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“Nature isn’t classical, dammit, and if you want to make a simulation of nature, you’d
better make it quantum mechanical, and by golly it’s a wonderful problem, because it

doesn’t look so easy.”

— Richard Feynman (1918 — 1988),

in: Stmulating Physics with Computers.



Resumo

As Redes Neurais Artificiais sdo modelos matematicos que buscam reproduzir o funciona-
mento do cérebro humano. E um dos pilares da Inteligéncia Artificial que possui algoritmos
classicos na literatura, como é o caso do modelo de neur6nio artificial Perceptron. Por
sua simplicidade de implementagao, permite o estudo de uma migragao para um modelo
quantico. O objetivo deste trabalho é analisar e construir um modelo quantico do Percep-
tron através da compreensao dos principais conceitos que cercam as duas areas. Para a
analise do poder computacional do algoritmo Perceptron implementado, foi proposto e
realizado o experimento de classificagdo de cores de 8 bits utilizando apenas um neurénio
Perceptron. Os resultados mostraram a capacidade de predicao correta para todos os
testes realizados. Além disso, foi evidenciada a capacidade de rompimento da limitacao de
classificacao de dados lineares, imposta pelo modelo classico, quando utilizado o modelo
quantico, de forma com que apenas um neurénio é capaz de reconhecer letras e cores. Essa
caracteristica abre espacgo para a possibilidade de reconhecimento de padroes ainda mais

complexos.

Palavras-chaves: redes neurais artificiais. perceptron. computacao quantica.



Abstract

Artificial Neural Networks are mathematical models that seek to reproduce the functioning
of the human brain. It is one of the pillars of Artificial Intelligence that has classic
algorithms in the literature, such as the Perceptron artificial neuron model. Due to its
simplicity of implementation, it allows the study of a migration to a quantum model. The
objective of this work is to analyze and build a quantum model of the Perceptron through
the understanding of the main concepts that surround the two areas. To analyze the
computational power of the implemented Perceptron algorithm, an 8-bit color classification
experiment using only one Perceptron neuron was proposed and carried out. The results
showed the correct prediction ability for all tests performed. In addition, the ability to
break the limitation of linear data classification, imposed by the classical model, when
using the quantum model, was evidenced, so that only one neuron is able to recognize
letters and colors. This feature makes room for the possibility of recognizing even more

complex patterns.

Key-words: artificial neural networks. perceptron. quantum computing.
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1 Introducao

A Computacao Quéntica representa um avanco significativo no campo da Engenha-
ria de Computacao, destacando-se como uma das areas mais promissoras e desafiadoras do
momento. Em outubro de 2019, a Google anunciou um marco importante ao alcangar a
“supremacia quantica” (ARUTE et al., 2019), demonstrando que seu processador quantico
Sycamore executou uma tarefa em cerca de 200 segundos, que qualquer supercomputador
classico de ultima geracao, levaria 10.000 anos para executar. Esse feito impressionante im-
pulsiona novas perspectivas e aplicacoes para a Engenharia de Computacao, especialmente

em problemas de natureza matemadtica, como ¢ o caso da Inteligéncia Artificial (IA).

As Redes Neurais Artificiais (RNA), pilares da Inteligéncia Artificial, apresentam
um conjunto de técnicas com a intengao de mapear o cérebro humano em modelos
matematicos, para que esses modelos sejam capazes de processar informagoes, tomar
decisoes e aprender de alguma forma. Neste contexto, o Perceptron, proposto por Rosenblatt
em 1958 (ROSENBLATT, 1958), representa um marco seminal na literatura das Redes
Neurais Artificiais. Esse neurdnio artificial simples e pioneiro demonstrou a capacidade
de aprendizado por meio de um unico neurénio, estabelecendo os fundamentos para

arquiteturas mais complexas de redes neurais.

A intersecao da Computagao Quantica com Redes Neurais Artificiais abre caminho
para explorar novas dimensoes no aprendizado de maquina. Partindo do Perceptron classico,
que opera com decisoes binarias, abordamos sua versao quantica considerando principios

da mecanica quantica, possibilitando calculos paralelos mais eficientes.

O trabalho estd compreendido em trés partes principais. Primeiro, exploramos os
fundamentos da Computacao Quantica, incluindo qubits, emaranhamento e principio de
superposicao, portas logicas quanticas, impossibilidade de copia e paralelismo. Segundo,
analisamos detalhadamente o Perceptron classico, abordando arquitetura, funcionamento
e limitagoes. Essa base viabiliza a apresentacao e entendimento do Perceptron quantico na
terceira parte, explorando sua capacidade de aprendizado e classificacao, com simulagoes

demonstrando seu potencial além da classificacao linear.

O objetivo é investigar a convergéncia entre a Computagao Quantica e as Redes
Neurais Artificiais, destacando as possibilidades e desafios dessa unido. Ao compreender as
capacidades do Perceptron quantico, construimos um modelo através do entendimento dos
principais conceitos que cercam as duas areas. A partir desse modelo, foi possivel propor e
realizar o experimento de classificacao de cores de 8 bits, o que evidenciou uma grande
vantagem em se utilizar a versao quéantica do Perceptron: o modelo foi capaz de classificar

corretamente todos as combinagoes de cores com apenas um neurénio, o que explicita a
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perda da necessidade de linearidade dos dados, limitagao intrinseca no modelo classico.

Com esse resultado, este trabalho abre precedentes para o estudo de modelos mais
complexos de RNA no ambito da computagao quantica, contribuindo com uma densa
revisao bibliografica e com a demonstracao da capacidade de classificacdo de um modelo

para o Perceptron quantico.

1.1 O problema de pesquisa

Um aspecto crucial da atualidade relacionado a IA e suas limitagoes é a quantidade
massiva de dados que os algoritmos de IA precisam processar. Esse volume de dados
pode tornar os calculos extremamente complexos, mesmo para algoritmos aparentemente
simples. No entanto, ha uma esperanca de avango por meio da aplicacao da computacao

quantica.

A computacao quantica é uma area emergente da ciéncia da computacao que explora
os principios da mecanica quantica para processar informagoes de maneira fundamen-
talmente diferente da computacao classica. Uma das propriedades-chave da computagao
quantica é a superposicao, onde bits quanticos, conhecidos como qubits, podem existir em
miultiplos estados simultaneamente. Isso possibilita uma abordagem altamente paralela
para o processamento de informacgoes, o que poderia levar a um ganho exponencial no

poder de processamento em comparagao com a computagao classica.

Dessa maneira, a computacao quantica oferece a perspectiva de superar os desafios
enfrentados pelos algoritmos de TA devido a quantidade massiva de dados. Através da
superposicao e manipulacao de qubits, surge o potencial de realizar calculos complexos de
maneira mais eficiente e rapida, abrindo novas possibilidades para a resolucao de problemas
que atualmente sao considerados intrataveis devido a sua complexidade. Essa promessa
levanta a esperanca de que os algoritmos de TA possam alcancar niveis de desempenho
ainda mais impressionantes, a medida que o processamento de dados seja otimizado por

essa abordagem.

1.2 Objetivos

O objetivo deste estudo é a compreensao de uma rede neural baseada nas versoes
classica e quantica do Perceptron, investigando aspectos da computagao quantica. Entre
os objetivos especificos que podem ser citados estao:

o Estudar, conhecer e documentar os principios da Informacao Quantica.

o Pesquisar abordagens a respeito da intersecao entre a Computacao Quéantica e a TA.
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o Construir e validar um modelo de Perceptron Quantico.

1.3 Metodologia

a)

Estudar, conhecer e documentar os principios da Informacao Quantica.
Foi realizada uma ampla revisao da literatura, abordando os principais autores,
livros e artigos a respeito do tema. Os tépicos englobados neste estudo foram: (7)
qubit, a unidade basica da informagao quantica, sua representacao e principais
aspectos; (i) emaranhamento e o principio de superposicao, analisando como
os qubits podem ser trabalhados de forma conjunta e a capacidade de se
extrair informagoes deles sem necessariamente conhecer o valor de cada unidade
individualmente; (7i) portas ldgicas qudnticas, que atuam sobre os qubits
capacitando sua manipulacao e a construcao de circuitos quanticos; (iv) teorema
da nao-clonagem, abordando a incapadidade de clonagem de estados quanticos e
a promessa em areas como a criptografia; (v) paralelismo quantico, evidenciando
a capacidade intrinseca de a computacao quantica processar dados de forma

paralela.

Pesquisar abordagens a respeito da intersecao entre a Computacao
Quantica e a TA. Foi utilizado como principal meio de pesquisa o Google
Scholar!, utilizando termos chave como Quantum Computing, Machine Learning

in Quantum Computing e Quantum Perceptron.

Construir e validar um modelo de Perceptron Quantico. Para esse
objetivo, foi escolhido o modelo proposto em “An artificial neuron implemented
on an actual quantum processor” (ARUTE et al., 2019). Foi realizada um
estudo minucioso a respeito do algoritmo proposto, desde sua construcao até
os resultados obtidos. Além disso foi analisada também a tese de mestrado
“Quantum algorithm for the implementation of a perceptron” (BON, 2019), que
baseou-se e realizou experimentos utilizando esse modelo do Perceptron. Por
fim, propusemos e realizamos um experimento com o objetivo de classificar

cores de 8 bits utilizando o modelo.

1.4 Organizacao do trabalho

O restante deste trabalho é organizado como se segue. O Capitulo 2 apresenta uma

ampla revisao bibliografica que discorre sobre os principais fundamentos da Informacao

Quantica,

percorrendo desde o funcionamento dos qubits até o paralelismo quantico.

