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Kurzfassung

In dem letzten Jahrzehnt konnten in den Forschungsgebieten des Reinforcement
Learnings (RLs) und Quantencomputings grolse Fortschritte erzielt werden. Da-
bei haben sich parametrisierte Quantenschaltkreise (PQCs) als Modell des quan-
tenbasierten maschinellen Lernens etabliert. Diese haben das Potenzial, in na-
her Zukunft eine Uberlegenheit von Quantencomputern gegeniiber klassischen
Zu zeigen.

In dieser Arbeit werden Verfahren und Konzepte des quantenbasierten RLs vor-
gestellt und daraus entwickelte Technologien experimentell untersucht. Die Er-
gebnisse zeigen, dass quantenbasierte Ansatze, ahnlich zu klassischen, einfache
RL-Anwendungen optimal 10sen konnen. Es wird vermutet, dass diese Verfahren
fur auch aufrealen Quantensystemen mit geringem Fehlereinfluss durchgefuhrt
werden konnen, wenn die verwendeten Quantenschaltkreise eine vergleichbar
geringe GrolSe haben.
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1. Einleitung

Dieses Kapitel bietet eine Einfuihrung in die Thematik. Es beschreibt die Mog-
lichkeiten von Quantencomputern hinsichtich maschinellen Lernens. Speziell
wird dabei auf Reinforcement Learning (RL) (dt. etwa ,bestdrkendes Lernen”)
eingegangen. Ziel dieser Arbeit ist eine Analyse und Evaluation von quantenba-
sierten Verfahren fur RL.

1.1. Motivation

Mit Hilfe von RL konnten bereits ibermenschliche Leistungen in komplexen
Spielen, wie Schach, Go [Sil+18], Dota [Ope+19] oder StarCraft [Vin+19], er-
zielt werden. Aullerdem fuhrte RL in spezifischen Themengebieten, wie bei-
spielsweise der automatischen Indizierung von Datenbanken [LM20] oder dem
Entwurf von Chips [Mir+20], zu nahezu optimalen Ergebnissen.

Parallel zu den Verbesserungen im Gebiet des RLs gewann auch Quantencom-
puting im letzten Jahrzehnt an Bedeutung. Der Stand der Technik sind soge-
nannte Noisy Intermediate Scale Quantum (NISQ)-Gerate. Das sind die ersten
Quantencomputer, die potenziell klassischen Computern uberlegen sind. Eine
Uberlegenheit von Quantencomputern ist erreicht, sobald Quantencomputer ei-
ne Aufgabe in realistischer Zeit losen konnen, wahrend klassische Computer ei-
ne nicht realisierbare Rechenzeit benotigen [Prel18]. Erste Versuche, die diese
Uberlegenheit belegen kénnen, wurden 2019 von Arute et al. [Aru+19] unter-
nommen. Aktuelle Gerate sind allerdings in der Grolse ihrer Quantenschaltkrei-
se noch durch Fehler beschrankt, die auf elektromagnetisches Rauschen (engl.
noise) zuruckzufuhren sind. Ungeachtet dessen gibt es bereits spezifische Ent-
wirfe von Anwendungen fur NISQ-Gerate, von denen vermutet wird, dass diese
bereits in naher Zukunft eingesetzt werden konnen [Prel18; Moh+17].

Ein Modell, mit dem konkrete Quantenalgorithmen fur NISQ-Gerate definiert
werden konnen, sind parametrisierte Quantenschaltkreise (PQCs) [Ben+19].
Diese konnen, ahnlich zu klassischen Neuronalen Netzen (NNs) in maschinel-
lem Lernen und damit auch in RL eingesetzt werden [Mit+18]. Da PQCs be-
reits auf realer Hardware angewandt werden konnen, sind sie vielversprechen-
de Kandidaten, um in naher Zukunft eine Uberlegenheit von quantenbasierten
Ansatzen in komplexen Aufgaben, wie RL, zu zeigen [S]JD21].



1.2. Zielsetzung

In dieser Arbeit werden verschiedene Konzepte fur RL untersucht, welche auf
einem hybriden Ansatz aus quantenbasierten und klassischen Elementen basie-
ren. Dazu werden PQCs aus verwandten Arbeiten reproduziert und mit klas-
sischen NNs hinsichtlich ihrer Leistung in definierten RL-Umgebungen vergli-
chen. Das Ziel dieser Arbeit ist eine Analyse und Evaluation der betrachteten
Verfahren fur quantenbasiertes RL.

1.3. Uberblick

Diese Arbeit ist folgendermalSen gegliedert: Das nachste Kapitel vermittelt die
theoretischen Grundlagen von RL und Quantencomputing. Kapitel 3 beschreibt
Verfahren und Konzepte, die fur quantenbasiertes maschinelles Lernen verwen-
det werden, wonach diese in Kapitel 4 anhand einer Reproduktion verwandter
Arbeiten experimentell untersucht und evaluiert werden. Kapitel 5 bietet einen
Uberblick iiber zuséatzlich durchgefiihrte Experimente, in denen mégliche Er-
weiterungen der bestehenden Verfahren angewandt wurden. Zum Abschluss
fasst Kapitel 6 die Arbeit zusammen und bietet einen Ausblick auf weitere For-
schung.



2. Theoretische Grundlagen

In diesem Kapitel werden die zum Verstandnis der Arbeit notwendigen theoreti-
schen Grundlagen von RL und Quantencomputern beschrieben. Die Darstellung
von RL ist iiberwiegend aus dem Werk ,Reinforcement Learning - An Introduc-
tion“[SB18] von Sutton und Barto tibernommen.

2.1. Reinforcement Learning (RL)

RL ist eine Form des maschinellen Lernens, bei der durch Interaktion mit ei-
ner Umgebung ein Verhalten gelernt wird, das eine moglichst hohe Belohnung
herbeifuhrt. Es ahnelt damit dem naturlichen Lernprozess von Lebewesen. Im
Gegensatz zu anderen Formen des maschinellen Lernens, wie Supervised Lear-
ning und Unsupervised Learning, wird kein fester Datensatz zum Trainieren
benotigt [SB18].

