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Resumo

As Redes Neurais Quanticas [29] sao formadas pela unido de duas linhas de estudos a
dada pela primeira linha as diretrizes das Redes Neurais Artificiais que foram propostas
pelos pesquisadores Warren McCulloch e Walter Pitts, em 1943 [17], através da inspiragao
de um neurdnio biolégico e que realizava a classificacao de estimulos nervosos a partir de

padroes, sendo este processo nomeado de sinapses.

As Redes Neurais Artificiais ao serem um processo computacional algébrico que realizam
a selecao de amostras mediante aprendizados que utilizam padroes pré-definidos ou nao, a
depender do tipo de treinamento da rede, proporcionando, desta forma, uma tomada de

decisao.

Sendo a segunda linha, a Computacao Quantica, realizada em 1982, pelo fisico Richard
Feynman [9], ao perceber a dificuldade de computadores convencionais em simularem siste-
mas puramente quanticos, propds uma nova maneira de realizar computacao ao partir de
conceitos da mecanica quantica, a fim de realizar os circuitos e algoritmos quanticos [21] e esta
nova maneira de realizar computagao proporciona a mesma, através de estudos tedricos, ca-
racteristicas tinicas como as superposicoes de estados quanticos, a acarretarem caracteristicas
probabilisticas aos estados quanticos, transformacoes unitarias para o processo de envio de

informa¢oES, paralelismo quantico e aspecto de nao clonagem [21].

Com a uniao dessas linhas de pesquisa que sao das Redes Neurais Artificiais e a Com-
putacao Quantica, sendo a segunda, inserida ao conceito de qubits, que foi adicionado como
elemento de formacao da primeira, formaram-se as caracteristicas quanticas. Tendo como
objetivo de manipulacao o envio de informacoes quanticas através de operadores, onde o

conjunto dos mesmos descreve um circuito quantico logico a formar assim as Redes Neurais



Quanticas Artificiais.

Neste trabalho ird utilizar uma Rede Neural Quéntica Sem Peso do tipo NeurA ‘nio
Légico Probabilistico Quantico (q-PLN) [23] que a sua constitui¢ao é dada por um circuito
quantico formado pelos estados e operadores quanticos e para a sua construcao é de facil

implementagao.

Nas literaturas [25] [26], existem diversos tipos de algoritmos de treinamento para Redes
Neurais Quanticas que utilizam operagoes nao-lineares. Esse trabalho propoe a utilizacao de
um algoritmo que utiliza operadores lineares para o treinamento de Redes Neurais Quanticas

Sem Peso do tipo q-PLN.

A solugao apresentada por uma Rede Neural Quantica Artificial Sem Peso pode ser com-
posta por uma quantidade de 2" elementos em formato de superposicao que pode apresentar
resultados que satisfacam ou nao ao processo, ja que utiliza processos de transformacoes nao
lineares. Essa quantidade de resultados propicia uma custosa verificacao desses dados por

uma magquina convencional.

Diante disso, esse trabalho apresenta uma alternativa que, além de permitir uma veri-
ficacdo menos custosa, permite a apresentacao de resultados que satisfacam o processo de
analise de valores, sendo ela a utilizacao de operadores nao-unitarios em um processo de
transformacao linear para proporcionar resultados apenas compativeis ao processo de veri-

ficacao.

Neste trabalho, utiliza-se um algoritmo, representado por Algoritmo [I, que supde a vi-
abilidade da aplicacao de operacoes lineares quanticas nao-unitarias. Assim, a maneira de
aprendizado que esta sendo apresentada pelo Algoritmo [1] utiliza um circuito quantico com-

posto por uma ¢-PLN com uma ¢gRAM de tamanho qualquer.

Este algoritmo possui um custo de aprendizagem na ordem de O(n,*n,), e proporciona a
selegao de 100% dos acertos de todos os estados quanticos que se apresentem como possiveis

solucoes do problema.

Essa linha de pesquisa proporcionou o desenvolvimento de um novo método de aprendi-

zado de uma Rede Neural Quantica Sem Peso do tipo p-PLN, por meio de operagoes lineares
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que sao procedimentos de facil implementacao e compreensao algébrica que é formada da
manipulacao de matrizes. Este novo método de aprendizado proporciona o enriquecimento

do desenvolvimento referente ao estudo da rede neural citada anteriormente.

A linha de estudo deste trabalho pode proporcionar novas perspectivas com relacao ao
auxilio do estudo das Memdrias Quanticas Associativas [34] como forma da descoberta de
solucoes. E como também, poderd ser possivel a utilizagao deste algoritmo como auxilio da
realizacao de buscas de valores em uma base de dados desordenada proporcionando resultados

sendo assim associado ao algoritmo de Grover [12].

Palavras Chaves: Redes Neurais Quanticas Sem Peso, Operacoes Lineares, Operadores

Nao-unitarios.
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Abstract

The Quantum Neural Networks [29] are formed by the union of two study lines given
by the first line, the guidelines of Artificial Neural Networks, that have been proposed by
the researchers Warren McCulloch and Walter Pitts in 1943 [I7] through the inspiration of
a biological neuron, that performed the sort of nervous stimuli from standards. This process

is named synapses.

The Artificial Neural Networks, being an algebraic computational process that performs
the selection of samples by learning using predefined patterns or not, depending on the type

of network training, providing thus a decision-making.

Being the second line, Quantum Computation, performed in 1982 by the physicist Richard
Feynman [9], realizing the difficulty of conventional computers to simulate purely quantum
systems, proposed a new way to perform computation starting from the mechanical quantum
concepts, in order to accomplish the circuits and quantum algorithms [2I]. This new way of
performing computing provides to through theoretical studies, unique characteristics, such
as superposition of quantum states, the igniting probabilistic characteristics of the quantum
states; unitary transformations in the process of sending information, quantum parallelism,

and non-cloning aspect [21].

With the union of these lines of research that are of Artificial Neural Networks and
Quantum Computation, being the second one inserted into the concept of qubits, which
was added as the first line element that formed the quantum characteristics. Aiming to
handle quantum information sending by operators, where all of them describe a quantum

logic circuit, thus forming the Artificial Quantum Neural Networks.
This work will use a Quantum Weightless Neural Networks of type Quantum Probabilistic

v



Logic Neuron (q-PLN) [23] that its constitution is given by a quantum circuit formed by the

states and quantum operations and its construction is easy to implement.

In literatures [25] [26], there are several types of training algorithms for Quantum Neural
Networks that use non-linear operations. This paper proposes the use of an algorithm that

uses linear operators for training Quantum Weightless Neural Networks of type q-PLN.

The solution presented by a Quantum Weightless Neural Networks can consist of an
amount of 2" elements in superposition format, what can present results that gratify or
not the process, since it uses non-linear transformation processes. This quantity of results

provides a costly checking of the data in a conventional machine.

Therefore, this work presents an alternative that, in addition to allowing a less costly
verification, allows the presentation of results that satisfy the process of values analysis. It
must consist in the use of non-unitary operators in a linear transformation process to give

results only compatible to the verification process.

In this work, an algorithm is used, represented by the Algorithm ??, which implies the
feasibility of implementing non-linear quantum unit operations. So, the way of learning that
is being presented by Algorithm (1] uses a quantum circuit composed by a ¢-PLN with a
qRAM of any size.

This algorithm has a cost of learning in the order of O(n, *n,), and provides a selection

of 100% of hits of all quantum states that are regarded as possible solutions to the problem.

This line of research enabled the development of a new learning method for a quantum
weightless neural networks of type q-PLN, through linear operations procedures that are easy
to implement because they are formed by understanding algebraic manipulation matrices.
This new learning method provides the enrichment of development related to the study of

the neural network mentioned before.

The line of study of this work may provide new insights, in relation to the aid of the
Associative Quantum Memory study [34] as a way of finding solutions. It also may be
possible to use this algorithm to aid the realization of values searches in a disorderly database,

providing results, thus being associated with Grover algorithm [12].



Key Words: Quantum Weightless Neural Networks, Linear Operations, Operators Non-

unit.
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Capitulo 1

Introducao

A introducao inicia com a secao de Apresentacao que relata em poucas palavras
o que ¢ referente ao trabalho estudado. Na se¢ao seguinte, a Justificativa [1.2| apresenta
algumas vantagens de se desenvolver este trabalho. A secao seguinte, o Objetivo indica
as principais metas que serao desejadas em alcancar para o fechamento deste trabalho. Para a
se¢ao posterior, as Contribuigoes Obtidas|1.4] apresentam as contribuigoes que foram obtidos
de resultados no final do estudo teérico. Na ultima secao, em Organizacao do Trabalho

é realizada uma breve apresentacao de cada capitulo que sera lido ao longo da dissertacao.

1.1 Apresentacao

Em 1980, Paul Benioff [3] ao perceber que informagoes poderiam ser enviadas mediante
evolucao de estados hamiltonianos, propos, teoricamente, esse processo de envio represen-
tado por uma maquina de Turing Quantica. Em 1982, Richard Feynman [9] verificou que
os computadores convencionais (ou cldssicos) possuem dificuldade em realizar simulagoes de
processos puramente quanticos e sugeriu que a construgao de computadores que funcionas-
sem por meio de elementos quanticos poderiam ser mais eficientes do que os computadores
classicos. A Computagao Quantica proporciona uma nova maneira de realizar computacao
com caracteristicas tinicas, como a superposicao de estados quanticos, emaranhamento; pa-

ralelismo quantico; e a ndo clonagem [21].
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Uma das possiveis aplicacoes é da computacao quantica é o desenvolvimento de modelos
quanticos para a aprendizagem de maquina. Neste trabalho o foco sera na iniciativa de unir
a Computacao Quantica com as Redes Neurais Artificiais (RNA) [13]. As RNA possuem a
capacidade de aprender através de exemplos e sao utilizadas em diversas aplicagoes praticas.
Uma rede neural que utiliza os principios da computacao quantica é denominada uma Rede

Neural Quantica [§].

As Redes Neurais Quanticas possuem o poder computacional de executar e analisar
processos em paralelo por meio da propriedade do paralelismo quantico e manipulam estados
quanticos em seu processamento. Se espera que as redes neurais quanticas possuam um maior

poder computacional na resolucao de tarefas.