No Capitulo 3 é apresentado e esmiucado o modelo de Perceptron utilizado como base

1

https://scholar.google.com/
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para este estudo. Por fim, no capitulo Capitulo 4 sdo apresentados os resultados obtidos
através da execucao desse algoritmo quantico. Esse capitulo é dividido em duas partes
principais: () a evidéncia do funcionamento do algoritmo, testado através de processadores
quanticos e simulados pelos autores do artigo e tese usados como referéncia, bem como a
andlise e descricao dos resultados alcangados (segao 4.0.1); (i) a simula¢do matematica-
computacional da classificacao de cores em 8 bits utilizando apenas um neuronio Perceptron
Quantico (segao 4.0.2).
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2 Revisao bibliografica

Nas sec¢Oes que seguem, sao destacados os fundamentos da computagao quantica.
Sera visto que gragas ao principio de superposicao, propriedade que faz com que a compu-
tacao quantica tenha um grau de paralelismo natural, ha uma grande promessa envolvendo
a inteligéncia artificial e o aprendizado de maquina. Além disso, a impossibilidade de
copia e a capacidade de troca de informagoes permitida através do emaranhamento abrem
portas para uma criptografia mais segura e eficaz. Na secao 2.3 sdo evidenciados trabalhos

relacionados a este.

2.1 Informacdo Quantica

A informacao quéantica é uma forma de informacao que é codificada e manipulada
usando os principios da mecanica quantica. Esse tipo de informacao difere da cléssica, que
é a forma de informagao que estamos mais familiarizados, de varias maneiras. Por exemplo,
a informacao quantica pode ser superposta, o que significa que pode estar em dois estados
diferentes ao mesmo tempo. Isso permite que a informagao quéantica seja processada de

maneiras que a informacao classica nao pode.

Portanto, acredita-se que a informacao quantica tem o potencial de revolucionar
muitas areas da tecnologia, incluindo computacao, comunicagao e seguranca. Os computa-
dores quanticos podem ser exponencialmente mais rapidos que os computadores classicos,
e podem ser usados para resolver problemas que sao atualmente impossiveis de resolver
com computadores classicos. Os sistemas de comunicag¢ao quanticos podem ser usados para
transmitir informacoes de forma segura, mesmo que sejam interceptadas. E a criptografia

quantica pode ser usada para proteger informagoes de acesso nao autorizado.

Nesta secao serao abordados os topicos basicos e necessarios para a compreensao
dos fundamentos da Informacao Quantica e suas caracteristica, além de abordar quais séo

realmente os beneficios em termos de proccessamento ao se utilizar essa tecnologia.

2.1.1 Qubit

Um qubit pode ser entendido como um sistema quantico de dois niveis (COHEN-
TANNOUDJI; LALOE; DIU, 2019) com um grau de liberdade, que pode assumir um
de dois estados, |0) ou [1)'. Na pratica, pode-se tomar um sistema desses como sendo a
polarizacao de um féton ou o spin de uma particula, por exemplo. Quando o valor de

um qubit é medido, é encontrado exatamente o que se espera de um bit (cldssico): 0 ou

1 Dirac notation.
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1. A vantagem da versao quantica como unidade logica de computacao é o principio de
superposicao que governa esses sistemas, que permite com que sua unidade basica esteja
em mais de um estado simultaneamente, e nao apenas 0 ou 1. Nesse sentido, o qubit é
a unidade basica de computacao, nao o bit. Um qubit pode estar em uma infinidade de
estados de superposicao durante os cdlculos computacionais. E uma espécie de paralelismo

intrinseco. Um estado qualquer [¢)) pode ser escrito na forma:

[¢) = al0) +b[1)

=()) () 1)
-

sendo a e b nimeros complexos?, em que |al? + [b|*> = 1 e na segunda linha é usada a
notacao matricial, dos vetores coluna. Por essa razao, pode ser dito que a probabilidade
de se obter o estado |0) é de |al?, enquanto para o estado |1) a probabilidade é igual a |b]?.
Aqui, |0) e |1) s@o vetores unitarios que compoem uma base ortonormal: ndo ha projecao
de um sobre o outro. Dito de outra forma, se um qubit é medido em |0), entao nao foi

medido em |1). E ébvio, mas ajuda a enxergar a representa¢do matemadtica a seguir.

E possivel representar o estado [1)) = |0) como um vetor na direcio § = 0, no
sentido +2 (horizontal, para direita), enquanto [¢) = |1) na diregdo § = /2, no sentido

+7 (vertical, para cima). A Figura 1 mostra essa representagao.

Figura 1 — Base computacional.

y

1)

—_— X
10)

Fonte: Produzida pelos autores.
Dessa forma, se essa base for rotacionada em torno de um angulo «, o efeito sera

1 0 coSs « sen o
(O) ’ (1) — (—sen a) 7 (cos a) (22)

Um nimero complexo possui a forma z = x + iy, em que i = v/—1 é um operador de rotacdo no plano
complexo Im .vs. Re.

2
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Observe que girando em torno de o = 7/2, obtém-se {— |1),]0)}. Isso nada mais é que a
base com componentes trocadas: |0) passa a vertical pra baixo, enquanto |1) horizontal
pra direita. Dito de outra forma, todo o espectro de possibilidades pode ser mapeado em

0 = [0,7] e a = [0, 7/2]. Disso decorre que 6 = 2« e, de forma geral, |¢)) pode ser escrito

B cos 0/2 sen 6/2
Wi=a (—sen 0/2) +h (cos 9/2) ' (23)

2.1.2 Emaranhamento

COINo:

Os qubits podem ser trabalhados de maneira conjunta. Neste ponto, a vantagem
em se trabalhar com a versao quantica do bit é notéria. Por exemplo, com dois bits, é
possivel descrever quatro estados: 00, 01, 10 e 11. Como o qubit pode estar em um estado
de superposicao, a mesma descricao desses quatro estados pode ser feita com apenas um
qubit. A relacado qubit versus bit para descrever um mesmo ntimero de estados é descrita

pela expressdo bits = 294 (ver Tabela 1).

qubit  bit
1 2
2 4
4 16
8 256
10 1.024
n 2"

Tabela 1 — Tabela de correspondéncia entre o nimero de bits e qubits para descrever um
mesmo numero de estados.

A combinacao de dois qubits é descrita pelo produto tensorial de dois estados,
|V) ® |¢) = |1@). Para exemplificar isso, é possivel usar o produto tensorial de uma das

duas bases § = 0 com ela mesma:

P =1
00y = |1 ® P _ |onfn (2.4)
a9 =0 521 =0 0421511 =0
1821 =0
Portanto, a base do novo espaco vetorial combinado sera {|00),|01),|10),|11)} ou
1 0] (0] |O
0 1 0] 10
Y Y Y (2.5)
0] {0 1 0
0] (0] (O 1
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Com efeito, um estado qualquer deste espaco combinado pode ser descrito na forma

|Y) = a]00) +b|01) + ¢|10) + d |11), (2.6)

sendo 1 aqui uma superposicao dos estados légicos da base, em que a, b, ¢, d sao
amplitudes de probabilidade que cada um desses estados possa ocorrer. Dito de outra

forma, deve-se garantir que a® 4 b* + ¢ + d? = 1.

Até aqui é possivel afirmar que dois qubits estejam combinados, mas nao necessari-
amente emaranhados. A propriedade do emaranhamento ird depender da relacao logica
ad # bc entre as amplitudes de probabilidade “puras”, a e d, e as “mistas” b e c¢. Para
ilustrar o emaranhamento, imagine duas moedas quanticas, M1 e M2, que naturalmente
possuem dois niveis: |C) e | K), respectivamente, Cara e Coroa. O estado combinado dessas
duas moedas quénticas é dado por |M1M2) = m|CC) +n|CK) + p|KC) + ¢|KK).
Para que essas moedas estejam emaranhadas, é necessario ter mq # np. Por exemplo,
m=n=1/2,p=1/ V2 e ¢ = 0. Imagine agora que, apds serem emaranhadas, a moeda
M1 seja entregue a Alice e M2 entregue a Bob, que estao separados geograficamente.
Portanto, o primeiro qubit em |[M1M2) esta com Alice e o segundo com Bob. Do ponto

de vista matematico, e de Alice, temos:

1 1 1 1
sl (ﬁ ) + |KB>) # 5 114) (11C3) +0 ). (2.7)

enquanto do ponto de vista de Bob

1 1 1 1
—51Cx) <ﬁ Ca)+ 5 \KA>) SR (LC) 0K, (28)

Observe que Alice - equagao (2.7) - pode encontrar sua moeda no estado |C4) ou
|K4) com 50%, uma vez que as amplitudes de probabilidades sdo iguais a 1//2 para ambos
os casos. Entretanto, esses resultados para a moeda de Alice acarretam em probabilidades
diferentes para que Bob encontre sua moeda em um dos estados |Cg) ou |Kg). Se Alice
encontrar, por exemplo, o estado |C4), Bob pode encontrar sua moeda no estado |Cp)
ou |Kp), ambos com 50% de chance. E o que mostra o primeiro termo da equacio (2.7) -

Lembre-se que se Alice encontra |C4), o segundo termo vai a zero:

1 1
|Ca) — (\@ |Cp) + NG |KB>> . (2.9)

Por outro lado, se Alice encontra |K 4), Bob s6 pode estar com sua moeda no estado
|C'p), uma vez que nesta situacao a probabilidade de Bob encontrar sua moeda em |Kpg) é

nula,

[Ka) — |CB) . (2.10)
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O emaranhamento, importante pilar da computagao quéntica, é uma consequéncia
direta do principio de superposicao. Com ele, é possivel fazer previsdes sobre um deter-
minado sistema “A” a partir de um sistema “B”, mesmo se eles estiverem separados a
distancias muito grandes, o que permite que informagoes sejam transmitidas a partir de

qubits.