2.1.1. Markov-Entscheidungsprozess (MDP)

Der Lernprozess des RL kann durch einen Markov-Entscheidungsprozess (MDP)
(engl. Markov decision process) formalisiert werden. Ein MDP umfasst zwei pri-
mare Einheiten:

* Der Agent bezeichnet den Lernenden in dem Lernprozess. Er entscheidet
welche Aktion aus einer Menge moglicher Aktionen A durchgefihrt wird.

* Die Umgebung bezeichnet die Einheit, mit der der Agent interagiert. Sie
umfasst den Lernprozess aullerhalb des Agenten. Die Umgebung enthalt
eine Menge an Reprasentationen ihrer moglichen Zustande (engl. states),
S. Aullerdem verwaltet die Umgebung eine Menge an Belohnungen (engl.
rewards) R C R.

Transitionen

Der Agent und die Umgebung interagieren in jedem diskreten Zeitschritt ¢ =
0,1,2,3,.. einer Sequenz. In jedem Zeitschritt ¢ erhalt der Agent eine Reprasen-
tation des Umgebungszustandes S; € S. Auf Basis von S; wahlt der Agent eine
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Abbildung 2.1.: Transition (S, Ay, R;11,S;+1) in einem MDP fiir den Zeitschritt ¢
mit den Belohnungen R;, R;.,, den Zustanden S;, S;;; und der
Aktion A;. Quelle: [SB18], abgeéandert

Aktion A; € A. Die Umgebung bestimmt auf Grundlage von A; eine numeri-
sche Belohnung R;,; € R und einen neuen Zustand S;;; € S, die der Agent im
nachsten Zeitschritt ¢ + 1 erhalt [SB18].

Eine solche Transition kann als Tupel (S;, A;, Riy1, Si+1) formuliert werden und
ist in Abbildung 2.1 graphisch dargestellt. Die Wahrscheinlichkeit, dass die Um-
gebung von dem Zustand s € S in den Zustand s’ € S iibergeht, nachdem der
Agent die Aktion a € A ausfiihrt, ist durch die folgende Transitionsfunktion ge-
geben [SB18]:

p(s'|s,a) = P{S; = §'|S;_1 = s, A1 = a} (2.1)

Belohungen

Der Erwartungswert der Belohnung r der bei dieser Transition erreicht wird,
lasst sich durch eine Belohnungsfunktion bestimmen [SB18]:

r=r(s,a,s") =E[RyS;_1 =s,A1=a,S; =] (2.2)

Das Ziel des Agenten ist die langfristige Maximierung der kumulierten Beloh-
nungen. Bei einer Sequenz an Belohnungen nach einem Zeitschritt ¢

Rt+17 Rt+2a Rt+37 s 7Rn

wird versucht, den erwarteten Riickgabewert (G; zu maximieren, wobei T" der
finale Zeitschritt ist. Im einfachsten Fall ist GG; die Summe der Belohnungen:

T
Gi=Ri+Ripo+ Ryyzs+--+ Ry = Z R; (2.3)

i=t+1

Bei dieser Formulierung werden zukunftige Belohnungen gleich gewertet, wie
Aktuelle. RL-Anwendungen sind haufig so konzipiert, dass die Interaktion zwi-
schen Umgebung und Agent in Episoden unterteilt werden kann. Darin ist 7' <



oo und G, konvergiert. In Fallen, in denen kontinuierliche Aufgaben gelost wer-
den sollen, ist der finale Zeitschritt 7' = oo und damit ein optimaler erwarteter
Ruckgabewert ebenfalls G; = cc.

Um diese Divergenz zu vermeiden, wird eine Discount-Rate v € [0, 1] eingefiihrt,
die angibt, wie stark der Agent zukunftige Belohnungen bei Maximierung des
erwarteten Riuckgabewertes beachten soll. Folgende Definition von G, berick-
sichtigt die Discount-Rate:

Gy = Ry + YRiy2 + V' Rigps + -+ - = ZViRt+i+1 (2.4)
i=0

R; und damit auch G, sind Zufallsvariablen [SB18].

Strategien

Das Verhalten des Agenten wird durch seine Strategie (engl. policy), 7(a|s), defi-
niert, wobei S; = s und A; = a [SB18]. Die Strategie gibt die Wahrscheinlichkeit
an, dass der Agent die Aktion a wahlt, wenn sich die Umgebung in Zustand s
befindet. RL-Methoden spezifizieren, wie sich die Strategie des Agenten durch
Sammeln von Erfahrung andert.

Die Strategie kann mit Hilfe der Zustandswertfunktion
UW(S) = EW[Gt|St == S],VS & S (25)

evaluiert werden. v, (s) gibt den erwarteten Riickgabewert, ausgehend von Zu-
stand s an, wenn die Strategie 7 verfolgt wird.

Eine ahnliche Moglichkeit zur Strategieevaluation bietet die Aktionswertfunk-
tion:
Gr(s,a) = E;[G¢|S; = s, Ay = d] (2.6)

¢ (s, a) liefert ebenso, wie Gleichung 2.5, den erwarteten Riickgabewert, wenn
die Strategie 7w verfolgt wird, allerdings zusatzlich unter der Bedingung, dass
Aktion a ausgefuhrt wurde. Die Ergebnisse dieser Funktion werden auch Q-
Werte genannt.