As Redes Neurais Sem Peso foram inicialmente propostas em [I] e possuem diversas
aplicacoes praticas [6]. Em [5] é desenvolvido um modelo de rede neural quantica sem
pesos. As redes neurais quanticas sem pesos apresentam em sua formacgao um circuito légico
arquitetado por operadores e estados quanticos, sendo de facil implementacao em hardware.
O processamento de uma rede neural quantica sem pesos utiliza apenas transformacoes

unitarias.

A busca por um modelo de rede neural quantica e seu algoritmo de aprendizado ainda
é um problema em aberto [29]. Em diversos trabalhos sao utilizadas operagdes nao lineares

como forma de selecao executada por uma rede neural.

Esse trabalho tem como objetivo apresentar um algoritmo de aprendizado para redes
neurais quanticas que utiliza apenas transformacao nao-unitario linear. Esse algoritmo pro-
posto é baseado no principio da superposicao, utiliza operadores nao unitarios e possui custo
computacional em O(ng - ny) no qual ng é representado pelo nimero de Seletores da rede
neural e n; corresponde a quantidade de Padroes que serao analisados em todo o processo

do algoritmo.
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1.2 Justificativa (motivagao)

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) possuem uma infinidade de aplicagdes como na érea
da engenharia, ciéncias exatas e como também na biologia. Essas redes foram formadas a
partir da inspiracao das redes neurais bioldgicas. As RNAs possuem um poder de processa-
mento limitado com relagao as redes neurais biolégicas por terem limitacoes em nao processar
uma grande quantidade de informagcoes ao mesmo tempo e também por nao proporcionarem

uma elevada velocidade no envio de informacgao com relacao as redes neurais biolégicas [20].

Para as RNAs tentarem corresponder ao desempenho das redes neurais bioldgicas a
mesma teria que manipular uma grande quantidade de energia, sendo assim, esta gran-
deza fisica pode proporcionar temperaturas elevadas nos componentes elétricos acarretando
o efeito joule que pode proporcionar o derretimento dos equipamentos por conta da alta

temperatura.

Para o processamento de uma massiva base de dados grandes empresas, como Google,
Microsoft e NASA, necessitam de ferramentas computacionais que tenham um maior po-
der de execucao de tarefas. Uma iniciativa encontrada foi o investimento na Computacao

Quantica.

A Computacao Quantica é formada pela manipulacao de estados quanticos por meio
de operadores quanticos. Tudo isso sendo realizado em um sistema controlado, fora de
interferéncias externas para nao ocorrer uma interferéncia sobre o resultado final. Estd com-
putacao possui a propriedade em realizar processos reversiveis ou nao dissipativos. Essa
caracteristica indica que a energia que proporcionou uma informacao de entrada ¢g tera
uma saida de informagao ¢; com a mesma quantidade de energia que foi manuseada inicial-

mente [10] [10] [33].

Pelo conhecimento das limitagbes das RNAs houve a iniciativa de unir a com a area
da Computacao Quantica afim de potencializar o desempenho dessas redes. Desta forma
surgiram as Redes Neurais Quanticas Artificiais que realizam em sua manipulacao de in-
formagcao o qubit que representa a menor unidade de informagao utilizada por um computa-
dor quantico. A manipulacao dessa informacao é tratada por operadores légicos quanticos

que sao reversiveis e unitarios. As redes neurais quanticas possuem um poder maior de
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aprendizado por manipular uma quantidade de informacao utilizando processos lineares e ou

nao-lineares [25].

Ja existe na literatura diversos trabalhos sobre redes neurais quanticas. O foco deste

trabalho sera no modelos de redes neurais quanticas sem pesos, pelos seguintes critérios:

e Facil implementacao em hardware.
e Possuir alta velocidade de execugao [24].

e Nao interferir no processamento do hardware, de sorte que os resultados dessas redes

sdo proporcionados por uma manipulagao algébrica de matrizes fixas [24].

As Redes Neurais Quanticas Sem Pesos sao compostas por operadores unitarios em
sua constituicao e este trabalho propoe um algoritmo de aprendizado que utiliza as trans-
formagdes lineares com operadores nao-unitarios [I4] [I1] como limitante final do processo
de selecao dos estados quanticos em superposicoes que permitam as mais provaveis solucoes

para o problema tratado.

1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho é definir um algoritmo que realize o aprendizado de uma rede
neural quantica utilizando operagoes lineares e operadores nao-unitarios associados as Redes.

Os objetivos especificos deste trabalho sao descritos a seguir:

1. Realizar uma revisao de literatura para identificar os problemas em aberto na area de
redes neurais quanticas. Como a utilizagao de operacgoes lineares para treinamento de

Redes Neurais Quanticas Sem Peso.

2. Propor um algoritmo de treinamento para redes neurais quanticas sem peso que utilize

apenas transformagoes nao-unitario lineares.

3. Verificar o algoritmo por métodos algébricos a sua validade.



1. Introducado )

1.4 Contribuicoes obtidas

As contribuigoes obtidas neste trabalho sao descritas nos tépicos a seguir:

1. Na revisao da literatura realizada nesse trabalho nao foi possivel encontrar estudos
sobre Redes Neurais Quantidade Sem Peso que utilizassem apenas transformacoes li-

neares em seu algoritmo de aprendizado.

2. Foi proposto um algoritmo para o treinamento de redes neurais quanticas sem pesos

que utilizasse apenas transformacoes lineares, com operadores nao-unitarios.

3. O processamento do algoritmo foi validado com execugoes algébricas em pequenos

exemplos que permitiram mostrar a viabilidade do algoritmo proposto.

4. O algoritmo possui um custo computacional de execugao de O(n; - ng) em que n,
representa o nimero de Padroes a serem analisados e n, representa a quantidade de

Seletores que ¢é utilizada em todo o processo.

5. Esse algoritmo é uma maneira simples de construir e de realizar um processo de apren-
dizagem de circuitos quanticos que representam uma Rede Neural Quantica Sem Peso

de formato genérico.

1.5 Organizacao do trabalho

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma. O capitulo [2| apresenta
uma breve introducao dos elementos da Computacao Quantica que serao utilizados para o
estudo e analise do problema. As manipulagoes algébricas desse capitulo sao referenciadas

no Apéndice [A] que apresenta alguns elementos da dlgebra linear.

No capitulo |3 ¢ mostrado, em poucas palavras, um panorama do que seja Rede Neural
Artificial, além de apresentar a estrutura de uma Rede Neural Quantica Sem Peso que sera
utilizada como ferramenta para a realizacao deste trabalho de dissertagao. O capitulo 7?7
realiza a apresentacao dos operadores nao-unitarios com suas referéncias e aplicacoes na

problematica proposta desse trabalho.
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No capitulo 4] é apresentado um algoritmo de aprendizagem para redes neurais quanticas
sem pesos que utiliza apenas transformacoes lineares. Este capitulo também apresenta exem-
plos de execucao do algoritmo proposto. Por fim, a conclusao apresenta os resultados obtidos

nesse trabalho, além dos projetos futuros.



Capitulo 2

Computacao Quantica

Neste capitulo sao apresentados os elementos da Computacao Quantica que serao utili-
zados para a realizacao deste trabalho. Na se¢ao serd feita uma breve apresentacdao da
Computacao Quantica. Em sequida, na se¢cao serd apresentada a menor unidade de
iformacao que € utilizada em um computador quantico, o qubit, e como ele € representado
de maneira algébrica. Posteriormente, na se¢ao mostraremos como representar e ma-
nipular muitos qubits. Ja na se¢ao apresentaremos os elementos basicos de um circuito

quantico.

2.1 Apresentacao da Computacao Quantica

Exposto por Paul Benioff em 1980, os primeiros passos da Computacao Quantica foram
iniciados a partir de estudos que indicaram a formacao de processos quanticas computacionais
que funcionavam através da evolugao de estados hamiltonianos, os quais deram origem as
primeiras teorias sobre computadores quanticos. Estes processos quanticos foram propostos

pela a execucao de uma maquina de Turing Quantica que foi proposta por Benioff.

Posteriormente, o fisico Richard Feynman, em 1982 [9], ao notar a dificuldade de compu-
tadores convencionais simularem sistemas puramente quanticos, sugeriu uma nova maneira
de realizar computacao partindo de conceitos da mecanica quantica. Em [7] é apresentado o

primeiro algoritmo puramente quantico que foi desenvolvido com a propriedade de possuir a
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caracteristica da superposi¢ao de estados e do paralelismo quantico [21]. Com o passar dos
anos surgiram outros algoritmos como o de Grover [12] que realiza a busca em uma base de
dados desordenada com custo na ordem de O(v/N), sendo N o niimero total de elementos da
lista, e o algoritmo de Shor’s [30] que motivou o prosseguimento do estudo da Computacao
Quantica, valendo ressaltar que o algoritmo de Shor realiza um processo de fatoragao com

maior rapidez que os algoritmos cldssicos até entao existentes.

2.2 Bit Quantico - Qubit

Tido como a menor unidade de informacao utilizada em um computador quantico, o
qubit [21], também denominado de bit quantico e aplicado para manipulacdo de informagoes
na Computacao Quantica. O conceito de qubit é analogo ao conceito do bit classico, menor
unidade de informagao usada nos computadores convencionais (nomeados de computadores
cléssicos), a qual possui dois possiveis resultados de estados de informacao, 0 ou 1 o que
permite sua interpretacao através de circuitos elétricos simples onde o estado 0 nao possui
corrente elétrica, ao passo que o estado 1 indica a presenca de corrente elétrica caracterizando,
assim,a légica booleana (légica bindria). O bit quantico, por sua vez,pode ser manipulado,
teoricamente, com o conhecimento da dlgebra linear, comentado no apéndice [A] no ambiente

do espago vetorial de Hilbert, representado pela notacao de Dirac |.).

Um qubit é descrito pela Equagao [2.1

V) = al0) +B1), (2.1)

onde os valores de o e # sao chamados de amplitudes e ambos sao niimeros complexos onde
|or|? representa a probabilidade de ocorrer o estado puro |0) e |3|? indica a probabilidade de
ocorrer o estado puro |1). Essas duas informagoes correspondem a relagao de |3]> +|af? = 1.