E possivel obter um estado emaranhado a partir da base padrio, usando o circuito
de Bell (JAEGER, 2004), que retorna o que é conhecida como a base de Bell. Esse circuito
é composto por uma porta légica Hadamard (2.1.3.3) e uma porta CNOT (2.1.4), de

maneira que a entrada é uma entrada padrao {|00),|01),]10),|11)}, e a saida é do tipo:

1

Bell((00)) = —5(100) + 1)) (2.11)
Bell(j01)) = ;§(|o1> +110)), (2.12)
Bell(|10)) = \}5(|00> ~ ), (2.13)
Bell(|11)) = ——(01) — [10)). (2.14)

V2

Para verificar que realmente tratam-se de estados emaranhados, considere:

|a) = a1 |0) + By 1), (2.15)
b) = a2(0) + B2 1) (2.16)

Em que « e [ sdo amplitudes de probabilidade. Fazendo o produto tensorial

|a) @ [b) = (@1 [0) + 51 [1)) @ (@2 ]0) + 2 (1)) (2.17)

= (X109 |00> + 06162 ’01> + 06261 |10> + 5162 |1].> (218)

Vamos comparar este resultado com o estado de Bell %(|00) +]11)). Observe que
considerando a3y = 0, necessariamente, a; é 0 ou B3 é 0, 0 que mostra que é impossivel
encontrar coeficientes tais que o estado final possa ser representado por um produto
tensorial, o que é caracteristico do estado emaranhado. Além disso, é possivel perceber
que as previsoes se confirmam, uma vez que em %(|O)A 11) 5+ 1) ,|0) 5) se o qubit A for
medido e o resultado encontrado for “0”, o resultado encontrado por B deve ser “1” e

vice-versa.
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2.1.3 Portas logicas quanticas

A computagao quantica, assim como a computagao classica, fundamenta-se em
um modelo de processamento de informagoes que envolve circuitos compostos por portas
logicas. Enquanto as portas légicas na computacao classica operam em bits discretos,
alterando-os de acordo com regras especificas, as portas quanticas atuam em qubits e até
mesmo estados previamente preparados, manipulando-os de acordo com os principios da
mecanica quantica. Essas portas logicas quanticas podem realizar operagoes complexas e
poderosas, incluindo superposi¢ao, emaranhamento e inversao de fase, que permitem a
realizacao de calculos de forma simultdnea em varias possibilidades. A Figura 2 mostra

como uma porta logica quantica atua em comparagao com uma porta logica classica.

Figura 2 — Analogia entre portas légicas classicas e quanticas. (a) Porta logica classica:
dadas duas entradas bindrias, a saida é um valor binario. (b) Porta logica
quantica: dada entrada um estado quantico, a saida é um estado quantico
oriundo da atuagao da porta sobre o estado de entrada.

1_

(a)

— U Ul

(b)

Fonte: Produzida pelos autores.

No mundo cléssico, existem algumas portas fundamentais, como a NOT, AND e
OR. Na quéntica, nao é diferente. A seguir, serdo apresentadas algumas das portas logicas
fundamentais que compoem os circuitos quanticos (BARENCO et al., 1995) e que serdo

relevantes para o entendimento deste trabalho.
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2.1.3.1 Porta légica X

Também conhecida como porta légica X de Pauli (NIELSEN; CHUANG, 2010), é
uma porta de negacao, analoga a porta NOT no mundo classico, sendo capaz de inverter o
valor de um qubit, ou seja, troca |0) por |1) e vice-versa. Matematicamente, a porta légica

X é representada pela seguinte matriz:
01
X = (2.19)
10
A Figura 3 mostra como a porta X atua sobre o estado « [0) + 5 |1).

Figura 3 — Representacao da porta légica quantica X atuando sobre um estado de 2 qubits.

al0)+ 81— X +——B10)+ al)

Fonte: Produzida pelos autores.

O que ocorre neste caso, é exatamente a inversao de valor de ambos os qubits.

Matematicamente, o que este operador unitario faz é:

01 0
X10) = S 2.20
10) o] o] |1 1) (2.20)
o 1] [o] [1]
X 1) = — || =10 2.21
1) o] [1] 7 o] 0) (2.21)

2.1.3.2 Porta légica Z

A porta légica quantica Z é uma porta de fase, que aplica uma mudanca de fase
global ao estado do qubit. Também é conhecida como porta logica Z de Pauli (NIELSEN;
CHUANG, 2010) e nao altera os valores dos qubits |0) e |1), mas aplica uma fase global de

-1 ao qubit |1). Matematicamente, a porta légica Z é representada pela seguinte matriz:

1 0
Z:L 4] (2.22)

A Figura 4 mostra como a porta Z atua sobre o estado «|0) + 5 [1).
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Figura 4 — Representacao da porta logica quantica Z atuando sobre um estado de 2 qubits.

al0) + 58— 7 ——al0)—-5[1)

Fonte: Produzida pelos autores.

O que ocorre neste caso, ¢ a mudanga de fase do estado |1) para — |1) . Matemati-

camente, o que este operador unitario faz é:

Z10) = Ll) _01] 1] R T (2.23)

0 —1] (1

Z|1>:{1 0] [O _ (1) — (2.24)

2.1.3.3 Porta légica Hadamard

A porta Hadamard é uma das portas quanticas mais importantes e é citada diversas
vezes ao logo deste trabalho. Ela realiza uma transformagao que leva os estados de base
{|0), |1)} para superposicoes desses estados. E especialmente ttil para criar emaranhamento
e gerar distribuigoes de probabilidade uniformes (DJORDJEVIC, 2012). Matematicamente,

a porta Hadamard ¢é representada pela seguinte matriz:

1|11
=7 [1 _1] (2.25)

A Figura 5 mostra como a porta Hadamard atua sobre o estado « [0) + 5 ]1).

Figura 5 — Representacao da porta légica quantica Hadamard atuando sobre um estado
de 2 qubits.

al0) +8[)— H +——al+)+8-)

Fonte: Produzida pelos autores.
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O que ocorre ¢ a transformagdo do estado |0) em |+)® e de |1) para |—)?, ou seja,
dois estados em que existe igual probabilidade de o qubit ser medido como |0) ou |1) e |0)

ou — |1). Matematicamente, o que este operador unitario faz é:

11 1|1 *
wo-sh ALl

1 (1 11]]0 vl
g Jf e e

2.1.4 Teorema da N3o-Clonagem

= [+) (2.26)

Por meio do emaranhamento quantico, vimos que é possivel transmitir informagoes
entre particulas separadas a grandes distancias. Mas essa informacao pode ser clonada?
Nos computadores classicos, podemos facilmente copiar informacoes de um lugar para
outro, basta utilizarmos um CD ou disco rigido. Porém, nos computadores quanticos, é

impossivel a clonagem de informacao.

Podemos demonstrar a cépia de um bit em um sistema classico a partir da porta

logica “XOR”, ou, “ou exclusivo”.

Figura 6 — Clonagem de um bit a partir da porta légica XOR.

X— X X ———X

o——y yDOx}—mx

Fonte: Produzida pelos autores.

Observe que neste caso, o bit x, que pode assumir valores 0 ou 1, realmente foi
clonado, pois quando aplica-se a porta XOR em um bit 0 e uma variavel qualquer, pela
tabela-verdade, a saida assumird sempre o valor arbitrario da variavel. Analogamente
para os sistemas quanticos, temos a porta logica CNOT. E se tentarmos clonar um estado
quantico da mesma forma que clonamos um bit?

(10) + 1))
(10) = 1))

3
4

Sl-sh
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Figura 7 — Clonagem de um estado quantico a partir da CNOT.

al0) + b|1)
al00) + b [11)

10) &

Fonte: Produzida pelos autores.

A porta CNOT atua em dois bits simultaneamente, usando primeiro bit como

controle. Se seu valor for 0 ela nao faz nada, se for 1, ela altera o valor do segundo bit:

100) — |00}, (2.28)
01) — |01), (2.29)
10) — [11), (2.30)
11) — [10). (2.31)

Dessa maneira, observe que a informacao que a e b fornece, é a amplitude de
probabilidade de que cada estado ocorra, e apés a medicao, todas as informagoes que a

antecedem sao perdidas, inclusive a e b iniciais.

Outra maneira para demonstrar o Teorema da Nao-Clonagem ¢ lembrando do
principio da linearidade da superposicao: se dois estados sao solu¢ao de um sistema, entao
a combinacao linear desses dois estados também é uma solug¢ao. Suponha que desejemos
clonar um estado hipotético |¢) = ag|0) + 5o |1). Para realizar a clonagem, que é uma
copia perfeita, usaremos um novo sistema quéntico idéntico no mesmo espaco de Hilbert °,
com um estado inicial |¢)) = aq |0) + f1 |1). Este novo estado ¢ independente do estado |¢).

O estado composto por |¢) e |1) é o produto tensorial entre eles, que chamaremos de |s)

|s) = o) @ [¢) = [#) [) - (2.32)

Agora, devemos fazer uma observacao: imagine que exista um operador capaz de

copiar perfeitamente o estado de um qubit. O clone do estado |¢) seria |¢¢):

[99) = (a0 |0) + Bo[1)) (a0 |0) + Bo [1)). (2.33)
5 E um espaco vetorial dotado de produto interno, ou seja, com nocdes de distancia e Angulos. Todo
produto interno em um espago vetorial real ou complexo, d4 origem a uma norma: ||z| = /{(z,x).