Um eine RL-Aufgabe zu losen, muss eine Strategie gefunden werden, die eine
moglichst hohe Belohnung im Laufe der Zeit erzielt. Mit Hilfe der Wertfunktio-
nen aus Gleichung 2.5 oder Gleichung 2.6 kann eine Ordnung moglicher Strate-
gien hergestellt werden. Eine Strategie 7 ist besser, als eine Strategie n/, wenn
qr(s,a) > ¢ (s,a) oder v,(s) > v (s) fur alle s € S und alle a € A. Eine optimale
Strategie wird mit 7, denotiert. Die optimale Zustandswertfunktion

U.(s) = maxv,(s),Vs € S (2.7)



und die optimale Aktionswertfunktion

¢«(8,a) = max q,(s,a),Vs € SAVa € A (2.8)

sind fur 7, maximal.

g« lasst sich auch formulieren als:
(s,a) = mfriXEn [Riv1 + VG| St = 5, Ay = a

(2.9)
=K [Rt+1 + ’)/U*(S/>|St = S, St+1 = S/, At = CL}

Hier wird deutlich, dass der Agent bei den Verfolgen einer optimalen Strategie
den erwarteten Ruckgabewert fur Aktion « in Zustand s erhalt und anschlie-
Send weiterhin optimal agiert. Sobald ¢, bekannt ist, kann daraus =, abgeleitet
werden mit [S]JD21]:

m.(als) = argmazx,q.(s, a) (2.10)

Das Ziel des RL-Lernprozesses ist es, eine optimale Strategie zu erreichen oder
sich dieser anzunahern. Diese Arbeit konzentriert sich auf das Q-Learning-Ver-
fahren.

2.1.2. Q-Learning

Q-Learning [Wat89] hat zum Ziel, eine Schatzung der optimalen Aktionsfunktion
aus Gleichung 2.9 zu lernen. Es ist eine Form des Temporal-Difference (TD)-
Lernens und verwendet Aspekte der dynamischen Programmierung [SB18].

Dynamische Programmierung

Eine wichtige Eigenschaft der Werfunktionen ist die Rekursivitat. Fur die opti-
male Strategie 7, gilt in jedem Zustand s fur jede Aktion a:

q(s,a) = mT?XIEW [Rit1 +VGey1|Se = s, Ay = d]
=E [Rt+1 + ’}/U*(S,)|St =S, St+1 = 8,7 At = a} (aus 29) (2]_]_)
=E |Riy1 +ymaxq.(s,d)[S: = 5,841 =5, A = a

Gleichung 2.11 ist eine Bellman-Gleichung fur q.. Sie stellt den Zusammenhang
des Werts eines Zustands-Aktions-Paares mit dem seines Nachfolgers her. Ahn-
lich zu Gleichung 2.11 lasst sich auch fiir v, eine Bellman-Gleichung formulieren
[SB18]. Da Q-Learning allerdings hauptsachlich mit ¢, arbeitet, werden im wei-
teren Verlauf der Arbeit die Formulierungen fur v, vernachlassigt.

In der dynamischen Programmierung werden Bellman-Gleichungen als Aktua-
lisierungsregeln verwendet, um die gewiunschte Wertfunktion zu verbessern
[SB18].



In einer Sequenz an geschatzten Aktionswertfunktionen ¢ (qo, q1,¢2,...) wird
fur jedes Zustandspaar (s,a) go willkiirlich initialisiert und anschlieSend jede
weitere geschatzte Aktionswertfunktion g, bestimmt durch:

qk+1(87 CL) - E [Rt+1 + 'YHL?JX qk(sla a//)’St =S, St+1 - 5/7 At — CL:|

= Zp(s'|s, a) (r(s, a,s’) +ymaxq(s’,a')|S; = s, Ay = a)

St+1

(2.12)

Aus ¢, lasst sich die Strategie 7, ableiten. 7, konvergiert gegen 7, fur £ — oo.
Diese Art der Aktualisierung nennt sich Q-Wert Iteration [Mni+13].

TD-Lernverfahren

Ein Nachteil der reinen Q-Wert Iteration, oder der dynamischen Programmie-
rung im Allgemeinen ist, dass ein vollstandiges Modell des MDPs fur alle mog-
lichen Transitionen vorhanden sein muss. Dies ist fiir die meisten Umgebungen
nicht praktikabel. Im Gegensatz dazu kann in TD-Lernalgorithmen ein unbe-
kanntes Modell erforscht werden, indem Aktionen ausprobiert werden, was zu
einer Abschatzung der Transitionen und der Werfunktionen fuhrt. Neue Schat-
zungen der Wertfunktion werden auf Grundlage vergangener Schatzungen auf-
gebaut [SB18].

Q-Learning ist eine Variante des TD-Verfahrens. Ursprunglich handelt es sich
dabei um einen tabularen Lernalgorithmus. Das bedeutet, dass die Q-Werte fur
alle Zustands-Aktionspaare, die wahrend des Lernprozesses auftreten, in einer
Tabelle abgespeichert werden. Im ersten Schritt des Algorithmus wird die Ta-
belle willkurlich befullt. Danach erforscht der Agent die Umgebung und aktuali-
siert jeden Q-Wert eines entdeckten Zustands-Aktions-Paares, folgendermalSen
[SB18]:

(St Ar) < (1 — ) q(Si, Ay) +a <Rt+1 +ymax q(Se1, At+1)> (2.13)
N, e’ R a
alter Wert Y
neuer Wert

Dabei ist a € [0, 1] eine Schrittweite, die bestimmt, wie stark der alte Wert dem
neuen angenahert werden soll. In [MelO1] wurde gezeigt, dass ¢(s, a) mit diesem
Verfahren gegen die optimalen Q-Werte q.(s, a) konvergiert, wenn alle Zustands-
Aktions-Paare unendlich oft besucht werden.

2.1.3. Deep Q-Learning

In Anwendungen mit vielen moglichen Transitionen ist das Speichern des Q-
Wertes fur alle Zustande und Aktionen allerdings ineffizient hinsichtlich des
Speicherbedarfs und nur schwer realisierbar. Deshalb wird im sogenannten
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Abbildung 2.2.: Darstellung eines DQNs. Das mit g parametrisierte DQN besteht
aus mehreren Schichten. Es erhalt die Kodierung eines Zustan-
des s als Eingabe und gibt fur jede mogliche Aktion a; einen
Q-Wert zuruck.

Deep Q-Learning ein NN zur Approximation der Aktionswertfunktion verwen-
det. Dieses mehrschichtige, mit den Gewichten 6 parametrisierte Deep
Q-Network (DQN), wird mit der Funktion ¢(s, a; §) denotiert.

