést nyuajt [9]), igy ugyanis a
konkrét kiiszobértéktdl fiiggetlen jellemz&t kapunk. Ez azt is jelenti, hogy az 5.1.1-ben és
az 5.1.2-ben leirt algoritmusokban a hy végss hipotéziseknél szerepls 0,5 kiiszob valojaban
nem konkrét szam, azt figyeljiik, hogy mennyire jol osztja kétfelé a mintakat az adott
algoritmus.

A maétrixszorzasos és a sajatvektoros viltozat megvalositasanal végiil nem 0-1 méatrixokat

hasznaltunk, hanem M; ; és M j’l az 1. minta j. gyenge osztalyozo altal vizsgalt tulajdonsé-
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ganak az osztalyozo kiiszobértékétsl valod tavolsdgéval ardnyos. Tehét nem csak azt nézziik,
hogy a kiiszob megfelel6 oldalara esik-e a minta, hanem azt is, hogy mennyire ,biztos” a
predikcidban az osztalyozo.

A mintavételezést és a matrixszorzast hasznald valtozatokban minden iteracioban ellen-
6riztiik a validaciés mintahalmazon, hogy ha csak addig tartana a tanitas, akkor az tugy
kapott stlyozéassal milyen eredményt adna a ,végss” hipotézis. Igy képet kaphattunk rola,
hogy hogyan alakul a tanuléds minGsége az iteracidk soran.

Ot algoritmust vetiink 6ssze: az AdaBoostnak az sklearn ensemble csomagjaban talal-
hat6é implementéaciojat, a 4.3. szekcidbban bemutatott kvantum osztéalyozé altalunk imple-
mentélt klasszikus valtozatat, és a sajat algoritmusunk harom valtozatat (mintavételezé-
ses, matrixszorzasos, sajatvektoros). A futasidék szamitasahoz T = 10 értékkel futtattuk
a mintavételezéses és a matrixszorzasos valtozatot.

Mivel az adathalmazt véletlenszertien vagjuk tanito- és validacios készletre (s6t a min-
tavételezéses megoldasnal a mintavételezés is véletlenszerten torténik), a kiillonbo6zé fut-
tatasok eltér§ eredményt adhatnak. Ezért minden esetben két jellemzs, de valamennyire
kiilonb6z6 eredményt sorolunk fel, valamint nagyjaboél atlagos futésidéket.

Tobb, nyilvanosan elérheté adathalmazon is futtattuk az algoritmusokat, igy Osszeha-

sonlithatjuk az eredményeket (5.1. és 5.2. tablazat).

e Cleveland!: szivbetegségek felismerése a feladat. Altalaban jobb eredményt adnak a

sajat modszereink az AdaBoostnal, akar jelentGsen is.

e Banknote!: valodi és hamis bankjegyek megkiilonboztetése a feladat. Néhany modszer

1 koriili (tokéletes) eredményt ad, de a tobbi is elég magas értéket.

e Farm?: nagymérett adathalmaz, mely néhany, farmokkal kapcsolatos weboldalon ta-
lalt reklamrol szol. Az AdaBoost teljesit a legjobban, de a sajat mddszereink kozel

jarnak hozza. A kvantum osztalyozo hatarozottan rosszabb eredményt ad.

algoritmus\adathalmaz | Cleveland Banknote Farm
AdaBoost 0,73; 0,87 0,99; 1,00 0,90; 0,92
Kvantum osztalyozo 0,93; 0,89 0,94; 0,92 0,68; 0,69
Mintavételezéses 0,94; 0,91 0,99; 1,00 0,87; 0,85
Matrixszorzasos 0,90; 0,88 0,92; 0,89 0,83; 0,82
Sajatvektoros 0,90; 0,88 0,91; 0,87 0,83; 0,82

5.1. tablazat. AUC értékek a kiilonbozé adathalmazokon

Az eredményekbdl lathato, hogy a sajat megoldasok koziil a mintavételezéses osztéalyoz
a legmegbizhatobban, azonban legtobbszor ez a legmagasabb futésideji is (bar minden
bizonnyal lehetne optimalizalni a kodjat). Az is egyértelmd, hogy bizonyos adatokra bér-
melyik megoldasunk lehet jobb, mint az AdaBoost, azonban &altalaban nem ez a helyzet.
A mintavételezéses megoldas viszont szinte mindig vetekszik az AdaBoosttal, vagy jobb

annal.