Chamamos H um espaco de Hilbert se estiver completo com relacao a essa regra.
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O clone do estado [¢) seria [1)):

Y} = (a1 ]0) + B [1)) (a1 |0) + 51 [1)). (2.34)

Entéo, se esses dois estados puderam ser clonados, a saida para a superposicao
deles deveria ser a superposicao das saidas |Oputput) = o |p@) + 5 [1h1h). Mas o que se deseja

na verdade, é:

|s) [s) = (al) + B ) (o) + B1)). (2.35)

Essa é um copia perfeita de |s). Desta maneira é observavel que a impossibilidade
de clonagem existe pela exigéncia de linearidade da superposicao, pois o resultado que
obteriamos, se houvesse um operador capaz de clonar perfeitamente um estado combinado,

seria duas vezes este estado, que nao corresponde a combinacgao linear dos estados iniciais.

Uma consequéncia deste teorema que a principio pode parecer dificultar a teoria
computacional quantica, é a criptografia. Suponhamos que Alice queira enviar varias
informacdes através de qubits para Bob, que atuaria como receptor nesta hipétese. E
possivel que haja algum outro receptor a espera de obter informagoes de terceiros. Mesmo
que este receptor indesejado consiga, em uma hipdtese remota, clonar um estado especifico,
ainda assim ele nao consegue ter acesso as informagoes enviadas pois em um estado
superposto de qubits, a copia perfeita é impossibilitada. Assim, a criptografia quantica
gerada através da impossibilidade de clonagem de informagao é um fator muito pertinente
visto que na computacgao classica, por mais que exista a criptografia, em alguns casos ela
ainda pode ser quebrada. Quando falamos de informagao quantica, é impossivel que o

mesmo aconteca.

2.1.5 Paralelismo quantico

Ao ouvir falar que um computador quantico da Google péde resolver um problema
de 10 mil anos em apenas 3 minutos, o questionamento de como a maquina quantica foi

capaz de resolvé-lo tao rapido é iminente.

A computacao cldssica ja resolve a maioria dos problemas que podem ser soluci-
onados por maquinas, principalmente os supercomputadores atuais com processadores
multinicleo que tornam possivel o processamento paralelo de dados. Neste tipo de processa-
dor, o sistema operacional trata cada nicleo como um processador diferente e isso permite
que os varios nucleos trabalhem simultaneamente resolvendo cada um, uma instrucao
diferente. Ora, pensando por esse lado, pelo principio de superposicao, um sistema quantico
pode estar simultaneamente em mais de um estado, ou seja, um computador quantico
possui um grau de paralelismo natural, ja que um qubit pode estar em um estado de

superposigao coerente entre os dois estados tradicionais de um bit (0 e 1). Uma boa
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maneira para exemplificar e quantificar o paralelismo quantico, é por meio do algoritmo

de Deutsch (DEUTSCH; JOZSA, 1992).

Seja a fungao f(z), em que x possa assumir os valores binérios 0 ou 1, definimos

as fungoes f(0) e f(1) tais que:

0
’ 2.36
N (2.36)

JO)=1 ¢ f(1)

Solucao = {f(O) =0 e f(1)

Desta forma, podemos classificar essa fun¢do como sendo constante quando f(0) =
f(1) e balanceada quando f(0) # f(1). Com a computagao classica, resolveriamos esse

problema comparando z e f(z) sucessivamente. Esse algoritmo seria da seguinte forma:

Sex=0e f(z)=0
Sexy=1e f(z1)=0
entao a func¢ao é constante
senao
entao a funcao é balanceada
Sex=0e f(z)=1
Sex;=1e f(zr;) =1
entao a funcao é constante
senao

entao a funcao é balanceada.

O computador fard comparagoes até que o problema seja solucionado. Note que
ele precisa verificar sempre, pelo menos uma vez, os valores de z e f(x). Isso tem um
custo computacional, tanto de processamento, quanto de memoria. Na computagao clas-
sica, quando analisamos um algoritmo para conhecer seu gasto operacional, levamos em
consideragao as principais operagoes que serao realizadas por ele. Em um algoritmo como
esse, a comparacgao feita entre a funcao e o seu resultado é a principal operacao executada.

Deste modo, o computador realiza duas operagoes para cada possivel valor de x.

Para apenas a verificagdo de um valor de x, o nimero de operagdes parece irrisorio.
Porém, imagine que precisaremos verificar varias fungoes, em que z pode assumir tanto
0 quanto 1, e f(z) também. Duas operagoes para cada valor, j& ndo parece mais tao

insignificante.

O algoritmo de Deutsch propoe uma alternativa na computacdo quéntica para a
solucao muito mais eficaz deste problema. Para demonstra-lo, o primeiro passo é construir

a operacao unitaria Uy que transforma o estado |z) |y) em |z) |y @ f(z)), em que & ¢é
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conhecido como “ou exclusivo” ou adi¢cao médulo 2°.

Figura 8 — Operador U.
|26) ——— —Ix)
Ur
ly)—— — |y ® f(x))

Fonte: Produzida pelos autores.

Para melhor visualizacao, se aplicarmos Uy em uma entrada padrao, ou seja, os
estados da base {|00),|01),[10),|11)} obtemos:

Uy 00) = |0} [0 & f(0)), (2.37)
Ur[01) = 10) 1 & f(0)), (2.38)
Up[10) = 1) [0 & f(1)), (2.39)
Up11) = 1) [1 & f(1)). (2.40)

O diferencial da computagao quantica, é que ela nos permitira, em vez de simples-
mente iniciar com uma entrada padrao, usar portas légicas quanticas para preparar uma
entrada superposta de |0) e |1). Para preparar os qubits de entrada em uma superposigao,
usamos uma porta Hadamard atuando em cada um deles. Desse modo o operador Uy atua
sobre o estado superposto, como mostra a figura 9, que apresenta o circuito responsavel

pela execucao do algoritmo de Deutsch.

Figura 9 — Circuito de Deutsch.
|0)—{H}F—
Uy
|1)—{H——— —

Fonte: Produzida pelos autores.

6 Uma forma de aritmética utilizada na computacio onde nio existe a propagacio de bits, ou seja, a

soma de 1 com 1 resulta em 0, e ndo em 10, pois ndo ha carry (sobe 1) entre as casas bindrias na
operacao.
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Uma porta Hadamard prepara o primeiro qubit |0) na superposicao (|0) + |1))/v/2

e a outra prepara o segundo qubit [1) em (]0) — |1))/v/2. Para facilitar a visualizacio e

a execucao manual do algoritmo, primeiramente aplicaremos a operacao Uy no estado

generalizado |z) (]0) — |1))/v/2. Desta forma, testaremos os possiveis valores de 0 e 1 a fim

de encontrar uma equacao geral. Temos que:

e Se f(0)=0e f(1)=0

Paraz =0 — |0>(|0>\/§_‘1>) (2.41)
U, 10) (|0\>/_2— L) _ (0loe f(0)>\;§I0> 1o £(0) (2.42)

Como neste caso, f(0) =0, entdo 0@ f(0) = 0e 1@ f(0) = 1. Prosseguindo, obtemos:

Uf\()) (10) = 11)) _ (l00) — |01))

5 = 7 . (2.43)

_ ) (10) = 1))
Paraz=1— A (2.44)

D0 =11) _ (W0 fO) -1 1e f(1)

Uf \/§ = \/§ (245)

1 (10) = 1)) _ ([10) = [11))
U= s = (2.46)

e Se f(0)=1e f(1)=1

Para x =0 — |0>(|0>\/§_|1>) (2.47)
5 000 = 1) (0108 £(0) [0} 1 ) 0s)

V2 V2

Neste caso, f(0) =1, entdo 0@ f(0) =1 e 1@ f(0) = 0. Prosseguindo, obtemos:

Uf\0> (10) = [1)) _ (lo1) —00))

7 _ 7 ) (2.49)
_ 11) (10) — 1))

Parax=1— NG (2.50)

Uf|1> (10 —11) _ (Lo f1) — 1)1 & f(1))) (2.51)

V2 V2
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1) (10) = 1)) _ (111) —[10))
U s s (2.52)
e Se f(0)=0e f(1)=1
Para x =0 — |O>(’0>\/§_‘1>) (2.53)
10y (10) = 11)) __ (199 [0 f(0)) —10) [1 & f(0)))
U= = 7 . (2.54)

Agora, temos que f(0) = 0, entdo, 0@ f(0) = 0e 1® f(0) = 1. Prosseguindo,

obtemos:

10) (10) = [1)) _ (01) —[00))
Uy NG = 7 : (2.55)
_ 1) (10) = [1))
Parax =1 — 3 (2.56)
U, 1) (|0\>/_2— 1) (Wioe f(1)>\;§|1> 1o 1) (2.57)

Temos que f(1) =1, entdo, 0 f(1) =1e 1@ f(1) = 0. Prosseguindo, obtemos:

1) (10) — 1)) _ (]11) —[10))
U= = s (2.58)
e Se f(0)=1e f(1)=0
Para x =0 — ‘O>(’0>\/§_‘1>) (2.59)
10y (10) = 11)) __ (199106 f(0)) —10) [1 & f(0)))
N 7 . (2.60)

Temos que f(0) =1, entdo 0@ f(0) =1 e 1@ f(0) = 0. Prosseguindo, obtemos:

10) (10) = [1)) _ ([01) — [00))
U= = s (2.61)
Paraz =1 — 11 (0) = 1) (2.62)

V2
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Uf|1> (10) —11) _ (D 10® f1) - H[1® f1))

7 NG (2.63)

Por fim, temos que f(1) = 0, desta forma, 0@ f(1) =0e 1@ f(1) = 1. Prosseguindo,

obtemos:

Uf|1> (19 —11) _ (10) - 1)) (2.64)

V2 V2
A intencao ao realizar esses calculos de forma manual, é encontrar uma equacao
geral para demonstrar como o computador quantico pode ser capaz calcular a fungao
em apenas uma execuc¢ao. Assim, devemos observar o que existe em comum entre todos
os resultados encontrados ao aplicar o operador Uy nas entradas possiveis. Analisando,

chegamos a conclusao que qualquer entrada pode ser descrita seguindo a equacao:

0) —11))

_1)f@ [y 10 = 11) 2.65

(1)) (2.65)
Com a equacao generalizada, vamos verificar agora, a entrada superposta obtida

através portas Hadamard na entrada do circuito de Deutsch, como mostra a figura 9. Como

o estado inicial de |x) |y), é |0) |1), a entrada que o operador Uy recebe é um estado que

pode ser descrito como:

| Linput) = [\0>\J/r§\1>1 ® lm\;?m] : (2.66)

Calculando o produto tensorial, temos:

00) [|01)  [10)  [11)
Iinu - - -
[ inpur) 2 5 T o 2

(2.67)

o) = 2210y — 1) + 2 10) — ). (2.68)

Assim, chegamos em um estado de superposicao linear de |0) e |1), em que cada porgao
da equagao é equivalente a probabilidade de o valor da entrada z ser 0 ou 1. Com
isso, o proximo passo é substituir os valores na equacao 2.65, ja que ela representa uma

generalizacao para a aplicagao do operador Uy

0 1

Us i) = (=112 (10) — 1) + (-1 0y — ). (2:69)
Se a fungdo é constante, ou seja, f(0) = f(1), os fatores (—1)/® e (—=1)/® tornam-

se um fator comum, ja que os expoentes sao iguais, sejam eles 0 ou 1. Sendo um multiplo
da soma, podemos coloci-lo em evidéncia e ja que sao iguais, pode ser tanto f(0) quanto

f(1), mudando apenas a escrita
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) [10) 1)

U [ Linpur) = (=1)70 - 10y = 11)) + (10 = 1) (2.70)

A porcao da equacao que estd dentro dos colchetes, é exatamente a entrada
superposta gerada através das portas Hadamard no comego do circuito, como vemos nas
equagoes 2.66, 2.67 e 2.68. Assim, podemos reescrevé-la, ja que o primeiro qubit ainda deve

passar por uma porta Hadamard ao final do circuito, para que entdo, possa ser medido

Up | Iimpu) = (—1)7© [\0>;§|1>1 [\@\;ﬁlw ‘ 2.11)

Rearranjado, o estado gerado pelo operador Uy estd pronto para passar pela porta
Hadamard. Ora, se observarmos na figura 9, apenas o primeiro qubit passara pela porta, ou
seja, apenas (|0) + [1))/v/2. Este é o estado |0) quando aplicada Hadamard. Dessa forma,
o que acontece quando aplicamos novamente a porta é justamente o processo inverso, e o

qubit volta ao seu valor |0).

Se a funcdo ¢ balanceada, ou seja f(0) # f(1), os fatores (—1)7® e (—1)/M sao
diferentes, onde f(0) =0e f(1) =1ou f(0) =1e f(1) = 0. Desta forma, para saber o

que acontece com a equacao quando aplicada a porta Hadamard, calculamos:

* Se f(0)=0e f(1) =
0]0)

2

Ur Winpur) = (=1)°-(10) = 1)) + (-1 )|2>(|0> 1) (2.72)

Us [ana) = 200) — 1) + (=12 0) 1) (2.73)
il = [ D) (0L -

Observe que agora, a porta Hadamard sera aplicada ao primeiro qubit (|0) — |1))/2, e esse
estado é a superposicao criada ao aplicar-se essa porta ao qubit de estado inicial |1), assim,

a operacao inversa serd realizada e o qubit retornard ao valor |1).

. Se f(0)=1le f(1) =

Us i) = ("2 0y — 1)+ o0 oy~ 276)
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Us i) = (<1203 — 1)+ 2 10) — 1) 2.77)

|00) |01) |10)  |11)
Up input) = = 5 Ty Ty T

U Linput) = (—1) l(|0>\;§|1>)] [(|O>\;§|1>)1 . (2.79)

(2.78)

O qubit a ser medido apés a aplicacdo da Hadamard é |1), adicionando um

coeficiente (—1), pois obtemos como estado ap6s Uy |[Linput), (|0) — [1))/2.

Feito isso, a conclusao em que chegamos é que quando a func¢ao é constante, ao
final do algoritmo medimos |0), ¢ quando a fungao é balanceada, medimos |1). Observe
que f(0)@® f(1) =0se f(0) = f(1) e f(0)® f(1) =1se f(0) # f(1). Com apenas uma
medida, o computador quantico responde se a fun¢do é constante ou balanceada enquanto
o computador classico necessitaria de duas medidas para cada x. Isto é, calmos de um
problema com resolugao polinomial, para um problema com resolucao linear e quando
tratamos de computacao, isso é excelente, e este é o motivo de a computagao quantica ser

tao eficaz para certos problemas.

A possibilidade de a unidade bésica do computador quéntico encontrar-se em uma
superposi¢ao como propriedade natural e intrinseca, permite com que algumas solugoes
sejam exponencialmente mais rapidas que em um computador classico. Com essa vantagem
exponencial de processamento paralelo, a computagao quantica traz grandes promessas no

que diz respeito a Inteligéncia Artificial e ao aprendizado de maquina.

2.2 Redes Neurais Artificiais

Componentes essenciais da Inteligéncia Artificial, as Redes Neurais Artificiais sao
algoritmos que apresentam um conjunto de técnicas com a intengao de mapear o cérebro
humano em modelos matematicos, para que esses modelos sejam capazes de processar
informagao, tomar decisoes e aprender de alguma forma. Inspiram-se nos neurdnios
biologicos e sistema nervoso, de forma analoga a rede neural biologica, podemos dizer que,
uma rede neural artificial é formada por varios neurdnios artificiais que estao ligados por
conexoes, conhecidas como conexoes sinapticas. Desta maneira, entendendo um neuronio
artificial, entende-se o cerne de uma rede neural, e é isto que faremos nesta secao ao

estudar o Perceptron.

2.2.1 Perceptron Classico

Um dos modelos mais classicos e simples de neurdnio artificial, o Perceptron foi
desenvolvido na década de 50 pelo psicologo norte-americano Frank Rosenblatt, que para
isso baseou-se em trabalhos anteriores de McCulloch e Pitts (MCCLULLOCH; PITTS,
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1943). Foi pensado para lidar com o problema de reconhecimento de padroes, tarefa que é

executada facilmente por nés, humanos, mas que é um grande desafio para as maquinas.

Podemos descrevé-lo como um modelo matemaético classificador, no qual as entradas
recebidas pelo algoritmo sdao estudadas e padronizadas de forma a serem classificadas
como pertencentes a uma entre duas possiveis classes de saida. O Perceptron simples que
estamos descrevendo aqui, € um modelo bom para os dados que podem ser separados
linearmente, de modo que seja possivel classificd-los nos valores binarios 0 ou 1. Para o
funcionamento e aprendizado do algoritmo sao usados dados supervisionados, ou seja,
dados que possuem uma saida predeterminada para cada possivel padrao de entrada. Esses
dados sao compostos por N registros, cada um deles possuindo um vetor de tamanho j
que servird como entrada para o algoritmo. Esse vetor é composto por valores binarios
que sao respostas a diferentes estimulos (em computagao é padrao representar a resposta
verdadeira como 1 e a falsa como 0), e por fim, cada registro possui uma saida respectiva,
que ¢é gerada como resposta as combinacoes possiveis de valores do vetor i. Recapitulando:
os dados podem conter N registros, cada registro contém um vetor com j posigoes que,

quando analisadas, geram uma saida.

O método com que o algoritmo procura uma reta afim de separar os dados é
utilizando o vetor de entrada e um vetor de pesos, cujas posig¢oes correspondem a um
valor do vetor de entrada e somando um termo independente b. Esse termo independente
é conhecido como bias, e é responsavel pelo deslocamento da reta por um fator, o que
pode ser fundamental para a classificacao de certos conjuntos de dados. Assim, para cada
registro, para um vetor de entrada de tamanho j, havera um vetor de pesos correspondente
de tamanho j. Sistematicamente, podemos descrever os passos da implementacao do
algoritmo. E realizada soma entre o bias o somatério da multiplicacdo escalar dos valores

de entrada e os valores de peso

N-—1

=0
em que j corresponde ao indice da posicao no vetor.

Tendo realizado este somatorio, precisamos de uma fungdo que é chamada “funcao
de ativacao”. E ela que determina como o dado é classificado a priori. A fungao de ativagao

que utilizaremos ¢ a fungao degrau

=0 sex <0,

2.81
g=1 se z>0. ( )

§=flz)=
Deste modo, basta verificar se a saida fornecida pela funcao de ativagao corresponde a saida
desejada. Se sdo correspondentes, o algoritmo segue seu curso, verificando as proximas
entradas. Se as saidas forem diferentes, necessitamos que o algoritmo calcule o erro e

aprenda o padrao correto, ajustando para este fim, o vetor de pesos. O erro é calculado
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subtraindo o valor esperado da resposta pelo valor encontrado pela funcao de ativacao, ou

seja, y — 1, € 0 peso ajustado sera
w=w;+n-(y—19) i (2.82)

em que 71 ¢ a taxa de aprendizado, definida pelo programador. Faz-se isso, para todos
os valores do vetor peso. Depois de todos os w; ajustados, o algoritmo continuara no
proximo valor de entrada. Se necessario ajusta-se novamente o vetor de pesos, mas sempre
continuando pelo préximo valor no vetor i. Quando toda a entrada tiver sido percorrida,
repete-se a operagao de verificagao de saidas, até que os valores de vetor peso sejam validos
para todos os N dados de entrada e o Perceptron tenha aprendido o padrao e responda
corretamente para todos o vetor i. Uma limitacao apresentada por este modelo de neurdnio

é que ele é um bom modelo, mas apenas para os dados que sao linearmente separaveis.