E |0) e o |1) s@o descritos na Equagao [2.2]

0) = 1) = (2.2)
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Estes vetores sdo ortonormais, o transposto conjugado de um qubit [¢) é denotado por
(¢], a equagao apresenta o transposto conjugado dos qubits |0) e |1). A equagao

apresenta o Produto Interno dos vetores |0) e |1).

o= (1 0) @=(01) (2.3

(0[0) = (1]1) =1 (2.4

(1/0) = (1j0) =0
2.3 Muitos Qubits

A manipulacao de muitos qubits é exercida com a ferramenta do Produto Tensorial [27]
®, comentada no apéndice representado pelo vetor |y), o qual é composto dos estados

|1) e |p) que podem ser representados por:

7)) = 1) o) = [¥) @ o) = [¢e) (2.5)
" ¥1 (AT
) = (00 ® ¥1 _ P2 _ P1p2 (2.6)
V2 P2 ©1 Paipr
(D)
P2 oo

2.4 Circuitos Quanticos

Os computadores convencionais sao constituidos por circuitos classicos e portas logicas

classicas como ferramentas para o manuseio e manipulagao dos bits em qualquer processa-



2. Computacdo Quantica 10

mento de informagao em seus componentes elétricos [21]. Esses elementos l6gicos sao tidos
como irreversiveis [21] por nao ser possivel saber com precisao qual seria a codificagao de

entrada para uma dada saida correspondente.

O circuito quantico é formado pelo agrupamento de portas légicas quanticas, também
chamadas de operadores quanticos, com o objetivo de manipular estados quanticos formados
por qubits. Estes operadores sao reversiveis, pois é possivel saber com seguranca qual ou
quais entradas foram utilizadas para corresponder a um determinado resultado de saida de

um circuito quantico caracteristico.

Os operadores quanticos sao unitarios [2I] e podem ser representados por meio da algebra
linear, apéndice [A] que é composta pelo formato matricial de 2" x 2", onde n representa o
nimero de qubits que uma dada porta légica manipula em seu funcionamento. Para de-
monstrar o processo unitario dos operadores quanticos, este trabalho utilizou a manipulagao
da porta légica quantica Hadamard (H) [21], apresentada na base computacional (canonica)

matricial, dada por:

1 (1 1

H=_—
v2 \1 -1

(2.7)

O procedimento de manipulagao para a entrada de um operador é composto pela uti-
lizagdo de um qubit de estado |a), o qual possui a mesma dimensionalidade do operador.
A seguir, é demonstrada, de maneira algébrica, a atuagao deste operador com um qubit no

estado |0):

1 1

1
H|0) = . . ﬁ ) (2.8)

Sl
[N}
—_ =

Os operadores quanticos manipulam uma quantidade de qubits fixa. Sendo assim, para
ser possivel a manipulagao de qualquer quantidade de estado é necessaria a execucao da

ferramenta do Produto Tensorial [21], descrita no apéndice
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A propagagao de informagoes acerca da Computagao Quantica é representada por uma
espécie de fios quanticos, representados por uma reta que envia a informacao da direita para
a esquerda, mostrada na Figura [2.4]Nas conexoes desses fios quanticos podem existir uma
infinidade de portas légicas quanticas com entradas e saidas que correspondem a intimeros

estados de informacao possivelmente distintos.

Assim,é de fundamental importancia para este trabalho os seguintes operadores
NOT [21], Hadamard [21] e CNOT [21], pois os dois primeiros utilizam um qubit, enquanto
o ultimo funciona utilizando dois qubits, sendo um de controle, representado graficamente
por um ponto preto (o) Figura , e o outro de alvo que corresponde graficamente ao outro

qubit em ®.

ly) | )

Figura 2.1: Fio Quantico.

Em seguida, sao representados os operadores em formato grafico e as entradas e saidas
correspondentes em notagao de Dirac para a entrada dos estados |0) e |1). J& os resultados

da porta CNOT sao representados na Tabela [2.4]

|yy=c0)+61) X |y )= all)+5]0)

Figura 2.2: Porta légica NOT.

_[atp) [ a—p|
| yi= a0 +p8]1 [y =] 2 |”O +|I 2 I||l

Iy |

Figura 2.3: Porta logica Hadamard.

Por meio de algumas portas 16gicas anteriores é possivel formar o operador Toffoli [21] que
possui trés qubits, sendo dois de controle e um de alvo. O seu funcionamento é semelhante

ao da porta CNOT. A representacao grafica de Toffoli é dada na Figura [2.4]
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b) la®b)

fa

Figura 2.4: Porta légica CNOT.

Entrada | Saida
al b |a|Db
0| O 010
0| 1 011
1] 0 111
1] 1 110

Tabela 2.1: Descricao da agao da porta légica CNOT.

c o c ®ab
Figura 2.5: Porta logica Toffoli.

E a sua tabela verdade é apresentada pela Tabela

Também é possivel representar uma porta Toffoli genérica que possui n qubits de controle

para um unico alvo pela Figura [2.4]

A representacao matricial com a dimensionalidade utilizada neste trabalho pelos opera-
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Entrada Saida

al/blc|a |b|c
0[0/0l0O]01|0
0(0|110(0]1
O[1/0[0] 110
110(0]1]01]0
1j1(0]1]1]|1
1j1j1}1]11]0

Tabela 2.2: Descricao da acao da porta légica Toffoli.

n—1
g-hits de

controle

g-bit alvo { N

Figura 2.6: Porta logica Toffoli.

dores citados anteriormente sao descritos a seguir:

0 1
NOT = (2.9)

—
o

Hadamard = (2.10)

Sl
[\)

—_

|

—_

CNOT = (2.11)

o O O

o O = O
- o O O
o = O O
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Tof foli =

o O o o o o o =

o O o o o o = o

o o o o o = o o

o O o O = o o o

o O O = o o o o

o O = O O o o o

_ o O O o o o o

SO = O O O o o o

(2.12)



Capitulo 3

Redes Neurais Artificiais

Neste capitulo serd apresentado na sec¢ao |3.1 um panorama explicativo do que seja uma
Rede Neural Artificial, algumas indicagoes de sua aplicagao, alguns exemplos de classificacao
de aprendizagem e apresentagdo de sua arquitetura. Em sequéncia, na se¢ao[3.3, serd apre-
sentado um tipo de Rede Neural Artificial que utiliza peso em seu critério de aprendizagem.
Posteriormente, a secao serd composta da apresentacao geral de uma rede neural sem
peso e sua arquitetura basica. Jd na se¢ao (3.4 serd demonstrado um tipo de treinamento de
uma Rede Neural Artificial Sem Peso utilizada por meio de discriminadores. Por fim, na
se¢ao serd apresentada a arquitetura de uma Rede Neural Quantica Sem Peso que foi

utilizada como ferramenta para a manipulagcao dos resultados deste trabalho de dissertacao.

3.1 Redes Neurais Artificiais

Propostas pelos pesquisadores Warren McCulloch e Walter Pitts, em 1943 [17], através
da inspiracao de um neurdnio biolégico o qual pode ser representado pela Figura |3.1] e
que realizava a classificacao de estimulos nervosos a partir de padroes, sendo este processo
nomeado de sinapses, as Redes Neurais Artificiais sao processos computacionais algébricos
que realizam a selecao de amostras mediante aprendizados que utilizam padroes pré-definidos
ou nao, a depender do tipo de treinamento da rede, proporcionando, desta forma, uma

tomada de decisao.
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\2}_; Constituintes da célula:

membrana celular
citoplasma
niicleo celular

P L e e e e i =
IDilBrentes partes da célula: i .
axdnio

soma (carpo da célula)

dendrito
vv,__\__k\h—___ 3
|| -\
:'_va‘f b, J
/“;‘ W —

N 0, am

Figura 3.1: Esquema de um neurdnio biolégico.

Pode-se verificar a aplicabilidade dessas redes em variadas areas do conhecimento como
na computagao evoluciondria [18], na drea de satude para a andlise de exames a exemplo da
verificagao do cancer por meio de mamografias [19], na manipulacao de games para indicar
a melhor forma de realizar uma tomada de decisao, na robdtica com o objetivo de criar

méquinas mais independentes [16], etc.

As redes neurais artificiais, enquanto processos computacionais algébricos, selecionam
amostras a partir de diversas espécies de aprendizados diferentes, conforme demonstrado
abaixo, sendo esses métodos apresentados pela referéncia [13]

e Aprendizado por corregao de erro;

e Aprendizado Baseado em memoria;

e Aprendizado Hebbiana;

e Aprendizado Competitiva;

e Aprendizado Boltzmann;

e Aprendizado com um Professor;

e Aprendizado sem Professor.

Essas redes possuem, em sua arquitetura, trés partes distintas a Entrada, o Nivel

Intermediario e a Saida. A Entrada, inicio do processo, é composta por 7 elementos, onde
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1 € N, responsaveis pelo recebimento das amostras a serem analisadas pela rede para posterior
envio a proxima parte que é o Nivel Intermediario. Este, por sua vez, corresponde ao
local de processamento dos dados propriamente ditos, realizado por uma técnica especifica

da Rede Neural Artificial. Por fim, os resultados serao apresentados a Saida.

As Redes Neurais Artificiais podem ser classificadas em redes com ou sem peso. As
redes neurais artificiais com peso apresentam diversas espécies, uma delas foi proposta por
Rosenblatt [28], nomeada de Perceptron, que realiza a classificacdo de padroes por meio de
ajuste dos pesos para a solugao de problemas linearmente separaveis [13]. J4 a outra forma,
de sorte que utilizaremos neste trabalho, nao possui o peso como critério de triagem dos

resultados, sendo assim nomeada de Rede Neural Artificial Sem Peso, que sera tratada no

tépico [3.3

3.2 Redes Neurais Artificiais Com Peso

Consoante afirmado acima, a rede neural artificial com peso pode ser evidenciada pela
Rede Neural Artificial Perceptron, proposta primeiramente por Rosenblatt em 1958 [2§],
que resolve problemas linearmente separaveis, quando de camada tinica, como mostrado na

Figura[3.2] onde a selegao das amostras pode ser feita mediante uma reta com uma separagao.

A
©
0
0 o ©
0
0 o °
0° 000

Figura 3.2: Gréafico linear de separagao.