"https://jamesmccaffrey.wordpress.com/2018/03/14/datasets-for-binary-classification/
’https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Farm+Ads
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algoritmus\adathalmaz | Cleveland Banknote Farm
AdaBoost 0,1s 0,2s 440 s
Kvantum osztéalyozo 0,3 s 0,3 s 330 s
Mintavételezéses 4,1s 51s 6110 s
Matrixszorzasos 0,7 s 0,8 s 890 s
Sajatvektoros 0,5s 53 s 1090 s

5.2. tablazat. Futdsidék a kilonbézé adathalmazokon

5.2. Kvantumos megval6sitas

A kvantum osztalyozo algoritmus mintajara terveztiink egy kvantumalgoritmust, aminek
miikddése alapveten megfelel az el6z8 szekcibban bemutatott klasszikus algoritmusénak.
A gyenge osztalyozok most lehetnek dontési tonkok helyett példaul egyszintd kvantum

dontési fak.

5.2.1. A miikodés vazlata

Az algoritmus elsé {6 lépése az osztalyozok, a mésodik a mintapontok silyozasa. Az el-
s6 azonosan miikddik a kvantum osztélyozé algoritmussal, de a masodik lépést is ehhez
hasonloan végezhetjiik el. A két lépést néhanyszor iterativan ismételjiik.

A kiindul6 allapot a kvantum osztalyozonal latottnak a duplikéltja, azaz § + 1 qubites
adatregiszter, 7 kvantumbites paraméterregiszter és egy-egy eredmény- illetve pontosséig-

qubit tartozik mind az els, mind a masodik 1épéshez:
|0...0;0)[0...0)]0)|0) ®1]0...0;0)]0...0)|0)]0) (5.1)

Az eredmény- és a pontossag-qubit hasznalhato kozosen, itt csak a konnyebb érthetsség
kedvéért bontjuk szét ilyen egyértelmtien két részre a kvantumregisztereket.

Els6 lépés: (5.2)—(5.3). A 4.3. szekcié kvantum osztalyozojanak tanitasaval megegyezGen

tortenik.
1 %= 1
75 0...0:0) |1 0) (1) +[1)) @ [0....0:0)[0....0) 0} 0) (5.2)
!
L 5710...0,0) ag[8)10) [0) © 0.0 0)[0...0) [0) [0) (5.3)
B2

Masodik lépés: (5.4)—(5.5). Miutan elgallitottuk a tanité mintahalmaz N db elemének
(azok paramétervektorait) a paraméterregiszterbe, és kiszamitjuk a kimenetiiket. Ezeknek
és a tényleges cimkéknek a kiilonboz8ségétsl vagy azonossagatol fiiggéen rendre a |1) vagy
a |0) iranyaba forgatjuk a masodik lépés pontossag-qubitjét az adott osztélyozo silyanak
megfelels mértékben. Végiil megmérjiik ezt a pontossag-qubitet, és csak a kiilonbozbség-

hez tartozo allapotat (|1)) fogadjuk el. Igy a mintdk nehezen tanulhatésagéval aranyos
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stlyozasu szuperpozicié alakul ki az adatregiszterben.

WZI 0) V/ag |6) [0) 0) @ Z\x 100 [0) <|0>+\1>> 5.

\wy

Sl

0...0;0)0...0)[0) |0) & ﬁzx/ aiy) [2:9)10...0)[0)[1)  (5.5)

;)

Ezutan mar djra elvégezhetjiik az elsG 1épést a mintakon elGéllo eloszlasbol vald mintavé-
telezéssel (mérésekkel) kapott 4j mintdkon. Nincs sziikség mérésekre, ha meg tudjuk oldani,
hogy a mintak silyaval ardnyos mértékben forgassuk az els§ lépéshez tartozd pontossag-

qubitet.