Das DQN ist eigentlich so strukturiert, dass es einen Zustand s als Eingabe
erhalt und einen Vektor an moglichen Q-Werten zuruckgibt:

—~

7= qz(s) (2.14)
Die GrolSe dieses Vektors ist die Anzahl der moglichen Aktionen. Damit das DQN
die Aktionswertunktion ¢(s, a; ) berechnen kann, wird der Q-Wert an der Ind-
exposition der Aktion a des Vektors ¢ als Riickgabewert bestimmt [HGS15]. In
Abbildung 2.2 ist ein DQN visualisiert.

Epsilon-greedy Strategie

Diese Arbeit orientiert sich an dem RL-Algorithmus von Mnih et al. [Mni+13]
und verwendet eine e-greedy-Strategie. Hierbei wird mit einer Wahrscheinlich-
keit ¢ € [0, 1] eine zufallige Aktion und mit der Wahrscheinlichkeit e—1 die Aktion
gewahlt, welche die groSten Q-Werte im aktuellen Zustand liefert. Zufallige Ak-
tionen sind vor allem zu Beginn des Lernprozesses sinnvoll, damit der Agent
die Umgebung moglichst umfangreich erforschen kann. Zu Beginn sollte damit
¢ = 1 sein und im Verlauf immer kleiner werden, bis zum Ende ¢ = 0 betragt und
nur noch die moglichst beste Strategie verfolgt wird.

Experience replay

Um den Lernprozess zu beschleunigen, wird die Technik experience replay
[Lin91] verwendet. Dabei werden Erfahrungen des Agenten bei Erforschung
der Umgebung nicht verworfen, sondern in jedem Zeitschritt ¢ als Tupel e; =
(S¢, Ay, Sit1, Riv1) zwischengespeichert. Wahrend des Lernvorganges wird eine



kleine Menge (ein Batch) der gespeicherten Werte zufallig geladen und fur die
Aktualisierung der Gewichte des DQN verwendet. Dieses Aktualisieren wird im
folgenden Absatz weiter ausgefiihrt.

Aktualisierung des DQNs

Im Gegensatz zu tabularen Q-Learning wird in Deep Q-Learning nicht der Q-
Wert direkt aktualisiert, sondern das DQN, welches die Aktionswertfunktion
abschatzt. Genauer gesagt werden die Gewichte 0 aktualisiert. Diese Aktuali-
sierung erfolgt ahnlich wie beim supervised learning uber das stochastische
gradient descent-Verfahren [Mni+13].

Das stochastische gradient descent-Verfahren [Ama93] aktualisiert die Gewich-
te 0 eines NNs durch folgende Formel:

0

Qfﬂ = Gf - Oéa—ef

IL;(6;) (2.15)
Dabei o € [0,1] eine Lernrate, 6% ein Gewicht des DQNs zum Aktualisierungs-
schritt ¢ und IL;(6;) die Fehlerfunktion. %Li(ei) ist ein sogenannter Gradient. Die
Berechnung eines Gradienten erfolgt durch Differenzierung mit dem Backpro-
pagation-Verfahren [Ama93]. Fur den Fall des quantenbasierten, maschinellen

Lernens wird dies in Abschnitt 3.5 naher beschrieben.

In jedem Aktualisierungsschritt : wird ein Batch an Erfahrungen B gleichverteilt
aus dem Zwischenspeicher geladen. Jeder Wert des Batches hat die Form e =
(s,a,s,r). Der Fehler wird beispielsweise iiber die Mean Squared Loss-Funktion
[SJD21; Mni+15] berechnet:

2

. 1 . .
Li(6;) = B] Z r+ fymaz/ixq(s’, a;0;) — q(s,a,b;) (2.16)

ecB

G berechneter Aktionswert
Zielwert

Dabei sind 6_; die Gewichte des DQNs zur Iteration .

Ziel-DQN

In [VGS16] wurde gezeigt, dass der Lernvorgang in vielen Anwendungen sta-
biler ablauft, wenn fur die Zielwertberechnung ein anderes DQN, als fur die
Berechnung des Aktionswertes, verwendet wird. Es wird somit auch in dieser
Arbeit ein Ziel-DQN verwendet, welches eine Kopie des regularen Strategie-
DQNss ist. Die Gewichte des Ziel-DQNs § werden allerdings lediglich alle M € N



Zeitschritte aktualisiert und den Gewichten des Strategie-DQNs gleichgesetzt.
Die Berechnung des Fehlers andert sich folgendermafSen:

2

Li(6h) = Z 7’+’YmaXQ(S’,a’;9?) — qls,a,0;) (2.17)
Bl = | . ’ N
Zle?&ert berechneter Aktionswert

Eine vollstandige Beschreibung des in der Arbeit verwendeten Deep Q-Learning
Algorithmus ist in Algorithmus 1 beschrieben, wobei die Variable N bestimmt,
wie viele Schritte fur den Lernprozess durchlaufen werden.

Algorithmus 1 Deep Q-Learning Algorithmus nach Mnih et al. [Mni+13]

initialisiere Zwischenspeicher D mit Kapazitat C
initialisiere die Gewichte des Strategie-DQN, 9
initialisiere die Gewichte des Ziel-DQNs, -« 0
140
while : < N do
t<+0
while S; ist kein Endzustand do
Mit der Wahrscheinlichkeit ¢ wahle eine zufallige Aktion A,
Ansonsten wahle A, < argmaz 4q(S;, A; 5)
Flihre Aktion A; aus und erhalte Belohnung R;,; und Folgezustand S;
Speichere Transition (S;, A, Siy1, Ri1) in D
Lade einen Batch B an Transitionen e; = (S}, 4;, Sj41, Rj41) aus D
for all ¢; € B do

R, falls S;;;Endzustand ist
Yi Rj 4+ ymax, Q(S;1,A;07) sonst

—

Berechne Fehler L7() « (y; — q(S;, Ay; 0))>
end for
Berechne Durchschnitt des Fehlers L(6) tiber alle L7 (6)
Berechne die Gradienten uiber L(6)
Aktualisiere # mit den Gradienten analog zu Gleichung 2.15
if ¢ mod M =0 then
0 4@
end if
t+—t+1,i+1+4+1
end while
end while
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2.2. Quantencomputer und deren Berechnungen

Quantencomputing bezeichnet weitestgehend das Forschungsgebiet der Infor-
mationsverarbeitung mittels quantenmechanischer Systeme. Das fundamenta-
le Konzept des Quantencomputings ist das Quantenbit, auch Qubit genannt
[NC10].