Abaixo, segue a demonstracao do funcionamento de um Perceptron, a partir de uma
demonstracao algébrica, em que temos um neuronio que executa a adigao de amostras nas
entradas de tamanho finito x, onde essas amostras possuem a dimensionalidade de um vetor
a ser manipulado pelo método do produto interno do vetor dos pesos wy = [wy, wy, . . ., W]

correspondente as suas respectivas amostras, sendo £ um numero inteiro.
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Essa demonstracao é indicada pela Equagao (3.1)), sendo m a quantidade de realizagoes
dos processos do produto interno e t a quantidade realizada de interacao pelo perceptron

que pode ser encarado como o tempo.

y(t) =Y wx(t) * wily) (3.1)

O aprendizado desta rede é composto pela correcao dos Erros, representado por e, pelos
derivadas da Saida, representados por y, e pela Saida Desejada, representada por d, que

juntos correspondem a Equagcao (3.2):

e(t) = d(y) —y(t) (3.2)

Na equacao acima referida, quanto menor for o Erro melhor seré o processamento da rede
perceptron, sendo o aprendizado realizado por meio dos ajustes dos pesos mediante alguma
heuristica de adaptagao para a realizacao do Teorema da Convergéncia [13], o qual, por sua
vez, faz com que os resultados da rede neural tendam para um valor desejado. Assim, os

processos de ajustes dos pesos podem ser descritos pela equacao (3.3)):

w(t+1) = w(t) + nex(t) (3.3)

Na equacgao acima, 1 é a constante de aprendizado que ird proporcionar a oscilagao dos

valores de Saida, representado por y. Dessa forma, um alto valor de 7 correspondera a
, . . .

resultados 4's que podem se aproximar ou se afastar desmedidamente, por poucas cotagoes

de tempo, representado por t, da Saida Desejada, representada por d.

Ao contrério, se n for baixo, entao y's terd aproximagoes ou afastamentos sucintos com

relacao a d com o decorrer do aumento de .

A classificacao dos resultados é dada pela comparacao com um valor limiar 6, que segue
a restricao abaixo, de modo que y maior que # corresponderd ao padrao. Caso contrario, y

nao serda definido como solucao e sera descartado.
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1 if > wgr; > 6
y= (3.4)
0 if > wgr; <6

3.3 Redes Neurais Artificiais Sem Peso

Reconhecidas por analisar amostras mediante alocagao de memoria, as Redes Neurais
Artificiais Sem Peso sdo compostas por tabelas verdades com valores booleanos 0's ou 1's que
se localizam em um ponto da rede nomeado de RAM (Random Access Memory), mostrado
na Figurd3.3], que realiza a comparacao dos dados a serem analisados por indicacao de cada
elemento de entrada para um nodo correspondente da RAM, o que proporciona a indicagao

de uma resposta que resulte em uma solucao que tera uma maior frequéncia.

cl
1 cl

I 00...10 c[3] ] 0
00..11 clsl

111...1 c[2"-1]

Figura 3.3: Nodo RAM.

As Redes Neurais Artificiais Sem Peso podem ser compostas por uma quantidade qual-

quer de RAM'’s representada na Figura (3.4}

Como na literatura sao encontradas muitas formas de Rede Neural Artificial Sem Peso
e aplicagoes correspondentes, utilizaremos neste trabalho a rede do tipo pRAM, que aceita
e manipula os valores 0's e 1’s como informagao e os valores entre 0 e 1 como resultados de

saida sendo, desta forma, caracterizada como uma rede probabilistica.
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Entradas 000..0 o
000...1 cl1]
00..10 cf3
00..11 cls
111...1 c[2"-1
000...0 clo
000...1 cl1]
p 00..10 cl3
00..11 cls I

000..0 clo

' 000..1 cln

1.1 c2'-1 90...10_ci3)

00..11 cl8 | Saida

111...1 c[2"-1

000...0 clo
000...1 ¢l
00...10  ¢[3
00...11 c[8

Y

111...1 c[2"-1

Figura 3.4: Esquema de um Rede Neural Sem Peso.

3.4 Treinamento das Redes Neurais Artificiais Sem

Peso

Uma Rede Neural Artificial Sem Peso, de uma tnica camada, possui um discriminador
que é constituido por K camadas de RAM com N nodos. Esses discriminadores podem
receber a quantidade KN de bits de informacao, possuindo poder para analisar um tipo de

padrao.

O inicio desse processo de aprendizagem é composto por todas as posi¢oes de memorias
iguais a 0. O seu treinamento é substituir determinados valores de 0's que estao alocados
em algum endereco de memoria por algum valor padrao p. Ap0ds esse processo, serda obtida
uma quantidade total de p, de sorte que o discriminador estard apto a identificar o padrao

que foi treinando.

Para a Rede Neural Sem Peso realizar a verificacao de n padroes esta tem que possuir uma
quantidade n de discriminadores acoplados de maneira paralela no sistema. Sendo assim,

essa quantidade de multidiscriminadores é capaz de realizar o método nomeado de Wisard.



3. Redes Neurais Artificiais 21

A técnica Wisard é composta por uma quantidade n de discriminadores que analisam uma

quantidade corresponde de n padroes que podem ser apresentados como imagens ou valores

de bits.

Para uma rede neural com multidiscriminadores o resultado pode ser apresentado em

valores binarios 0, 1 ou uma porcentagem de acertos das apresentacoes das anélises.

Como mencionado anteriormente, os resultados das pRAMs sao nodos de redes neurais

que compoem os Neuronios Logicos Probabilisticos.

Estes nodos apresentam os resultados dos seguintes estados de Saida, representado por

y, onde z representa um valor qualquer de entrada e o[.] o processamento da pRAM.

(

0 seolz] =0

y=41 seofz] =1 (3.5)

random(0,1) sec|z] =u
(

O resultado 1 indica a andlise correta das entradas. Ja o resultado O representa o erro,
ao passo que o resultado u indica um valor entre 0 e 1 que pode ser interpretado como a

probabilidade da aproximacao do acerto ou do erro.

3.5 Redes Neurais Artificiais Quanticas Sem Peso

As Redes Neurais Artificiais Quanticas [29] sao formadas a partir das Redes Neurais
Artificiais e de elementos da Computacao Quantica utilizando, para isso, do conceito de
qubits para a manipulagao e o envio de informagao quantica através de operadores quanticos,

onde o conjunto desses elementos quanticos descrevem um circuito quantico.

Assim, a partir do conhecimento deste tipo de estrutura, ou seja das Redes Neurais Arti-
ficiais Quanticas, houve a necessidade de realizar uma Rede Neural Artificial Quantica Sem

Peso [31] utilizando a analogia das redes Neurais Artificiais Sem Peso com a caracteristica
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do Neurénio Logico Probabilistico(PLN) e com o nodo da pRAM. No qual, este neurdnio
proporcionou a realizagdo do Neurdnio Légico Probabilistico Quantico(q-PLN) [23] que esse

possui uma qRAM.

Esse tipo de Rede Neural Quantica Sem Peso utiliza a ¢qRAM que equivale ao conceito
analogo quantico da pRAM que é cléssica, ao passo que a gRAM ¢é formada por elementos
da Computacao Quantica que sao nomeados de operadores quanticos e que proporcionam os

resultados finais em formato probabilistico de estados.

Neste trabalho foram utilizadas duas formas de gRAMs, uma que possui uma entrada
e outra que recebe duas entradas, mas ambas foram formadas graficamente pela ferra-

menta Quantum do software Mathematica [22].

A primeira ¢qRAM, denominada de gRAMI, esta descrita na Figura [3.5] ao passo que a
segunda na referéncia [31], denominada neste trabalho de ¢gRA M2, apresentada na Figura/|3.7]
A implementacao da Figura|3.5/e Figura realizada por meio da ferramenta Quantum do
software Mathematica [22] estd descrita, respectivamente, na Figura e na Figura .

1

| i1y X _O_ X

| 1)

7
3
4
| 01} X X

Figura 3.5: qRAM1 [22].

Quantuml?lot[xi ®x; - {13} [x;] - 45 @ x; - 3 ["‘JH

Figura 3.6: Implementacao da qRAM1 [22].

A representagao da palavra QuantumPlot nas Figura e Figura fazem referéncia a
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| i1}y T 7 = x Xx ¥ X —

| i2) X x =t T 'l . P Ko —

| S0y

| S1)

F a1
-

| 52)

I
-

| 53) 2,

| 02) X X X X

Figura 3.7: qRAM2 [22].

Qw.lauﬂn.unplot-.[(A:5 axi‘c{i'i'i} [xi} “*i@‘*i) - (1'5 axi‘c{i'i'i} [xi} SX; @ 1'5) - (riaxi ‘c{i'i'g} [xi} SX® ri) - (c{i'i'é} [xj})]

Figura 3.8: Implementagao da qRAM?2 [22].

uma fungao do software Mathematica que transforma as expressoes escritas em sua entrada

em formato dos circuitos quanticos.

A qRAM]1 é composta pelos seguintes componentes: uma Entrada, dois Seletores e uma
Saida. O seu estado inicial ketvy, 0,040, serda manipulado pela ¢gRAM1 em ordem de funci-
onamento a partir dos seguintes passos regidos pelas Equagoes [3.6)[3.7] abaixo demonstrada,

para resultar uma Saida dada pela quarta linha do circuito quantico, demonstrado na Fi-

gura [3.5

1) = (2XOR;s5,0) [Y0) (3.6)

[12) = (X1 ® X32XOR;,5,0X1 @ X3) |¢1) (3.7)

Quando aplicado ao circuito quantico, representado na Figura [3.5] os Seletores em su-

perposicao a partir da aplicagao do operador Hadamard em cada um deles, teremos a
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Equacao [3.8] onde i € [0,2].

59 = == (3.5)

A qRAM2, por sua vez, é formada pelos seguintes componentes: duas Entradas, quatro

777777

lados pela gRAM2 em ordem de funcionamento a partir dos seguintes passos regidos pelas

Equacoes 3.10[[3.11]|3.12] as quais, com o decorrer do processo, realizam a partir de seu

operadores a modificagdo do estado de Saida, representado por |Os).:

1) = BXORiizs50) [¥0) (3.9)
1h2) = (I1 ® Xo3XORy, 500X @ I1) |1P1) (3.10)
[13) = (X1 ® 153X OR;,iys,012 @ X7) |12) (3.11)
Ya) = (X1 @ Xo3XOR;,,500X2 ® X1) [¥03) (3.12)

Os estados dos Seletores sao iniciados por uma superposicao proporcionada pelo operador

Hadamard representado na Equacao , em que i € [0,4].:

1
|5¢>=\/2—n;|2> (3.13)

Este trabalho realizou dois exemplos utilizando dois circuitos l6gicos quanticos que re-

presentam uma Rede Neural Quantica Sem Peso por meio de um algoritmo.
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O primeiro exemplo foi composto por uma multipla Rede Neural Quantica Sem Peso,
representada na Figura , que foi formada por meio do software Mathematica [22],
que possui trés qubits de entrada, variados pelo Operador NOT nos seguintes estados:

1000) , |100) , [110).