5.2.2. Felmeriilé problémak

A kvantumos megvalositassal kapcsolatos kutatasunk még folyamatban van, ezért jelen
pillanatban tobb problémaéaval is szembesiiliink. A probléméak azzal kapcsolatosak, hogy

hogyan tudunk hozzéaférni az egyes 1épések végére megkapott silyokhoz.

e Ha az utols6 lépés végére eldallo sulyozas szerint kombinaljuk a gyenge osztalyozokat,
az valoszintleg rosszabb eredményt ad, mintha az 6sszes korabbi suly aggregaltjaval

szamolnank. Az aggregéalds megoldasa még kérdéses.

e Hogyan tudjuk a pontossag-qubiteket az el6z8 1épés végére kapott sulyokkal ardnyo-

san forgatni?

34



Osszegzés

A targyalt teriiletek jelentéségét mutatja, hogy napjainkban a figyelem koézéppontjaba
keriilt a gépi tanulés és a kvantuminformatika is. A részletesebben megvizsgalt modszerek
segithetnek val6 életbeli problémék hatékony megoldésaban.

A dolgozat jelentls része osztélyozasi probléméak megoldésarol szolt. Bar tobbszor is
csak binaris osztalyozasrol ejtettiink szot, ezek mindig kiterjeszthet6k tobb osztaly ese-
tére, legegyszertibben példaul gy, hogy ha k féle cimke van, akkor O(logs k) db binéris
osztéalyozasi feladatra bontjuk az eredeti problémat — és ezeket mar meg tudjuk oldani.

Rengeteg, nagy gyakorlati jelentGséggel biré probléma megfogalmazhatd osztélyozasi
feladatként. Példaul az Onvezetd jarmiiveknek a beérkezs adatok alapjén el kell tudniuk
donteni, hogy minden rendben van-e, és ha nem, akkor hogyan kell reagalni az adott
helyzetre. Ugy is mondhatjuk, hogy az adatokkal leirt helyzetet osztalyozniuk kell aszerint,
hogy milyen reakciét igényelnek — és aztan ennek megfelel6en avatkoznak be.

A dolgozatban bemutatott kvantumalgoritmusok felhasznalasaval az ilyen feladatok meg-
oldasa — kell§ kapacitési és stabilitast kvantumszamitégépek kereskedelmi megjelenésével
— gyorsabbé valhat. A kvantum dontési fakkal kapcsolatos eredményeink gyorsabb, egysze-
riibb szamitast tesznek lehet6vé. Az 0j osztalyozo algoritmusunk klasszikus valtozata pedig
bizonyos probléméknal pontosabb osztalyozast érhet el az addig hasznalt médszereknél, ezt

lattuk a futtatéisi eredményeknél.

Tovabblépési lehetsségek

A sajat algoritmusunk megvaldsitasainak optimalizalasa mellett azt is ki szeretnénk de-
riteni, hogy mitdsl fligg, hogy melyik adathalmazokon melyik modszerek érnek el jobb
eredményt. A kvantumos valtozatnil mar megemlitettiink néhény probléméat, amelyek a
megvalosithatosig szempontjabol fontosak.

Els6 1épésként azt szeretnénk megvizsgalni, hogy a kiillonb6z6 kvantum ensemble mod-
szerek milyen geometriai alakzatok felismerésére alkalmasak. Azaz pl. egy sikbeli négyzet-
racs pontjai a mintak, amelyek tulajdonsagai a vizszintes és a fliggéleges koordinatajuk,
cimkéjiik pedig 1, ha az alakzatnak része az adott pont, egyébként 0. Kérdés, hogy milyen

alakzatok esetén tudja elég jol megtanulni az osztalyozo a pontok cimkéjét.
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