2.2.1. Qubits und Superposition

In der klassischen Informationsverarbeitung hat ein Bit entweder den Zustand 0
oder 1. Der Zustand eines Qubits unterscheidet sich dahingehend, dass er mehr
als zwei feste Werte annehmen kann. Ein Qubit kann die Quantenzustdnde |0),
|1) oder eine Linearkombination dieser beiden annehmen:

[¥) = al0) + B[1) (2.18)

Dabei sind «, # € C. Bei diesen Zustanden handelt es sich um Vektoren in einem
zweidimensionalen komplexen Vektorraum, wobei die beiden Zusténde |0) =

((1)) und [1) = ([1)) eine Orthonormalbasis bilden [NC10].

Wenn sich beide Koeffizienten o und § der Linearkombination aus Gleichung 2.18
von O unterscheiden, wird der Zustand als Superposition bezeichnet.

Wird eine Superposition gemessen, sind die genauen Werte fir o und  nicht ein-
deutig bestimmbar. Stattdessen wird mit der Wahrscheinlichkeit |«|* der Wert 0
und mit der Wahrscheinlichkeit |3|*> der Wert 1 gemessen. Es gilt |a]? + [3]> = 1.
Eine Messung verandert den Quantenzustand, da ein Messergebnis diesen ein-
deutig als |0) oder |1) festlegt [NC10].

Gleichung 2.18 ist eine quantenmechanische Wellenfunktion. Wie in [NC10] be-
schrieben, kann diese auch formuliert werden als:

9) = cos (g) 0) + € sin (g) 1) (2.19)

Die Werte 0, ¢ € R konnen graphisch als ein Punkt auf der Oberflache der Ein-
heitskugel, auch Bloch-Kugel genannt, interpretiert werden. Abbildung 2.3 zeigt
einen Quantenzustand |¢)) auf der Bloch-Kugel.

2.2.2. Verschrankung mehrerer Qubits

Ein Quantensystem besteht aus einer Folge mehrerer Qubits. Der Gesamtzu-
stand eines Quantensystems kann ermittelt werden, indem die Quantenzustan-
de der einzelnen Qubits durch das sogenannte Tensorprodukt ® verknupft wer-
den. Der Zustand eines Zwei-Qubit-Quantensystems mit [¢g) = 5o ]0) + 51 |1)

11



Abbildung 2.3.: Dastellung des Quantenzustands [¢) = cos (%) |0) + e sin (£) |1)
auf der Bloch-Kugel

und |¢)1) = 70]0) + 71 |1) wird durch die folgende Berechnung festgestellt, wobei
|tho) ® |11) auch als |¢g1)1) formuliert werden kann und 3;,y; € C [Hom18].

[Yotb1) = o) ® |¢h1)
= (Bo]0) + 51 [1)) @ (70 [0) + 71 (1))
= £070(10) ® |0)) + Bon ([0) @ [1)) + f170(]1) ® [0)) + Bi7a(|1) @ [1))
= 5070 100) + Bov1 [01) + B1yo [10) + i1 [11)

(2.20)

Wird das Produkt der Koeffizienten (3,7, durch einen einzelnen Koeffizienten
a;; € C ersetzt, ergibt sich folgende Formulierung:

0o |OO> + Qp1 |01> -+ a0 ’10> -+ 11 ‘11> (221)

Der Zustand eines Zwei-Qubit-Quantensystems kann, analog zu Gleichung 2.18,
als eine Linearkombination der folgenden vier Basiszustande formuliert wer-

1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 0 1

Wie bei der Messung des Zustand eines einzelnen Qubits, treten die Messer-
gebnisse z(= 00,01, 10 oder 11) mit der Wahrscheinlichkeit |o,|* auf. Dabei gilt
die Normalisierungsbedingung . (0.1} |, |* = 1. ! Die Koeffizienten a, werden
auch Amplituden genannt [NC10].

Ein besonderer Zustand zweier Qubits ist der Bell-Zustand:

]oo)+]11)_\ﬁ \ﬁ
5 = 5 [00) +001) +0[10) + /5 [11) (2.23)

!Die Schreibweise {0,1}" bezeichnet samtliche mogliche Kombinationen aus 0 und 1 mit der
Lange n.
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Bei Untersuchung des Quantensystems im Bell-Zustand wird jeweils mit der
Wahrscheinlichkeit % das Ergebnis 00 oder 11 gemessen. Entscheidend ist, dass
ein Messergebnis von 0 an dem ersten Qubit ein Messergebnis von 0 an dem
zweiten Qubit nach sich zieht und vice versa, auch wenn die Messungen der
beiden Qubits unter unterschiedlichen Bedingungen, wie beispielsweise zu ver-
schiedenen Zeitunkten, vorgenommen werden. Das Gleiche gilt auch fur das
Messen einer 1. Die Messergebnisse der beiden Qubits korrelieren. Dieses Pha-
nomen ist quantenspezifisch und wird Verschrankung genannt [NC10].

Im allgemeinen Fall kann ein Quantensystem, das aus n Qubits besteht, for-
muliert werden mit |¢gt; ..., 1). Der Zustand dieses Registers kann als Su-
perpositition von 2" Basisvektoren mit den zugehorigen Amplituden spezifiziert
werden [NC10]. Der Informationsgehalt bei n Qubits skaliert somit mit O(2")
und nicht, wie im klassischen Fall, mit O(n) [LS20].

2.2.3. Quantenschaltkreise

Klassische Computer sind aus elektrischen Schaltkreisen aufgebaut, welche aus
Leitungen und logischen Gattern bestehen, um Informationen zu ubertragen
und abzuandern. Analog dazu, verwenden Quantencomputer dafiir Quanten-
schaltkreise, welche Quantenleitungen und Quantengatter enthalten [NC10].
Ein Quantenschaltkreis stellt das Berechnungsmodell eines Quantencomputers,
womit Quanten-Algorithmen abgebildet werden konnen [Hom18].