Nos procedimentos iniciais foram aplicados operadores Hadamard nos Seletores para estes
serem marcados nos respectivos acertos selecionados pelos Operadores. Cada Operador foi
composto pela associacao em paralelo de uma gRAMI e uma qRAM?2 com Saidas indicadas

em série pela gRAM?2, a qual aponta para um Contador correspondente.

Por fim, cada Contador, representado por C,, ird corresponder a uma marcagao apos oS
respectivos acertos de saida com saida desejada, sendo a quantidade de contadores represen-
tada por n € [0,2], a fim de que o operador formado pela gqRAM1 e gRAM?2, mediante a
aplicacao dos Operadores de recuperagao, recupere o estado inicial de Saida, de modo que
esta seja representada por |0). Ressaltamos que esse processo deve ser realizado com cada

operador.

= —— = = ==

Tiomesadg
uoneladniay
Tlojesadp
uoneladniay
flojesadp
uoneladniay

Figura 3.9: Figura de uma Rede Neural Quantica Sem Peso Completa [22] .
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O segundo exemplo esta sendo representado na Figura [4.6] que foi formada por meio do
software Mathematica [22], o qual possui duas entras padroes variadas ao longo do processo
pelo o operador NOT com os seguintes valores |00) , |10) , |11) ,|01), sendo utilizado em cada

processo uma qRAM?2 para a formacao dos resultados de Saida.

Apés cada processo é realizada uma marcacao nos Contadores correspondentes as Saidas
dos mesmos com a Saida Desejada, onde essa é composta pelo estado d = |1011), que esta

presente ao longo da linha 9 do circuito representado na Figura [4.6]

Ao final, cada Contador, representado por C,,, ird corresponder a uma marcacao apos os
respectivos acertos de saida com saida desejada, sendo a quantidade de contadores repre-
sentada por n € [0, 3], a fim de que o operador formado pela ¢gRAM2, mediante a aplicacao
dos Operadores de recuperacao, recupere o estado inicial de Saida, de modo que esta seja

representada por |0). Ressaltamos que esse processo deve ser realizado com cada operador.

p— — p— p— p— p— p—
| 0} = — —

Figura 3.10: Figura de uma RNQSP.



Capitulo 4

Algoritmo de Aprendizado Para o
Treinamento de Redes Neurais

Quanticas Sem Peso

Neste capitulo serd apresentado, na segdo[.1] apresentacao de uma transformagao linear.
Em sequida, secao apresentacao a descricao de um operador nao-unitario. Posterior-
mente, em uma se¢ao[{.4, o principal resultado desta dissertagao, qual seja, o algoritmo de
aprendizado que realiza transformagao nao-unitario linear para o treinamento de Redes Neu-
rais Quanticas Sem Peso. As se¢oes[4.5 el].4] apresentam exemplos da execugdo do circuito

quantico utilizando valores numéricos de maneira detalhada.

4.1 'Transformacao Linear

As transformacoes lineares sao manipulacgoes algébricas que utilizam matrizes como fer-

ramenta desse processo sendo tratado com mais detalhes no apéndice [A]
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4.1.1 Operadores Nao-Unitarios

Os operadores nao-unitarios A nao possuem as propriedades dos operadores unitarios U
que seguem as seguintes afirmacoes UU! = U™'U =T e UT = U~! [2], onde I representa
uma matriz identidade quadréatica composta dos elementos da coluna principal com o valor

igual a 1 e os demais 0.

Partindo de um conceito fisico, a aplicacao dos operadores unitarios nos estados quanticos
¢ dada pelo envio de informacao e pela mudanca destes estados sem ocorrer a perda de
energia, tendo em vista que esta aplicacao ocorre em um sistema isolado, sendo cada estado

composto por um dado valor de energia.

Deste modo, o circuito quantico em seu pleno funcionamento tedrico realiza um processo

ciclico de energia [21], desde que o sistema seja fechado e livre de interferéncias externas.

Foi indicado na referéncia [I1] a formagao de circuitos quanticos para realizar trans-
formacoes lineares utilizando, para isso, operadores nao-unitarios. Esses operadores nao-
unitarios possivelmente podem resolver problemas da classe de complexidade computacional
NP-COMPLETO [15] [32], o qual abrange os problemas de SAT3 [4], os problemas do
Ciclo de Hamiltoniano [4] e facilitam as execugoes dos resultados de Méquinas Registra-
doras Quanticas [15], entendidas como composicoes tedricas de circuitos légicos quanticos
que compoem a formacao das Redes Neurais Quanticas Sem Peso com os seus contadores,

conforme ja descrito neste trabalho.

Os operadores nao-unitarios possuem a propriedade de ter como solucao apenas os re-
sultados satisfatorios do problema a ser encontrado, caso contrario, sera proporcionada uma
solugao nula. Desta feita, os estados que nao possuem solugoes possiveis vao entrar em

colapso e serao anulados pelo critério de ortogonalidade entre os estados ou vetores.

Isso pode ser demonstrado através da aplicagdo do operador W = |01) (01| + |11) (11]
a um estado [¢) = [00) 4+ |01) + |10) + |11), e pela operagao algébrica a seguir, visando

conservar os estados |01) e |11), e eliminar os demais estados.
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W) = (|01) (01] + |11) (11]) - (]00) 4 |01) + |10) + |11)) = |01) + |11) (4.1)

Este trabalho realizou o operador nao-unitario 4.41| obtido por meio da seguinte re-
feréncia [15] em um algoritmo, onde este operador nao-unitario O proporciona a solugao de
problemas do tipo SAT3 [I5], como também apresenta a solugdo de Maquinas Registradoras
Quanticas [I5], conforme demonstrado abaixo, n a quantidade de andlises e o estado |1) serd
o componente principal do processo que selecionara todos os estados iguais a |1) no ultimo
qubit do circuito quantico. E nessa Equagao foi realizada a adicao do operador Identidade
I, formando a Equagcao 4.3 por meio de uma manipulagao de um produto tensorial com N
representa o nimero de qubits de estrada do circuito. Este operador foi aplicado em dois

exemplos proporcionando, assim, uma transformacao linear no processo de execucao.

0 =2"1) (1] (4.2)

A=1V®2" 1) (1 (4.3)

4.2 Algoritmo de aprendizado

Existem diversos tipos de algoritmos de treinamento para Redes Neurais Quanticas que
utilizam operagdes nao-lineares [25] [26]. Esse trabalho propoe a utilizacao de um algoritmo

que utiliza operadores lineares para o treinamento de Redes Neurais Quanticas Sem Peso.

Nesse trabalho, utilizaremos um algoritmo, representado por Algoritmo [I} que supde a
viabilidade da aplicacao de operacoes lineares quanticas nao-unitarias. Assim, a maneira

de aprendizado que estd sendo apresentada pelo Algoritmo (1] utiliza um circuito quantico
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composto de uma Rede Neural Quantica Sem Peso dada por q-PLN com uma qRAM de
tamanho qualquer e possui como estado de entrada [¢;), descrito pela Equacao em que
|i) é o registro quantico de entrada, |s) s@o os Seletores, |d) a Saida Desejada, |cont) os

contadores dos acertos e |perf) o estado de performance do circuito.

[¥i) = (|4} [s) |0} [d) [cont)) |per f) (4.4)

No algoritmo|[l|a linha 1 realiza o inicio do processo de entrada dos qubits, representados
por |i), no registrador. Na linha 2 sdo inicializados os qubits Seletores, representados por
|s), aplicados a cada um deles um operador Hadamard. Desta maneira, os Seletores, repre-
sentados por |s), terdo seu formato apresentado pela Equagao , onde o estado de Saida
serd representado por |o0) na linha 3, a Saida Desejada representado por |d) na linha 4 os

Contadores por |Cont) na linha 5 e o estado de Performance por |0) na linha 6.

) = (%) (10) + 1)) (45)

A linha 7 é composta por um loop for que apresenta, para cada rodada, os padroes |x)
que serao utilizados em todo o processo. Na linha 8 cada padrao ird corresponder a um valor
de i para a entrada e a Saida Desejada, representada por |d), serd associada a um estado
|z) na linha 9. Na linha 10 serd aplicada a ¢qRAM N genérica nos elementos das linhas 8 e

9 para proporcionar uma Saida, representada por |o). Esse procedimento proporciona um

estado dado pela Equacao

o= (1 (Z5) 0+ 0= o)l ) pers) (16)

Na linha 11 sera verificada se existe igualdade da Saida com relagdo ao padrao |d(z)).
Sendo verificada essa igualdade, entao adicione 1 ao estado |cont), o que correspondera a

cotacao do lago for. Tal procedimento pode ser apresentado pela Equacao [4.7]
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Algorithm 1: Algoritmo de Aprendizado Nao-Unitario Linear

1 Inicialize os qubits no registrador quantico |i) com o estado |0)

2 Inicialize os qubits no Seletores |s) com o estado quantico H |0)

3 Inicialize o qubit de saida |0) com o estado quantico |0)

4 Inicialize o qubit de saida desejada |d) com o estado quantico |0)

5 Inicialize os qubits no registrador |cont) com o estado quantico |0)
6 Inicialize os qubits no registrador |per f) com o estado quantico |0)
7 for Cada padrao x € grupo de treinamento do

8 i) < |x)

o | [d) « [d(z))
10 Executar a ¢qRAM N para produzir o resultado no registro de saida |o)
11 if | Saida) = |d(z)) then
12 Adicionar 1 no registrador |cont,)
13 end

14 Aplique o operador inverso a qRAM N1

15 Remova |z) e |d(x)) no registador quantico i) e |d).
16 end

17 if |cont) = |1), then

18 Marque 1 no qubit performance |per f)

19 end

20 Aplicagao do operador nao-unitario A no registrador quantico |per f)

) = (|z'> (%) (10) + [19)27 |o) |d(x)) |1ooo...>) perf) (47)

Na linha 1/ serd aplicado o operador inverso da qRAM N~ para restaurar o valor inicial
da Saida que foi |0) apresentada pela linha 15. E o lago da linha 7 serd finalizado na linha
16 até existir a quantidade para se realizar a troca dos estados de entrada |z) e dos padrdes

|d(x)) para que se chegue ao fim dos dados citados anteriormente.