2.3  Trabalhos Relacionados

Lewenstein (1994), ainda na década de 90, definiu os passos para a construgao
de modelos quénticos para o Perceptron como sendo: (i) a preparacao dos estados de
entrada; (i) a transformagao unitéria de estados de entrada em estados de saida e (i)
a medicao da saida. Esse trabalho foi um dos pioneiros sobre o tema e antes mesmo de
possuirmos hardwares de processadores quanticos construidos, ja buscava responder se
existe a possibilidade de um modelo de Perceptron quéantico responder corretamente a

determinados padroes de entrada.

Posteriormente, Zhou, Qin e Jiang (2006) apresentaram resultados e andlise estatis-
tica de que modelos quanticos do Perceptron, sdo capazes de classificar corretamente até
mesmo padroes nao necessariamente lineares, utilizando a porta l6gica XOR, um exemplo
vastamente utilizado na literatura da computagao para a demonstracao da limitagao do

Perceptron cléssico.

Mais recentemente, utilizando os mesmos passos indicados na teoria por Lewenstein
(1994), Tacchino et al. (2019) propuseram o modelo utilizado como base para este trabalho
realizando as simulagées em um processador quantico de 5 qubits, obtendo resultados
que confirmam que o Perceptron quantico, concorda com o modelo estatistico e responde
corretamente aos padroes de entrada. Em sua tese de mestrado, Bon (2019) teve como
base esse mesmo modelo e realizou simulacoes de classificacao das letras do alfabeto, outro
experimento que confirma a capacidade da versao quantica romper a exigéncia de dados

linearmente separaveis, existente no modelo classico do Perceptron.
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3 Desenvolvimento

3.1 Perceptron Quantico

Por sua simplicidade de execucao e implementacgao, o Perceptron é um algoritmo
de Redes Neurais Artificiais ideal a se criar uma versao quantica. Por outro lado, por
mais simples que seja sua implementacao, a medida que aumentam o ntimero de nés e
as conexoes entre camadas, o custo computacional aumenta também. Isso faz com que
se busque maneiras para otimizar o funcionamento do algoritmo. Dessa forma, varias
estratégias podem ser utilizadas e, juntando o 1til ao agradavel, a computagao quantica é
uma estratégia teoricamente eficaz e varias propostas ja foram apresentadas nos tltimos
anos para a sua implementagdo em computadores quanticos. (WIEBE; KAPOOR; SVORE,
2016)

Utilizando cada qubit como neurénio individual dentro da rede, podemos explorar
a vantagem exponencial do armazenamento da informagao quantica. Como vimos na segao
2.1.2, usando N qubits, possuiremos 2"V valores de entrada. Dessa forma ja se obtém um
ganho se comparado a versao classica, pois para os vetores de entrada e peso, em vez de

N valores, sao calculados 2V valores.

Para a implementagao do Perceptron quantico, nos basearemos no artigo “An
artificial neuron implemented on an actual quantum processor” (TACCHINO et al., 2019),
em que o estudo estaré restringido ao caso em que os vetores de entrada (i) e peso (@)
assumem os valores i;,w; € {—1,1}. A partir daqui nos referiremos a m = 2NV e definiremos

as fungoes de entrada e peso como m—dimensionais. Dados os vetores arbitrarios de entrada

e peso
10 wo
- 1 . w1y
i= , W= (3.1)
im—l Wm—1

podemos definir os estados de entrada e peso como

—_

3

1 .
i) = NG 2 ij )

oo (3.2)
) = s £ w1

em que 1/4/m é a amplitude de probabilidade. Vale observar que o estado |j) € {|00...00),
|00...01),...,][11...11)}, ou seja, todas as possibilidades de estados que um qubit pode
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assumir estando em |0) ou |1) com m combinagoes diferentes. Na base decimal, essa

representagio seria equivalente a j € {0,1,...,m — 1}.

Tendo estabelecido a forma de |1);), o primeiro passo é prepara-lo. Assumindo que
os qubits serdo inicializados no estado |00...00) = [0)*" precisamos de uma porta légica

que realize a transformacao unitaria da seguinte forma:

Ui [0y = [uy) . (3.3)

A principio, qualquer matriz unitaria m-dimensional quadrada, com o vetor i na
primeira coluna, é adequada para este propodsito. Posteriormente, proporemos uma forma
explicita para U;. O proximo passo é calcular o produto interno entre iede para realiza-lo
de forma eficiente, podemos definir também uma porta U, que realize a transformacao

unitaria do estado quantico de pesos de tal forma que:

Us ) = [ =|m —1). (3.4)

A transformacao realizada pelo operador U,, pode ndo parecer muito intuitiva,
mas a figura 10, ilustra geometricamente o que ocorre ao se aplicar o operador U, nos
estados quanticos de entrada e peso. Observe que U, rotaciona |1),,) até que se alinhe com
o eixo [111...11), rotacionando também |1);) pelo mesmo angulo. Dessa forma, o produto
interno entre |1;) e |t,) seja a projecao de U, [¢);) sobre o eixo [111...11). Essa manobra
de rotacdo é comum mesmo na fisica classica e na matematica, de modo a facilitar a
realizacao do produto escalar. Isso porque em uma base qualquer nao é tao trivial realiza-lo,

ao contrario do que acontece sobre um eixo determinado e de facil manejo.

[111--11)
[111---11} U, lw,

“m"-m)‘“‘q a / ll UW |1ln...m;“‘

|000---00) 1000---00)
[010---10) |101---01) |010---10) [101---01)

Figura 10 — Representacao geométrica de U, atuando sobre os estados ;) e [1)y,).
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Algebricamente, aplicando U, em [1;), obtemos

m—1
Us [Vi) = Y ¢ 17) = [Diw) (3.5)
=0
em que [¢;,) ¢ o estado rotacionado ao se aplicar Uy, ¢ 37" |¢;|* = 1. Os coeficientes ¢;

dependem da forma particular de U,,.

O produto interno entre Uy, [1;) e Uy, [1hy,) é

<¢w| UJ;Uw |¢z> = <¢w| I |wz> = <¢w|¢z> = <m - 1|¢i,w> = Cm-1 (3'6)

Isso s6 é possivel porque U, é uma matriz unitaria; quando fazemos o produto interno entre
Uy |1:) e Uy |1w) equivale a caleular (1;| UL U, |1, ), em que Ul é o conjugado Hermitiano!
de U, e Ul U, = I, para que U, seja unitario. Lembrando que ter ¢,,_; = 1 corresponde a

|9;) = |¥w), 0 que possuimos como produto interno é o mesmo que || [¢; ;) || cos 0 = 1.

Calculando agora o mesmo produto a partir das defini¢goes em (3.2), temos
"< 1
Z irw; (jk) =

k.j

1 "& -
- kz iwW;i0k j = i (3.7)

S\H

(Vi) =

Esse resultado mostra que o produto escalar entre os vetores peso e saida é w-i = m (¢, |1);).
Portanto, o resultado desejado esta contido, até um fator de normalizagao, no coeficiente

¢m—1 do estado final |¢;,,) - ver figura 10.

Para extrair alguma informagao, a proposta é utilizar o qubit ancilla (um qubit
auxiliar) inicializado no estado |0). Utilizando uma porta CNOT atuando nos N qubits que

trabalham como qubits controlados, enquanto o ancilla trabalha como o alvo, obtem-se

CNOT(|¢,.) ® [0),) = CNOT (mz ¢ i) @ m)

- (3.9)
= > Gl @0, +malm—1)®[1),
7=0

em que os itens com subscri¢do a representam o qubit ancilla. Observe que forgamos o
sistema a fazer o qubit ancilla, na tltima camada do Perceptron, atuando como alvo,
seja alterado de |0) para |1). Isso s6 ocorre se quando aplicada a porta CNOT, o qubit
controlado seja |1). Desta forma, podemos estimar o valor de \cm,1|2, pois ja sabemos que

medimos |1}, ou seja, “Perceptron ativado”, com probabilidade 1]

3.1.1 Construcao do modelo

Como proposto pelos autores (TACCHINO et al., 2019), é necessario construir um

circuito quantico de forma a se obter os operadores U; e U,. Partindo do estado \O>N
1

A matriz que representa esse operador é a conjugada transposta, neste caso também pode ser escrita
como (U)T, onde U representa o conjugado da parte complexa da matriz U, e U representa o
transposto, que é a matriz que surge a partir de U quando trocamos as linhas pelas colunas e vice-versa.
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deseja-se alcangar o estado superposto |1);). Como visto ao longo deste trabalho, é possivel
obter um estado superposto através da utilizacao da porta légica Hadamard, desta forma,
é necessario que ao inicio do circuito, exista um bloco do tipo H®". Feita a superposicao,
é proposto que, para que se possa reproduzir um vetor arbitrario de entrada fseguindo
as especificagoes dadas, ou seja, i;,w; € {—1,1}, sejam utilizadas portas Z controladas?
para inverter o sinal de determinados qubits. O bloco composto pela porta Z controlada,

ou Signal Flip (SF), deve atuar da seguinte maneira:

y Jj sej# 7,
SEy, |7y 1) i 7T (3.9)
—15) se j=7".

A configuracao deste bloco composto pelas portas C'Z varia de acordo com a
quantidade de qubits utilizada e do vetor ;pretendido. Por exemplo, em um circuito para
2 qubits em que se deseja reproduzir i = (1,1,—1,1), o bloco se reduz a apenas uma porta

CZ. No caso do exemplo com N = 2 = m = 4, o estado |¢;) serd dado por:
1 3
V)= =S5 lj) - 3.10)
) = 73 sl (

Em que |5) assumiré os valores [00),]01),]10), |11). Olhando para o vetor i alme-
jado, o terceiro coeficiente neste caso, deve assumir valor negativo. Neste ponto, é que o
bloco SF' é importante: apenas o terceiro qubit deve ter seu coeficiente invertido. Para
este fim, algumas soluc¢oes podem ser aplicadas (TACCHINO et al., 2019), mas, utilizando
uma porta C'NOT seguida de uma porta C'Z e reaplicando a CNOT é possivel obter

exatamente a configuracao desejada.