Ein Quantenschaltkreis wird von links nach rechts gelesen. Jede Linie reprasen-
tiert eine Quantenleitung, wobei diese nicht physikalisch sein muss, sondern
auch beispielsweise einen zeitlichen Unterschied reprasentieren kann [NC10].
Dabei entspricht jede waagrechte Quantenleitung einem Qubit. Quantenopera-
tionen werden durch Gatter reprasentiert, die als Symbole auf den Leitungen
der Qubits dargestellt sind [Hom18]. Ein exemplarischer Quantenschaltkreis,
welcher auch in dieser Arbeit verwendet wird, ist in Kapitel 4 in Abbildung 4.2
dargestellt. Per Konvention wird angenommen, dass der Eingabezustand fur je-
des Qubit in einem Quantenschaltkreis |0) ist [NC10].

2.2.4. Quantengatter

Mit einem Quantengatter kann der Zustand eines Quantensystems verandert
werden.

Das NOT-Gatter

Ein Beispiel fur ein solches Quantengatter ist das NOT-Gatter, welches den Zu-
stand eines einzelnen Qubits invertiert. Das NOT-Gatter andert beispielsweise
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den Quantenzustand
al0) + B1) (2.24)

Zu
B10Y +al1). (2.25)

Quantengatter konnen durch unitare Matrizen reprasentiert und mit Matrixmul-
tiplikation auf die Vektordarstellung eines Zustandes angewandt werden. Eine
Matrix U gilt als unitar, wenn die Multiplikation mit seiner adjungierten Matrix
UT die Einheitsmatrix I liefert, im Ergebnis damit UTU = I gilt. Eine adjungierte
Matrix Ut ist die transponierte, komplex konjugierte Matrix von U [NC10]. Die
Matrixdarstellung des NOT-Gatters ist:

01
X = (1 0) (2.26)

Wird die Matrix auf den Zustand aus Gleichung 2.24 multipliziert, ergibt sich
folgende Berechnung mit dem resultierenden Zustand aus Gleichung 2.26 als
Ergebnis [NC10]:

(1 o) ocam= (1 4) (o(a)+())
- ((1) é) (g> (2.27)
~(2)=70) = (1)

= p10) +all)

Das CNOT-Gatter

Quantengatter lassen sich auch fur Folgen mehrerer Qubits definieren. In ei-
nem Quantensystem zweier Qubits kann beispielsweise das kontrollierte NOT-
Gatter, auch CNOT-Gatter genannt, verwendet werden.

Das CNOT-Gatter hat zwei Eingabe-Qubits. Eines der Qubits ist das Kontroll-
Qubit, das Andere das Ziel-Qubit. Wenn das Kontroll-Qubit 0 ist, andert sich
das Ziel-Qubit nicht. Ist das Kontroll-Qubit hingegen 1, wird das Ziel-Qubit in-
vertiert. Das CNOT-Gatter fuhrt also folgende Transformationen auf den Stan-
dardbasiszustanden eines Zwei-Qubit-Systems durch:

00) — [00)  |10) — [11) (2.28)
01) — [01)  [11) — |10) |

Diese Operation entspricht auch der Anwendung des exklusiven Oder-Gatters
XOR @ auf das zweite Qubit: |z) ®|y) — |z)®|z @ y). Das Schaltsymbol des CNOT
Gatters fiir einen Quantenschaltkreis ist in Abbildung 2.4 dargestellt [NC10;
Hom18].
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) —4— |z)

ly) —— |z D y)

Abbildung 2.4.: Wirkung des CNOT-Gatters auf zwei Qubits mit den Zustanden
|z) und |y)

Quantengatter fur mehrere Qubits lassen sich, genau wie Quantengatter fur
einzelne Qubits, als unitare Matrizen reprasentieren. Die Matrixdarstellung des
CNOT-Gatters ist:

1 00 0
0100

CNOT = 000 1 (2.29)
0010

Im Folgenden wird ein Uberblick tiber weitere, fiir diese Arbeit relevante Gatter
gegeben. In Anhang A ist eine tabellarische Zusammenfassung der beschriebe-
nen Gatter zu finden.

Pauli-Gatter

Die Operation des NOT-Gatters aus Gleichung 2.27 ist die X-Matrix der drei
Pauli-Matrizen [NC10]:

0 1 0 —i 1 0
X = (1 O) Y = (z O> Z = (O _1> (2.30)
Auch die beiden anderen Pauli-Matrizen, Y und Z sind Quantengatter [NC10;
Hom18]. Die Wirkung der Pauli-Gatter auf einen Zustand « |0) + 5 |1) wird in Ab-
bildung 2.5 beschrieben. Graphisch lasst sich eine Pauli-Operation in der Bloch-

Kugel als Rotation um die entsprechende Achse mit dem Winkel 7 darstellen
[LS20]. Dies ist in Abbildung 2.6 visualisiert.

al0) + B11) —{X|— B0) + o 1)
al0) + B1) —iB]0) + ic[1)
alo) + 8|1y —{z}— al0) — 1)

Abbildung 2.5.: Wirkung der Pauli-Gatter auf einen Quantenzustand « |0) + §|1)
[Bab+18]
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1) | 1)

Abbildung 2.6.: Wirkung des Pauli-X-Gatters auf einen Quantenzustand [¢) in
der Bloch-Kugel. Analog werden das Y-Gatter und das Z-Gatter
als Spiegelung an der y- oder z-Achse aufgefasst.

Kontrollierte Gatter

Die Idee des CNOT-Gatters lasst sich verallgemeinern. So kann jedes mogliche
Quantengatter fur ein einzelnes Qubit auch durch ein Kontroll-Qubit gesteuert
werden. Wenn das Kontroll-Qubit 1 ist, wird das Gatter auf das Ziel-Qubits an-
gewandt, hingegen nicht, wenn es 0 ist. Diese Operation wird durch folgende
Matrix beschrieben:

10 00
oy (01 00 (2.31)
00
0 0

Dabei ist U eine beliebige unitare 2 x 2 Matrix. Kontrollierte Gatter, oder all-
gemein Gatter uber mehrere Qubits, konnen nicht verschrankte Zustande ver-
schranken [Hom18].