A linha 17 serd composta por todos os estados dos Contadores, representados por |cont),
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iguais ou nao a 1, de modo que 1 serd marcado no estado do qubit da Performance, re-
presentada por |perf) se todos os |cont) = 1 caso contrario serd 0 o estado do qubit da

Performance, conforme mostrado a seguir:

o= (1 (75) o+ e

0 |d(x)) |111...>) ). (4.8)

Na linha 20 sera indicada a aplicacao do operador nao unitario A sobre o presente
estado quantico dado na Equacao e em seguida serao realizados os passos da obtencao

dos resultados.

At =4 ( (19 (5

)mam+u»ms

0 |d(z)) |1111...>> y1>) (4.9)

S

A=1"®2" 1) (1 (4.10)

No qual N = 2™ ! ¢ m é o ntimero total de estados iniciais do sistema extraindo a

performance e n = 0 por sé ter um estado para performance.

AWM—JN®THHH<Z}mw0m+§:%wwm> (4.11)

Aln) = (Zanlwl > 2" |1y (1] 1) + I - (ZanWJo ) 2" |1) (1]1]0) (4.12)

No qual y é o nimero desconhecido de acertos e z o nimero desconhecido de erros.
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Al = IV (Z an |w1>> 2" |1) (1] 1) + 0 (4.13)

Y

Aln) = IV - (Zan |¢1>> 2" 1) (1] ]1) (4.14)

i=1

Para uma melhor compreensao do Algoritmo [1| serao apresentados dois exemplos de seu

funcionamento nas Secoes [4.3| e [4.4] as quais representam simulacoes com problemas reais
P

que nao sao possiveis de serem replicados em uma maquina convencional classica devido ao

custo exponencial para a simulacao de um sistema quantico.

4.3 Exemplol

A rede neural quantica sem peso, formada pelo circuito quantico dado pela Figura [4.1] foi
inicializada com 21 qubits todos no estado |pg) = |0) e no decorrer do processo de cada
andlise os qubits de entrada terao os estados respectivos |i) = {]000) , |100) e|110)} variados

por meio de operador NOT.

A construcao da Figura foi dada por meio do seguinte esquema do pacote Quantum

apresentado na Figura 4.2

4.3.1 Desenvolvimento algébrico do primeiro exemplo

Todo o processo de desenvolvimento foi realizado com os seguintes passos, dados pelo

algoritmo

1. Inicialize os qubits no registrador quantico |i) com o estado |0) na linda [1}

|1) = 101, 05, Og) - (4.15)
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| 0) —
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Figura 4.1: Figura de uma Rede Neural Quantica Sem Peso completa.

2. Inicialize os qubits no registrador |s) com o estado quantico H |0) na linhas

lp1) = (Ha ®@ H3 ® H; @ Hg ® Hyg @ Hip ® Hio @ Hi3 @ Hiy ® Hys)-

(4.16)
02),103) , [07) , |0s) , [09) , [010) , [012) , [O13) , [O14) , [015) -
3. Inicialize o qubit de saida |0) com o estado quantico |0) na linha[3}
1) = |04, 011, 017) . (4.17)
QuantumPlot{
13,1815 : 1,1
o el (Re"“i’e“tmni.é.;.4.5.5.%,5.;.;‘:..1'1 xp@xg B ] xp ey e xg ] operator; 5 g sl s nn *5] :
(Rec“perationi.i.i.i,5.5.5.5.5.1'0.1'1 X @ Xy ¢ ] xp ek e [xp ] operator; s an 1]
("‘.1_2 ® Recuperatlon; ;5 23556500 “n®¥n- gttt ['*1_3} AR 8 glit- [".1_3] : Operdtori.i.i.i.ﬁ,é.i.é.5.1.-0.1_] :
H3@H @ H;® A @M@ My - | 0, 050 05u 050 0cu 0y 05y 00 050 0y 00 0y 0 0y O 0

Figura 4.2: Figura da implematagao da MRNQSP
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4. Inicialize os qubits no registrador |cont) com o estado quantico |0) na linha[3}

1) = 013, O19, Ogp) - (4.18)

5. Inicialize os qubits no registrador |per f) com o estado quéntico |0) na linha [6}

1) = [021) - (4.19)

6. Todos os estados quanticos que sao manipulados pelo circuito quantico:

o = o (9212 (18 g (10212

<|08>\7/L§|18>> (\09>\J/r§|19> (|010>\J/r§|110>> 011) (’012>:/L§’112>> .

('013>¢+§|113>) (|014>;§|114>> ('015> jﬁ'h”) 016} 047) [0ss)

|019) [020) [021)

7. Selegao dos resultados de entrada para o padrao correspondente nas linha[7 e linha[§
e aplicacao do Operador! que é composta da qRAM N, apresentado pela Figura [4.3
linha que é composto por uma gRAMI e duas gqRAM2. A seguir:

lp2) = (QRAM 11234 ® qRAM2567589.10.11) |#1) (4.21)

:::::

|903> = (qRAM24,11,12,13,14,15,16) ‘902> (422)
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0y —2
0y —= .
:
o g =
4 —
0) - qRAMZ——
0y —
0y —o
0y —
B L0
0y %
0y —°
0 10
0 1 1
0 12
ol 13 .
£
0 1 3
0 15
0 18
Figura 4.3: Operadorl
8. Adicionar 1 no registrador |cont,) pig se |0) = |d) nas linha[1]]e linha[1Z
|p1) = (2XOR,d17pis) [03)) (4.23)

|905> = (Xll ® Xl? : 2X0R011d17p18 ’ X17 ® Xll) |904>

(4.24)
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Apresentacao do primeiro resultado obtido dado pela Equacao [4.25]

104) [111) [012) [O13) [014) [115) [O16) [017) [118) |O19) [020) [021)
104) [111) [012) [013) [114) [015) [016) |017) [118) |O19) [020) [O21)
104) [111) [012) [013) [114) [115) [016) |017) [115) |O19) [020) [O21)
104) [111) [012) [113) [014) [015) [116) [017) [015) |O19) [020) [O21)
104) [111) [012) [113) [014) [115) [L16) [017) [018) |O19) [020) [021)
104) [111) [012) [113) [114) [015) [116) |017) [018) |O19) [020) [O21)
104) [111) [012) [113) [114) [115) [116) [017) [015) |O19) [020) [O21)
104) [111) [012) [013) [014) [015) [016) |017) [115) |O19) [020) [O21)
104) [111) [112) [O13) [014) [115) [O16) [017) [118) |O19) [020) [021)
104) [111) [112) |013) [114) [015) [016) |017) [118) |O19) [020) [O21)
104) [111) [112) [013) [114) [115) [016) |017) [118) |O19) [020) [O21)
104) [111) [112) [113) [014) [015) [116) [017) [015) |O19) [020) [O21)
104) [111) [112) [113) [014) [115) [116) |017) [018) |O19) [020) [O21)
104) [111) [112) [113) [114) [015) [116) 017) [018) |O19) [020) [O21)
104) [111) [121) 113) [114) [115) [116) [O17) |O1s) [010) [O20) [021))-

+

+

+

(4.25)

+

+

_|_

+

+

9. Aplicacao do operador de recuperacao da qRAM N~! nos estados anteriores linha :

(4.26)

) @s)

|906>

a05 6,7,8,9,10,11

(qRAM]-Recuperagﬁol&&‘l ® qRAM2Recuperag

(4.27)

) |es)

A04,11,12,13,14,15,16

(qRAM2Recuperag

|907>
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10. Selecao dos resultados de entrada para o padrao correspondente a linha[7, a linha[§ e
a aplicacao do Operadorl que é composta da gRAM N, apresentada pela Figura [4.3
linha[10, que é composta por uma ¢gRAM1 e duas gRAM?2, como demonstrado a seguir:

los) = [(qRAM 11934 @ qRAM25 67891011 - X17 - X1)] |07) (4.28)

77777

|909> = (qRAM24,11,12,13,14,15,16) |908> (4~29)

11. Adicionar 1 no registrador |cont,) pig se |0) = |d) nas linha[11]e linha[1%

[10) = (2XOR,,, di7p19) | o)) (4.30)

lo11) = (X711 ® X7 - 2XOR,,, di7p1g - X17 @ Xi1) |10) (4.31)
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03

0

Thvyb

0

03

03

0}

0;

0

[==]
Tyl

03

10
0

11

0

0) 12

0) 13

14

Wy

03

15
0

16

0

Figura 4.4: Operadorl

Apresentacao do primeiro resultado obtido dado pela Equacao
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(104) 011) [012) [013) [014) [015) [O16) [117) [118) [019) |O20) [Oa1)

‘@11) =
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04) [011) [012) [013) [014) [115) [116) |117) [L1s) [119) [020) |021)

04) [011) [012) [013) [114) [015) [O16) |117) [ 118) [019) [020) [021)
04) [011) [012) [013) [114) [115) [116) [117) [L18) [119) [020) |021)
04) [011) [012) [013) [114) [115) [116) [117) [118) [119) [020) [021)

+

104) 011) [012) [113) [014) [015) [016) |117) [015) [O19) [020) [O21)
104) [011) |012) [113) [014) [115) [116) [117) [O18) |L19) [020) [021)
104) 011) [012) [113) [114) [O15) [016) [117) [018) [O19) [020) [O21)
104) [011) [012) 113) [114) [115) [116) [117) [O1s) [119) [O20) [021)
104) [011) [012) |013) [014) [015) [016) |117) [118) [O19) [020) [O21)
104) [011) [112) [O13) [014) [115) [116) [117) [118) |L19) [020) [021)
104) 011) [112) |013) [114) |O15) [016) [117) [118) [O19) [020) [O21)
104) 011) [112) |013) [114) [115) [116) [117) [118) [119) |O20) [021)
104) [011) [112) [113) [014) [015) [016) [117) [018) [O19) [020) [O21)
104) [011) [112) [113) [014) [115) [116) [117) [018) [119) [020) [O21)

104) [011) [121) [113) [114) [015) [O16) [117) [018) [O19) [O20) [021))-

(4.32)