00), 01), 10, [11) 29T |00Y , [01) , |11) , |10) (3.11)
00),101), [11), 10} <2 |00) ,[01), — [11) , |10) (3.12)
00), |01), — [11), [10) <2955 |00Y, [01), — |10, |11) (3.13)

Seguindo esse raciocinio, é possivel expandir para N qubits.

O passo seguinte, é encontrar a composigao do operador U,,, de modo que U,, |¢,,) =
]1>®N. Ora, é intuitivo pensar que, encontrando [¢,,) como um estado superposto com
distribui¢ao uniforme das probabilidades, em que todos os qubits estao no estado |+),
aplicando a porta Hadamard, tem-se o estado |0>®N e com isso, aplicando X®V, o estado

11)®Y ¢ alcancado.

() — [ry) 55 0y 225,y (3.14)

2 QOu seja, portas Z que, assim como a porta CNOT, atuem utilizando um qubit de controle.
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Tendo descrito os operadores U; e U, é possivel criar o diagrama de blocos desse
modelo, para este fim, foi utilizado o simulador online oferecido pela IBM?. A Figura 11

mostra o diagrama obtido através das descrigoes feitas ao longo desta secao.

Figura 11 — Possivel arranjo para um circuito quantico que representa o Perceptron para
N =2.

are) [ I H I +Q I €.
o [lE -3 B0 é €.
ql2] .2 .

cd

Fonte: Produzida pelos autores.

3 https://quantum-computing.ibm.com /composer
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4 Resultados

Neste capitulo serao explicitados e analisados os resultados obtidos através das
simulacoes realizadas pelos autores do artigo “An artificial neuron implemented on an
actual quantum processor” (TACCHINO et al., 2019) e também obtidos pelos autores da
tese de mestrado “Quantum algorithm for the implementation of a perceptron ” (BON,
2019). Ambos realizaram experimentos utilizando o algoritmo proposto neste trabalho,
sendo que a tese, assim como esta monografia, teve como base o estudo realizado no artigo.
Além disso, também sera demonstrada e analisada a simulacdo numérica do experimento
que propomos e realizamos, cujo objetivo é utilizar o Perceptron para identificar cores de
8 bits.

4.0.1 Evidéncias computacionais

Como na sec¢ao de desenvolvimento (3), a principio serd utilizado um circuito de 2
qubits. Dessa maneira, como visto, é possivel representar vetores de tamanho 4 (2% = 4).
Além disso, como proposto, i, estao compreendidos nos valores 1 e -1, portanto, o

experimento consiste em 2% combinacoes de 7 e 0.

Para uma compreensao visual da representacao dos vetores de entrada e peso, é
possivel representa-los em imagens de 4 pixels preenchidos pelas cores branca, representando
o valor -1, e preta, representando o valor 1. Lembrando que, para o algoritmo proposto,
1 é o equivalente ao valor binario 0 e -1 é equivalente ao valor binario 1. Dessa maneira,
os valores 4 = {0,1,0,0} = {1,-1,1,1} e 6 = {0,1,1,0} = {1,—1,—1,1}, podem ser

representados como mostra a Figura 12.

Figura 12 — Exemplo de representacao dos vetores de entrada e peso.

no [ N1

na | n3

Fonte: (BON, 2019, p. 13)

Nesta representacao, temos que um vetor arbitrario 7 = {ng, n1, ns, n3} é dado pelo
preenchimento dos pizels na ordem do bit mais significativo para o menos significativo da
esquerda para a direita e de cima para baixo. E possivel expandir essa representacao para

qualquer niimero de qubits, ou seja, vetores de qualquer tamanho.
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A principio, foram realizados experimentos variando os possiveis valores de peso
e entrada para N = 2, que resultam em um total de 16 valores possiveis para ie .
Para isso, foi utilizando o processador IBM Quantum 5 Tenerife! em conjunto com o
Qiskit?. A Figura 13 mostra o conjunto de histogramas que representam os resultados

desta simulacao.

Figura 13 — a. Resultado ideal para o Perceptron, simulado em um processador classico.
b. Resultado da simulacao simulada em um processador quantico. Além disso,
¢é explicitado o valor da discrepancia média correspondente em relagao ao caso
ideal.

(b) D = 0.0598 ’
0.9

0.8

Fonte: (TACCHINO et al., 2019, p. 4)

O histograma apresentado na Figura 13 (a) mostra o resultado ideal para o algoritmo
do Perceptron quantico. Observe que, tal resultado reflete exatamente o estudo realizado no
capitulo 3. Para qualquer valor de w, o Perceptron é capaz de classificar perfeitamente, ou
seja, |Cm_1 |2, padroes de entrada em que i = w, enquanto todos os outros casos apresentam
salda menor do que 0, 25. Dito isso e pensando na forma sugerida na Figura 12, é plausivel
perceber que, um tnico Perceptron pode ser capaz de identificar padroes que podem ser
representados por pizels, como serd demonstrado em um resultado posterior. O histograma
apresentado em 13 (b mostra o resultado obtidos através das simulagoes no IBM Q 5
Tenerife. E notével que esse caso apresenta resultados precisos se comparado ao ideal, de
maneira que todas as combinacoes de iew apresentam resultados maiores que 0, 75 ou

menores que 0,3, produzindo classifica¢oes corretas para todos os casos.

Expandindo o nimero de qubits para 4, o tamanho dos vetores de entrada e peso
passa a ser 2* = 16, enquanto o niimero de combinacoes de 7 e w0, passa a 232. Esse aumento
exponencial evidencia mais uma vez o mérito da computacao quantica. Dessa forma, afim

de testar a capacidade de escalabilidade do algoritmo, foram realizadas simulagdes para

https://ibm.biz/qiskit-tenerife
Biblioteca que fornece um conjunto de ferramentas de cédigo aberto desenvolvido pela IBM para
programacao, simulagao e execucdo de circuitos quanticos em computadores quanticos reais e simulados.
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N = 4. Para fins de exemplo, foi escolhido um padrao simples de w; inico em formato de

cruz, representado por uma imagem de 4 x 4 pizels, como mostra a Figura 14.

Figura 14 — Simulacao para vetores i e com 16 elementos.

- exact = 0.7656  exact = 0.7656
Wy q.alg. = 0.7671  q.alg. = 0.7628

exact = 0.7656  exact = 0.0156
q.alg. = 0.7758 q.alg. = 0.0160

exact = 0.1406
q.alg. = 0.1354

exact = 0.0625 exact
q.alg. = 0.0642 q.alg.

_H

|l
oo

Fonte: (TACCHINO et al., 2019, p. 5)

A primeira imagem, representa a forma escolhida para w; e as demais, representam
diferentes entradas analisadas. Logo acima de cada entrada, estao apresentados os valores
de |em-1 |2 obtidos, em que exact apresenta o valor obtido numericamente, através do calculo
utilizando algebra linear, e ¢. alg. apresenta o valor médio obtido através da simulac¢ao do
Perceptron quéantico com 8192 repetigoes. Avaliando, os resultados obtidos através das
simulacoes concordam com os resultados calculados numericamente, de maneira com que

a diferenca méaxima entre eles, para os exemplos acima, é de apenas 0,0102.

Aumentando ainda mais o nimero de qubits, um terceiro experimento foi feito.
Utilizando N = 6 qubits, ou seja, vetores i e W de tamanho 26 = 64, foi testada a
capacidade de o algoritmo proposto reconhecer as letras do alfabeto. Para esse fim, cada
letra foi representada através de uma imagem de 8 x 8 pizels, seguindo a mesma ideia
das representacoes anteriores. A Figura 15 mostra como as letras A, B e C podem
ser representadas por imagens de 8 x 8 pizels, lembrando que, os pizrels em branco sao

representados por 1 e os os pretos sao representados por —1.

O algoritmo foi executado para todas as possiveis combinagoes de letras. O resultado

dessas simulagoes pode ser visto na Figura 16.
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Figura 15 — Exemplo de representacao das letras A, B e C através de imagens de 8 x 8
pizels.

Fonte: Produzida pelos autores.

Figura 16 — Resultado obtido através da execucao do Perceptron para todas as possiveis
combinagoes de letras.

OO0
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YOO
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(000

Fonte: (BON, 2019, p. 14)

Novamente, os resultados concordam com o esperado numericamente. O Perceptron
¢é perfeitamente ativado, ou seja, |cm_1\2 = 1, para valores iguais de ie w, e 0 ou muito
préximo de 0 para a maioria dos outros casos. E interessante observar o fendmeno que
ocorre para letras parecidas, como por exemplo, G e O. O histograma apresenta algumas
variagoes nesses casos que vao de 0,1 a 0,87, o que faz com que, para uma anélise ideal de
se a letra dada na entrada ¢ refletida no vetor de peso, seja feita uma iteragao sob todas
as letras representadas pelo vetor w e, posteriormente, escolher a que apresenta maior
valor de |¢,,_1|* como resultado. Esse tipo de resultado, nos deixa ainda mais otimistas
quanto a esse tipo de algoritmo, pois, com um tnico neuronio Perceptron, é plausivel fazer
o reconhecimento de palavras e até mesmo frases. Coisas que nao sao possiveis com o

Perceptron quantico devida a limitacao a dados linearmente separaveis.
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4.0.2 Classificando cores de 8 bits

A representacao de cores em 8 bits é um método antigo e simples de codificar cores
em sistemas de computacao. Nessa representacao, cada pixel de uma imagem ¢é dado por
um valor de 8 bits, o que indica que, com essa modelagem obtém-se até 2% = 256 cores
diferentes. No sistema RGB, a distribuigao de bits é dada por {R, R, R,G,G,G, B, B}, e

¢é seguindo esse formato que trabalharemos nesta experimentagcao.