Neben dem CNOT-Gatter wird auch das kontrollierte Pauli-Z-Gatter (CZ) in die-
ser Arbeit verwendet. Das CZ-Gatter wird durch folgende Matrix beschrieben:

100 O
010 0

¢z = 001 0 (2.32)
000 -1

Dieses Gatter fuhrt die Pauli-Z-Operation auf dem Ziel Qubit aus, wenn das

Kontroll-Qubit den Wert 1 hat. Es kann auch so beschrieben werden, dass es
0

die Amplidude des Basiszustands |11) = negiert [GC11]. Wie in [GC11]

0
0
1
gezeigt wird, ist bei einem CZ-Gatter das Kontroll-Qubit und das Ziel-Qubit aus-

tauschbar.
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) 1)

Abbildung 2.7.: Wirkung des mit # parametrisierten X-Rotationsgatters auf
einen Quantenzustand in der Bloch-Kugel

Pauli-Rotationsgatter

Die Pauli-Rotationsgatter R,(f), R,(0), R.(f) sind spezialisierte Versionen der
Pauli-Gatter. Mit ihnen kann ein Quantenzustand in der Bloch-Kugel um einen
spezifizierten Winkel 6 rotiert werden [NC10]. Ein Beispiel, wie dadurch ein
Zustand transformiert wird, ist in Abbildung 2.7 dargestellt. Fur die Matrixre-
prasentationen wird auf die Liste aller Gatter in ?? verwiesen. Rotationsgatter
sind elementare Operationen in parametrisierten Quantenschaltkreisen (PQCs),
welche in Abschnitt 3.1 genauer beschrieben werden.

2.2.5. Messungen in der Standardbasis

Die Messung des Zustandes eines Quantensystems fuhrt den Quantenzustand
in einen eindeutigen, klassischen Wert uber. In dieser Arbeit wird lediglich die
Messung in der Standardbasis {|0),|1)} betrachtet. Ein Messen ist jedoch auch
in allen anderen Orthonomalbasen moglich [NC10].

Bei Messung eines Quantenzustandes « |0)+ 5 |1) in der Standardbasis wird, wie
bereits in Unterabschnitt 2.2.1 beschrieben, ein eindeutiger Wert basierend auf
den Wahrscheinlichkeiten |a|? und |3|?> gemessen.

Der Erwartungswert einer Messung in der Standardbasis auf einem Qubit lasst
sich durch folgende Formel [Asf+20] berechnen:

Elor[0) + BI1)] = |of* — |87 (2.33)

Wird der Wert 0 gemessen, ist der Erwartungswert somit 1. Bei Messen einer
1 ist der Erwartungswert —1. Um einen aussagekraftigen Erwartungswert er-
mitteln zu konnen, werden Quantenschaltkreise mehrfach durchlaufen und ein
Durchschnitt bestimmt.
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Eine Erwartungswertberechnung ist auch uber mehrere Qubits moglich. So
wird diese in einem Zwei-Qubit-System folgendermalien bestimmt [Asf+20]:

E [O-/OO |00> + a1 |01> + 10 |10> + 11 |11>] = |O./00|2 — |CY01|2 — |OZ1()|2 + |0411|2 (234)
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3. Maschinelles Lernen mit
parametrisierten
Quantenschaltkreisen (PQCs)

Folgendes Kapitel bietet dem Leser Hintergrundwissen Uber die Konzepte und
Verfahren, die fur quantenbasiertes RL verwendet werden. Nachfolgend werden
diese Verfahren experimentell untersucht.

3.1. Hybrider Ansatz fur Quanten-RL

Der Ablauf der in dieser Arbeit verwendeten Quanten-RL-Algorithmen orientiert
sich an den Arbeiten [Mit+18; Ben+19; LW18; Sko+21; Zhu+19; Sch+20], in
denen quantenbasierte Lernverfahren fur supervised oder unsupervised lear-
ning vorgestellt werden, sowie an den Arbeiten [LS20; LS21; SJD21; Che+20],
die ebenfalls Quanten-RL behandeln. Dabei werden die Algorithmen aus [LS20]
und [S]D21] in Kapitel 4 genauer untersucht. PQCs bilden die Basis der in den
verwandten Arbeiten verwendeten Verfahren.

Ein PQC ist ein Quantenschaltkreis, welcher Gatter enthalt, die durch Parame-
ter angepasst werden konnen. Ahnlich, wie mit einem klassischen NN, kann mit
einem PQC eine Funktion approximiert werden [Ben+19; Che+20; Mit+18]. Die
Parameter werden durch Optimierungsverfahren, wie beispielsweise gradient
descent, iterativ aktualisiert [Che+20].

Quanten-RL verfolgt einen hybriden Ansatz aus klassischen Berechnungen und
Quantencomputing [Mit+18]. Algorithmus 1 wird mit wenigen Anpassungen
auch in Quanten-RL verwendet. Die hauptsachliche Anderung zum klassischen
Algorithmus ist das Ersetzen des in Unterabschnitt 2.1.3 beschriebenen DQN
durch einen PQC.

Die einzelnen Schritte des RL-Lernprozesses werden auf einen klassischen Com-
puter und einem Quantencomputer aufgeteilt [Che+20]. Eine Ubericht der Auf-
teilung ist in Abbildung 3.1 visualisiert.