+

+

+

+

12. Aplicacao do operador de recuperacao da gqRAM N~! nos estados anteriores linha :

(4.33)

) [11)

|9012>

a05 6,7,8,9,10,11

(qRAMlRecuperagéoLQﬁA ® qRAMzRecuperag

(4.34)

) [¢12)

(qRAMQRecuperag

|¢13)

a04,11,12,13,14,15,16

13. Selecao dos resultados de entrada para o padrao correspondente a linha[7 a linha[§ e

a aplicagao do Operadorl que é composta da gRAM N, apresentada pela Figura

linha que é composta por uma qRAM1I1 e duas ¢qRAM2, como a seguir:
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[p14) = (QRAM 1,534 ® qRAM 2567891011 * X5) |13) (4.35)
lo15) = (QRAM24.11,12,13,14,15.16) | 14) (4.36)

iy L
2
0y -
:
0 — | &
4 —
0 - |:|RAM|2
0y >
oy &
iy z
L
0 ——— %
=
Pd
oy E
0 10
0 il I
0y 12
13
0 -
:
0 14 3
0) 15
0) 16

Figura 4.5: Operadorl
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14. Adicionar 1 no registrador |cont,) pig se |0) = |d) nas linha[11]e linha [13

[p16) = (2XOR,,, di7p20) |$15)) (4.37)

p17) = (X11 ® Xi7 - 2XORoy dizpao - Xa7 [016) (4.38)

15. Marque 1 no qubit performance |per f), na linha 18 e na lmhaaplicando um operador

Toffoli nos Contadores estado |cont) para a marcagao do estado de acerto do processo:

|<,018> = (TOff01i18,19,20,21) ‘@17) (4-39)

Sendo apresentado a seguir o resultado de um determidado estado:
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04) [011) [012) [013) [014) [115) [116) [117) [118) [119) [120) [121)

+

04) [011) [012) [013) [114) [015) [016) |117) [11s) [O19) [020) |021)
04) [011) [012) [013) [114) [115) [116) |117) [L1s) [119) [120) [121)

+

104) [011) 012) [113) [014) [015) [O16) [117) O18) |L19) [020) [021)
104) 011) [012) [113) [014) [115) [116) [117) [018) [119) [020) [O21)
104) 011) [012) [113) [114) |O15) [016) [117) [01) [O19) [020) [O21)
104) [011) [012) [113) [114) [115) [116) [117) [O18) [119) [120) [O21)
104) [011) [112) [O13) [014) [015) [O16) [117) [118) |O19) [020) [021)

04) [011) [112) [013) [014) [115) [116) [117) [L18) [119) [120) [121)

+

(4.40)

+

104) [011) [112) [013) [114) [115) [116) [117) [L1s) [119) [120) [121)

04) [011) [112) [113) [014) [015) [O16) |117) |018) [019) [020) [021)

104) [011) [112) [113) [O14) [115) [116) [117) [O18) [119) [120) [121)

04) [011) [112) [113) [114) [015) [016) |117) [O18) [119) [020) |021)

04) [011) [012) [013) [014) [115) [116) [117) [L1s) [119) [120) [121)
04) [011) [121) [113) [114) [115) [116) [117) [018) [O19) [O20) [021)).

+

+

Apés a extracao dos resultados, sendo um deles representado pelo estado [4.40] este serd

aplicado a um operador nao-unitario o qual foi sugerido pela referéncia [15] que foi

representada pela Equagao [£.41] no algoritmo corresponde ao comando da linha [20;

(4.41)

M ®2m 1) (1].

A:

Os procedimentos resultaram de aplicagoes simples e diretas deste operador e o estado

anteriormente citado foi dado por [4.42| [4.43}
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orim) = IV ©2°[1) (1] (|o1s)) (4.42)
lopim) = I ® 2°|1) (1] (|¢1s,) [1) + li01s,) 0)) (4.43)

No qual N = 2™~ e m é o nimero total de estados iniciais do sistema extraindo a per-

formance da rede neural, e apds esta aplicacao serao apresentados os resultados satisfatorios,

representados a seguir:

| rim) = 3;§(|01>!02>\03>!04>|05>\16>’17>\18>|19>’110>!111>\112>

103) [04) |15) [16
13) [04)
) 104)

) 116) [1
)

1) |15)
)

) |17)

105) [16) [17)

|16) [17) |15
) |17)

+ O+ o+ 4+
2
5

4.4 Exemplo2

7) [18) |19) [110) |111) 112

5) |16) |17) |1s) |

[15) [14) 105) [16) [17) [18) [09) [110) [111) [112

01) [02) [03) [04) [05) |16) [17) [1s) [19) [110) [111) [112)).

(4.44)

A rede neural quantica sem peso, formada pelo circuito quantico dado pela Figura 4.6,

foi inicializada com 12 qubits todos no estado |¢g) = |0), e no decorrer do processo de

cada andlise os qubits de entrada terao os estados respectivos |i) = {|00),]10),|11) e |01)}

variados por meio do operador NOT'.

A construcao da Figura foi criada por meio do seguinte esquema do pacote Quantum,

apresentado na Figura [1.7]
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Figura 4.6: Figura de uma RNQSP.

________ P L 5 T SV VIV | P b 3 SV T
Quant.umplot.[(qﬁmzll3_3_‘1'5_&7 X%, - C [x5] - X;84; € [%),] - araM2

________ cox. T x . xex e T X ] ks
(qRAMELEJ_q_S'E.? X;@x; . C [x5] - x;@x; . C [%5] - x; - qrAMZ

(qRAME ”””” L A R LI R L N T

Figura 4.7: Figura da implementacao da RNQSP

4.4.1 Desenvolvimento Algébrico do Segundo Exemplo

Todo o processo de desenvolvimento foi realizado com os seguintes passos relativamente

ao algoritmo

1. Inicialize os qubits no registrador quéantico |i) com o estado |0) na linda [1}

[¢h1) = [01,02) . (4.45)

2. Inicialize os qubits no registrador |s) com o estado quantico H |0) na linhas

Y1) = (Hs ® Hy ® H; ® Hg) - |03, 04, 05, ) (4.46)
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Corresponde a um resultado:

1 1 1

[v0) = (/0000000100000)) + (|0000010100000)) + 7 (|0000100100000))
1 1 1

+ £(10000110100000)) + 7(|0001000100000)) + - (0001010100000))

1 1 1
+  =(]0001100100000)) -+ = (|0001110100000)) + - (]0010000100000))
4 4 4 (4.47)

1 1 1

+ 7(10010010100000)) + 7(]0010100100000)) + 7 (|0010110100000))
1 1 1

+4(10011000100000)) + £ (|0011010100000)) + - (/0011100100000))

1
n 7(10011110100000))

3. Inicialize o qubit de saida |0) com o estado quantico |0) na linha[3}

|th1) = [07) - (4.48)

4. Inicialize os qubits no registrador |cont) com o estado quantico |0) na linha [5

1) = {09, 010, 011, O12) - (4.49)

5. Todos os estados quanticos que sao manipulados pelo circuito quantico:

1) = [01) 102) (‘O3> u '13>) (!04> + |14>) (|05> + \15>>
(00 1 " eI

(4.50)
NG ) |07) |0s) |09) [010) |011) |012)

6. Inicialize os qubits no registrador |per f) com o estado quantico |0) na linha |6

1) = [013) - (4.51)
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10.

11.

. Selegao dos resultados de entrada para o padrao correspondente nas linha[7 e linha[§

e aplicacao do Operador! que é composta da qRAM N, apresentado pela Figura [4.3
linha[10, que é composto por uma qRAM?2:

|92) = (qRAM2123457) [11) (4.52)

. Adicionar 1 no registrador |cont,) py se |0) = |d) nas linha[1]]e linha[13

[¥3) = (2XORo,a1py) [¢2)) (4.53)

[V4) = (X7 @ X2XORy,d,py X3 @ X7) |¢3) (4.54)

Aplicacao do operador de recuperacao da gRAM N~! nos estados anteriores linha :

|¢5> = (qRAM2Recuperagéio X XS) |77Z}4> (455)

Selegao dos resultados de entrada para o padrao correspondente nas linha[7 e linha[§,
e aplicacao do Operador! que é composto da ¢qRAM N, apresentada pela Figura [4.3
linha[10, que é composta por uma qRAM?2:

[V6) = (QRAM21 234567 @ X1) |¢5) (4.56)

Adicionar 1 no registrador |cont,) pio se |0) = |d) nas linha[11]e linha[1Z

|¢7> = <2XORO7d8p10) ‘wfi) (457)

[Vs) = (X7 @ Xs2X ORy,dp,0 Xs @ X7) [1h7) (4.58)
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12.

13.

14.

15.

16.

Aplicacao do operador de recuperacao da gRAM N~! nos estados anteriores linha :

|¢9> - (qRAM2Recuperagéo X XS) |77Z)8> (459)

Selegao dos resultados de entrada para o padrao correspondente nas linha [7 e linha[§,
e aplicacao do Operador! que é composto da ¢qRAM N, apresentada pela Figura [4.3
linha composta por uma qgRAM2:

|Y10) = (QRAM21 234567 @ Xa) |tho) (4.60)

Adicionar 1 no registrador |cont,) pi1 se |0) = |d) nas linha[11]e linha[1Z

|¢11> = (2XOR07d8P11) |¢10>) (461)

[V12) = (X7 ® Xs2XORo,44p, X5 ® X7) |11) (4.62)

Aplicacao do operador de recuperacao da gqRAM N~! nos estados anteriores linha :

|¢12> = (qRAMQRecuperagéo) |¢ll> (463)

Selegao dos resultados de entrada para o padrao correspondente nas linha[7 e linha[§,
e aplicacao do Operadorl que é composto da ¢gRAM N, apresentado pela Figura
linha [10, que é composta por uma qRAM?2:

[th13) = (RAM21 234567 ® X1) |¢12) (4.64)
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17. Adicionar 1 no registrador |cont,) p1; se |[0) = |d) nas linha[11]e linha [13

|¢14> = (2XOR07d8P12) W13>) (465>

[P15) = (X7 ® Xg2XORordgp, Xs @ X7) |14) (4.66)

18. Aplicacdo do operador de recuperacao da gRAM N~! nos estados anteriores linha [14}

|¢16> = (qRAMQRecuperagéO) |¢15> (467)