Como vimos, utilizando a computacao quantica, para representar cadeias de 8 bits,
precisamos de apenas 3 qubits. Dessa maneira, a classificacao de cores é um experimento
ideal para mostrar de forma didatica como o algoritmo do Perceptron proposto funciona
em seu passo a passo e quais resultados obtém-se através dessa simulacao. Para este fim,
vamos analisar as trés cores primitivas do sistema RGB: vermelho, verde e azul, e também
o roxo, que é a composicao do azul e vermelho. Portanto, faremos a seguir a classificacao

para as seguintes combinacoes de i e w:

{i,4} = {Vermelho,Vermelho}
{i, 40} = {Vermelho,Verde}
(7,0} = {Vermelho, Azul}

{i, 0} = {Verde, Azul}

{i, 4} = {Verde, Roxo}

em que, as representagoes binarias em cadeias de 8 bits para os valores Vermelho,

Verde, Azul e Roxo, sao:

{Vermelho} ={1,1,1,0,0,0,0,0} = {-1,—-1,—-1,1,1,1,1,1}
{Verde} = {0,0,0,1,1,1,0,0} = {1,1,1,-1,-1,—-1,1,1}

(4.1)
{Azul} = {0,0,0,0,0,0,1,1} = {1,1,1,1,1,1,—-1,—1}
{Roxo} ={1,1,1,0,0,0,1,1} = {-1,-1,—-1,1,1,1,—1, -1}
1. Caso 1: i = {Vermelho}, @ = {Vermelho}
O estado [¢;) do vetor que representa a cor vermelha serd dado por:
|wz =
T 5
1 231 (4 2)
VPR HY
1
i) = % (—|000) — |001) — |010) 4 |011) 4 |[100) + [101) 4 [110) + |[111))
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Logo, o estado |t,,) serd idéntico, dado por:

1 m—1
|¢w> = = W |.]>
m =5 J
1 231
|ww> = ? - W; ‘.7>
7=0
1
|th) = —8 - (= |000) — |001) — |010) + |011) + |100) + [101) + |110) + [111))

(4.3)

Voltando a descricao do Perceptron dada na se¢do 3, temos que o produto interno

entre os vetores i e w, dado que sao iguais, portanto o angulo entre eles é 0, sera:
(thilthw) = cos0 =1 (4.4)

, . 2
Portanto, o retorno para este caso, sera “Perceptron ativado” com |¢,,—1|” = 1. Ou

seja, o algoritmo reconhece a cor vermelha com precisao.

2. Caso 2: i = {Vermelho}, @ = {Verde}

O estado |1);) do vetor que representa a cor vermelha serd dado pela equagao 4.2, ou
seja:
1

|thi) = NG - (—1000) —]001) —|010) + |011) + |100) 4 |101) + |110) + |111))

Ja o estado [t,,), correspondente & cor verde, serd dado por:

|the) = \/15 - (1000) + |001) + |010) — |011) — [100) — [101) + [110) + [111)) (4.5)

O produto interno entre os vetores 7 e w sera:

4
(wilba) = (—5) = =05 (46)
Portanto, o retorno para este caso, sera o Perceptron nao ativo, com |cm_1|2 =0,25.
Ou seja, dada a cor de entrada vermelha, o algoritmo responde corretamente caso a
comparacao seja com a cor verde, desde que qualquer limiar maior que 0,25 seja

aplicado.

3. Caso 3: i = {Vermelho}, @ = {Azul}
Novamente, o estado [i;) do vetor que representa a cor vermelha serd dado pela

equagao 4.2. Ja o estado |1,,), correspondente a cor azul, serd dado por:

|th) = \}g -(]000) + |001) + [010) + |011) + |100) + [101) — |110) — |111)) (4.7)
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O produto interno entre os vetores i e W seré:
2
(Wiltw) = (=5 ) = 0,25 (43)

. . ~ . 2
O retorno para este caso indica o Perceptron nao ativo, com |¢,,_1|” = 0,0625. Dada
a cor de entrada vermelha, o algoritmo responde corretamente caso a comparagao

seja com a cor azul, desde que qualquer limiar maior que 0, 0625 seja aplicado.

4. Caso 4: i = {Verde}, & = {Azul}

De acordo os casos anteriores, a representacao da cor verde sera dada pela equagao
2, enquanto a representacao da cor azul sera dada por 2. O produto interno entre

eles, sera:

(i) = (—5) = ~0.5 (49)

Portanto, Perceptron nao ativo com |cm_1|2 =0, 25.

5. Caso 5: i = {Verde}, @ = {Roxo}

O estado |¢;) do vetor que representa a cor verde serda dado pela equagao 2. Ja o

estado [1),,), correspondente & cor roxa, sera dado por:

w) = —= - (—]000) —]001) — [010) + [011) + |100) 4 |101) — [110) — [111))

< |-

(4.10)

Olhando para as componentes dos estados |1),,) e |[th,), é notdvel que sdo vetores

ortogonais. Uma vez que o angulo entre eles ¢ 90°, produto interno sera:
(¥ilthy) = cos90 = 0 (4.11)

/ . ~ . 2
O retorno para este caso, sera o Perceptron perfeitamente nao ativo, com |¢,,,—1|” = 0.

Analisando os resultados obtidos através da simulagao para esses cinco casos, é
perceptivel a possibilidade de classificacdo de qualquer cor representada por 8 bits, além
da possibilidade de se estender sistemas com mais cores. Outro ponto que fica evidente, é
que quanto mais diferentes entre si ¢ e @ forem, menor serd a chance de se encontrar um
“Perceptron ativo”. O efeito inverso, pode ser um problema para conjuntos que possuam
dados muito semelhantes, mas pode ser facilmente corrigido com a aplicacao de um limiar.
A principal vantagem da utilizagdo da computacao quantica fica explicita, uma vez que
para a representacao de qualquer combinacao de 2% cores, foi necessario utilizar apenas
3 qubits. Outro resultado que também ¢é visivel nas analises da secao 4.0.1, é que este
Perceptron, é capaz de superar o Perceptron classico, uma vez que um tinico neurénio é

capaz de classificar dados independentemente da nao-linearidade.
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5 Conclusao

A busca pela compreensao dos fundamentos da Computacao Quéntica é importante
por ser um tema em evidéncia, com implicagoes para o futuro da tecnologia. Neste
trabalho, abordamos alguns aspectos essenciais que sao a base para a computacao quantica
e posteriormente, especificamos os estudos em torno das Redes Neurais Artificiais. Gracas
ao principio de superposicao, propriedade que faz com que a computacao quantica tenha
um grau de paralelismo natural, hd uma grande promessa envolvendo a [A e o aprendizado
de maquina. Além disso, a impossibilidade de copia e a capacidade de troca de informagoes
permitida através do emaranhamento abrem portas para uma criptografia mais segura e

eficaz.

O beneficio da computacao quantica para a Inteligéncia Artificial, como foi visto,
surge através do paralelismo intrinseco como propriedade dos sistemas quanticos e da
capacidade exponencial de computagao de dados. Neste sentido, o desenvolvimento deste
trabalho, ocorreu principalmente no intuito de entender o potencial da computacao quantica
no que diz respeito a essa intersecao. Para esse fim, foi realizado um estudo sobre um
modelo de Perceptron quantico. Os resultados acerca dos experimentos envolvendo esse
algoritmo, evidenciaram o ganho exponencial ao se utilizar os modelos quénticos para fins
de analise e classificacdo de dados: com apenas N qubits, somos capazes de representar 2V
estados diferentes. Além disso, os resultados mostraram que o modelo é capaz de prever
corretamente os padroes estipulados nas simulacoes. Ao analisar os resultados obtidos nos
trabalhos em que este estudo foi fundamentado, é possivel concluir que, como esperado, as
simulagoes em processadores quanticos, concordam com os experimentos mateméaticos. [sso
nos permitiu realizar a simulacao matematica de classificagdo de cores de 8 bits utilizando
o Perceptron. Com esse objetivo, analisamos as respostas obtidas classificando as cores
vermelha, verde, azul e roxo, utilizando o sistema RGB. Os calculos mostraram que um
unico Perceptron é capaz de responder corretamente a qual cor uma entrada corresponde,
de maneira com que, aplicado um limiar de 0, 25, o algoritmo responde corretamente para

todas as combinacgoes propostas de cores.

Um comportamento interessante também foi observado: quanto maior a diferenca
entre a entrada analisada e o objeto de comparagao, menor o valor da probabilidade
medida. Uma vez que o comportamento inverso também ¢é valido, surge a necessidade de
analise do conjunto de dados e da aplicagdo de um limiar que capacite a classificacao entre

objetos que apresentem alta similaridade.

Um dos resultados mais empolgantes dessa pesquisa, ¢ a evidéncia da nao existéncia

de limitagao a respeito da necessidade de linearidade do conjunto de dados. O que possibilita
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que apenas um neuronio do Perceptron quantico, classifique padroes que o classico seria
incapaz. Esse estudo abre precedentes para posteriores andlises a respeito de padroes
ainda mais complexos. Além disso, mantém a esperanca de que, por mais que ainda esteja
restrita devido a dificuldade de implementacao e altos custos relacionados, a computacao
quantica traga a solucdo para problemas que permanecem por muito tempo intrataveis na

computacao cléssica.
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