19. Marque 1 no qubit performance [perf), na linha , aplicando um operador Toffoli

nos Contadores de estado |cont) para a marcagao do estado de acerto do processo:

[th17) = (Tof folig10,11,12,13) [¥16) (4.68)
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Z(|01>|12>\03>|04>|05>|06>|07>|18>|09>|010>|111>|012>|013>

|th17)

01) [12) |03) [04) |05) [16) [07) [1s) [Og) [010) [011) [O12) [013)

01) [12) |03) [04) [15) [O6) [07) [1s) [O9) [110) [111) [O12) [O13)

01) [12) |03) [04) [15) [16) [07) [1s) [O9) [110) [O11) [O12) [O13)

01) [12) [03) [14) |05) [16) [17) [15) [Og) [010) [111) [112) |[O13)

01) [12) |03) [14) |05) [O6) [17) [1s) [Og) [010) [111) [112) [013)

01) [12) |03) [14) |05) [16) [17) [1s) [Og) [010) [O11) [112) [013)

01) [12) [03) [14) [15) [06) [17) [15) [Og) [110) [111) [112) |013)

(4.69)

01) [12) [03) [14) [15) [16) [17) [1s) [Og) |110) [O11) [112) [013)

|00) [12) [13) [04) |05) [O6) [07) [1s) [19) [010) [111) [O12) [013)

01) [12) [13) [04) |05) [16) [07) [1s) [19) [010) [O11) [O12) [O13)

01) [12) [13) [04) |15) [06) [07) [15) [19) [110) [111) |O12) |013)

01) [12) [13) [04) [15) [16) [07) [1s) [19) [110) [011) [O12) [013)

01) [12) [13) [14) |05) [O6) [17) [1s) [19) [010) [111) [112) [013)

01) [12) [13) [14) |05) [16) [17) [1s) [19) [010) [O11) [112) [O13)

00) [12) [13) [14) [15) [06) [17) [15) [1o) [110) [111) [112) [113)
00) [12) [13) [14) [15) [16) [17) [1s) [19) [110) [O11) [112) |013))

+

+

Com a posse do estado [i17) foi realizada a aplicagdo do operador nao-unitério 4.41 E

este foi realizado da maneira seguinte:

(4.70)

= A7) .

|¢F2’nal>

O qual apresentara o resultado seguinte:

(4.71)

Z!17>\18>’19>|110>’111>\112>\117>-

‘wFinal>
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Onde todos os estados que nao apresentaram solucao satisfatoria para a rede foram

anulados.



Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo serao apresentadas as conclusoes que foram obtidas pelo estudo e andlise

algébrica do problema, como também serao apresentados trabalhos futuros.

5.1 Conclusao

Em se¢oes anteriores, foram apresentadas que nas literaturas [25] [20] existem diversos
tipos de algoritmos de treinamento para Redes Neurais Quanticas que utilizam operacoes
nao-lineares. Por outro lado, este trabalho de dissertacao foi possivel apresentar um algo-
ritmo que utiliza a ferramenta da rede neural quantica sem peso, utilizando a rede q-PLN,

acoplada ao operador nao-unitario.

A partir da associagao desses dois elementos citados a cima proporcionou a realizacao de
transformacoes lineares como o processo de treinamento da rede neural para o critério de

selecao de resultados que possui caracteristicas.

Este algoritmo possui um custo de aprendizagem na ordem de O(ng * n;), proporciona a
selegao de 100% dos acertos de todos os estados quanticos que se apresentem como possiveis
solugoes do problema. E algoritmo foi validado por meio de manipulacoes algébricas. Essa
nova area de estudo pode proporcionar novas perspectivas, pois permite a associacao do

estudo das Redes Neurais Quanticas Sem Peso com as transformacoes lineares associadas aos
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operadores nao-lineares que proporcionam apenas aos estados convenientes ao procedimento.

5.2 Trabalhos Futuros

O algoritmo que esse trabalho de dissertagao propoe pode proporcionar o auxilio no estudo
das Memoérias Quanticas Associativas [34]. Ele utiliza uma rede do tipo q-PLN associada
a um operador nao-unitario acoplado a rede formado com o auxilio da Equacao 4.41], que
seleciona apenas os resultados que serao possiveis solugoes em superposicao a g-PLN. Unindo
essas duas ferramentas possibilitam uma verificacao rapida e direta de quais estados serao
armazenamos pelas Memorias Quanticas Associativas dado pelo seu contador. No qual este

indicara os reais estados que serao armazenamos na memoria e recuperados.

Para uma outra maneira de aplicar o algoritmo proposto seria na realizacao de buscas
de resultados sendo assim associado ao algoritmo de Grover [12]. Como o algoritmo de
Grover realiza a selecao dos estados por meio da manipulagao de suas amplitudes o algoritmo
proposto aqui ira receber todos os resultados do algoritmo de Grover e anular o estado que

nao for solucao desejada do processo.
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Apeéendice A

Algebra Linear

A.1 Vetores

A dlgebra linear é a ferramenta matematica utilizada na Mecanica Quantica moderna.
Comumente a representacao é através da notagdo de Dirac (braket |.)) com o intuito de
direcionar a aplicacao matematica para o conhecimento fisico. E através desta algebra, utili-
zamos vetores para apresentar e manipular estados quanticos. Um vetor a = (a1,as, -+ ,ap)

é representado na notacao de Dirac em formato ket:

sendo n um numero inteiro positivo. E para a manipulacao da soma e produto destes ve-

tores por escalares reais R temos respectivamente a descrigao |a)+1b) e k |a) sdo apresentadas

nas EquagaodA. A3

Soma de vetores
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aq bl a1 + bl
a9 bQ a + b?
="l m=|"| = wem=|"" (4.2)
Qp, bn Qn + bn
Produto de vetor por escalar k
k:a1
¢5)
k(la)) = ka) = (A.3)
ka,,

A.2 Bra (9|

Na existéncia dos vetores de estados kets hd um vetor de estado dual associado a ele

chamado de bra (¢)|. De modo que, o vetor bra ()| é um correspondente dual [1)):

([)")" = (. (A.4)

A.3 Combinacao Linear

Seja V um espago vetorial complexo finito contendo os vetores |vy), |va), -+, |v,). Seja

ai,as,- -+ ,a, nimeros complexos, entao uma combinacao liner em V pode ser definido por:

n

ap |v1) + ag |vg) + -+ + ay |v,) = Zan V) (A.5)

=1



A. Algebra Linear 60

Uma combinagao linear pode ser classificada em Linearmente Dependente (LD) ou Li-
nearmente Independente (LI). Para classificar em LI a combinagao linear possui os valores

ai,as, -+ ,a, dada por meio da expressao a seguir:

aq ’U1>+6L2|2> —|—+an|vn> =0 (A6)

Para uma combinacao Linear ser LD, entao tem que existir a desigualdade a,, # 0

A.4 Produto Interno

E uma manipulagao matematia que é utiliza por dois vetores |v) e |u) que proporciona

um numero. Deste modo, o produto interno é constituido pelos seguintes topicos:

e Se (vju) = 0, entao os vetores |v) e |u) sdo ortogonais.
e Para (v|u) > 0, com |v) > 0.
o (vu) = (ufv).

Pade-se obter a norma de um vetor || |v) || atravé de \/(v|v). Para normalizar |v) é

utilizado Equacao:

)= ( <i|u>) 10) (A7)

se | |[v) |= 1, este & dito ser unitério.
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A.5 Operadores Lineares

Os operadores lineares sao utilizados para realizar uma possivel transformacao de vetores.
Dado um vetor |v), sendo aplicado a um operador A, gera-se a um novo vetor com o formato
|lw) = Alv). Entao, o operador linear entre os espags vetoriais V e W proporciona uma
transformacao linear representada por A : V. — W. E a presentagao dos operadores lineares
sao também representados por meio de matrizes do tipo quadradas com formacgao 2™ x 2",

onde n é a dimensao do sistema.

A.6 Produto Externo

O produto externo é realizado por dois vetores de estados, um ket [1) e o outro bra (¢,

que proporciona a formagao de um operador como mostrado na Equacao [A. 10}

A=[¢) (el (A-8)

A demonstracao matricial algébrica da formacao de um produto externo é dado por meio

de:

a1
V) = ) <80‘ = <b11 bu) (A,9)
a1
ay aj1bi  aizbio
A= |¢> <%0’ = ) (bn bw) = (A.lO)

21 az1b21  agbas
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A.7 Produto Tensorial

O Produto tensorial é uma forma de se unir espagos vetoriais ou vetores entre si para

formar espagos vetoriais maiores ou vetores maiores, respectivamentes. [2]]

Propriedades:

Se as dimensbes dos epacgos vetoriais V e W sdo respectivamente dim(V) = Nj e

dim(W) = N,, a dimensao de um produto tensorial é dim(V @ W) = Ny Ns.

Multiplicagao de um escalar k em um produto tensorial entre estados |¢) e |p):

k() @ lv)) = (K1) @ l) = [¢) @ (kp)) (A.11)

Se [v) € Ve o) e(lp2)) € W,

[¥) @ (1) + |2)) = [¥) @ [01) + |9) @ |2) - (A.12)

Se (lhn) elye)) € Ve lp) e W

(o1 +2)) @ [0) = [¥1) ® |0) + [¥2) ® |g) - (A.13)

E é simples a representagao de um produto tensorial por meio de matrizes pois ¢ utilizado
o esquema intitulado de Produto de Kronecker [21]. Para duas matrizes um A com dimensoes

n X m e uma outra matriz B com dimensoes p X ¢, sao manipuladas da seguinte maneira:

Amxn == a, e a2.n s Bp><q = b B bZ,q <A14)
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al,prXq al,---Bpxq al,anXq
Apixn @ Bpyg = | @ Bypxq i a2,nBpxq (A.15)
S
Um1Bpxq Qm - Bpxg QmnDBpxg
Dado o Produto Tensorial entre os estados |i)) e o |p) representados a seguir:
(G Y1
) = ) = (A.16)
(2> P2
E representado o procedimento do Produto Tensorial por vetores colunas |1) e |¢):
7)) = [¥) ® [) (A.17)
w1 (X%}
v " v
1 ¥1 Y2 1¥2
lv) = ® = = (A.18)
V2 P2 ©1 Y21
(2>

P2 oo
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