Hyperparameter, die Umgebung und der Zwischenspeicher werden weiterhin
klassisch verwaltet. Auch die Wahl der Aktion mit der e-greedy-Strategie, die
Fehlerberechnung und das Optimierungsverfahren der Gewichte werden klas-

—

sisch durchgefithrt. Dagegen wird die Aktionswertfunktion Q(s,a;0) mit s €
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klassischer Computer
Umgebung
e-greedy Strategie Hyperparameter
s Gradient descent Fehlerberechnung ﬁ a
klassische klassische
Zustandskodierung Q-Wert Extraktion
Gradientenberechnung
PQC(f)

Se E L(6) 0) @

Quantencomputer / Quantensimulator

Abbildung 3.1.: Ubersicht iiber die beteiligten Komponenten bei Quanten-RL.
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Der klassische Computer bearbeitet weiterhin einen grofSen Teil
der Schritte von Algorithmus 1. Der Quantencomputer erhalt
einen kodierten Quantenzustand als Eingabe und berechnet mit
dem PQC die Q-Werte, welche klassisch dekodiert werden mis-
sen. Mit dem gradient descent Verfahren werden die Parame-
ter § des PQCs aktualisiert. Dafiir werden die Gradienten hau-
fig durch eine hybride Berechnung des Quantencomputers und
des klassischen Computers ermittelt.



S,a € A, durch einen PQC auf einem Quantencomputer oder Quantensimulator
berechnet [Che+20], wobei die Struktur dgs PQCs wird im nachsten Abschnitt

beschrieben wird. Jeder Aufruf von (s, a;0) in Algorithmus 1 wird in Quanten-
RL durch die folgenden Schritte ersetzt:

1. Die Reprasentation des Eingabezustandes s wird von einem klassischen
Datum in einen Quantenzustand konvertiert. Moglichkeiten zur Kodierung
von klassischen Daten werden in Abschnitt 3.3 vorgestellt.

2. Der mit § parametrisierte PQC wird durchlaufen.

3. Der Zustand des PQCs wird gemessen und in einen Vektor von moglichen
Q-Werten ¢ konvertiert. Dieser wird, wie in Unterabschnitt 2.1.3 darge-
stellt, weiter verwendet. Das Extrahieren von Quantenzustanden wird in
Abschnitt 3.4 naher beschrieben.

Fur die Gradientenberechnung in quantenbasierten, maschinellen Lernen wird
in dieser Arbeit das parameter shift-Verfahren [Sch+19; Mit+18] verwendet.
Dieses wird klassisch durchgefiihrt, enthalt allerdings Berechnungen, welche
von einem PQC durchgefihrt werden. Daher ist die Gradientenberechnung in
Abbildung 3.1 als hybrid makiert. In Abschnitt 3.5 wird dies naher erlautert.

3.2. Struktur des PQCs fur maschinelles Lernen

Der PQC fiir maschinelles Lernen wird in verwanden Arbeiten [Zhu+19; Che+20;
LS20; LS21; Sko+21; SJD21; Sch+20] in Form von Schichten aufgebaut. Dies
hat den Vorteil, dass die Tiefe des Schaltkreises einfach skalierbar ist [Che+20].
Der Begriff , Schicht” wird dabei lediglich zu Visualisierungszwecken verwen-
det. Die mathematischen Operationen einer PQC-Schicht unterscheiden sich
von denen einer Schicht eines klassischen NN [LS20].

Alle Schichten des PQC verfolgen einen hardwareeffizienten Ansatz, wie es in
[Kan+17] beschrieben wird. Sie bestehen aus Rotationsgattern auf einzelnen
Qubits und Gattern, welche jeweils zwei Qubits miteinander verschranken, wie
beispielsweise CNOT- oder CZ-Gatter. Die erste Schicht des PQCs ist fur die
Kodierung der klassischen Eingabedaten zustandig (siehe Abschnitt 3.3). Die
anderen Schichten stellen den mit 6 parametrisierten Teil des Schaltkreises dar.
Jede parametrisierte Schicht L; hat hierbei zwei Bestandteile:

* Eine Menge an Rotationsgattern U;, die mit den Rotationswinkeln 0, para-
metrisiert werden

* Eine Menge an Gattern V;, welche die Qubits des Schaltkreises miteinan-
der verschranken
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Abbildung 3.2.: Struktureller Aufbau eines mit 0 parametrisierten PQCs. Da-
bei bezeichnet E' die Sammlung an Gattern, welche klassische
Eingaben kodieren, L(6) = {L,(6,), L2(:), ..., L.(6,)} die para-
metrisierten Schichten und O eine Messoperation. Im Fall der
in Abschnitt 3.4 beschriebenen Quanten-Bundelungsoperation
kann O auch aus mehreren Gattern bestehen. Eine Schicht I,
enthalt Rotationsgatter U; auf jedem Qubit und eine Sammlung
an kontrollierten Gattern V, zur Verschrankung.

Lockwood und Si [LS20; LS21] definieren eine weitere Schicht am Ende des
Schaltkreises, welche speziell den Quantenzustand fur den Riickgabewert an-
passt. Dies wird in Abschnitt 3.4 weiter ausgefuhrt.

Zusammengefasst besteht ein PQC aus einer Eingabeschicht, mehreren para-
metrisierten Schichten L(f) und einer optionalen Ausgabeschicht O. Eine Uber-
sicht dieser Bestandteile ist in Abbildung 3.2 dargestellt. Beispiele fur PQCs
werden in Kapitel 4 vorgestellt.

3.3. Kodierung klassischer Daten

Ein Quantenschaltkreis kann lediglich Quantenzustande interpretieren. In der
Arbeit wird angenommen, dass der initiale Zustand eines Quantenschaltkreises
®?_, |0) ist. Dieser Zustand wird in einem PQC angepasst, sodass er die Infor-
mationen der Eingabedaten enthalt. Bei RL ist ein Eingabedatum die Reprasen-
tation eines Umgebungszustandes s € S.

Die erste Schicht des PQCs transformiert den initialen Zustand ®!" , |0) zu dem
kodierten Zustand |¢), welcher die Informationen aus s enthalt. s wird dabei
klassisch in eine Reprasentation s, umgewandelt, die von Quantengattern in-
terpretiert werden kann. AnschliefSend wird eine Sammlung an mit s, parame-
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trisierten Gattern E(s.) auf den Eingabezustand angewandt:

[¥) = E(se)(®i2110) = E(sc)

00...O> (3.1)
——

n-Mal

Die Eingabeschicht F(s.) besteht in verwandten Arbeiten ([SJD21; LS20; LS21;
Che+20]) aus einzelnen oder mehreren Rotationsgattern auf jedem Qubit. Ge-
naue Architekturen der Eingabeschicht werden in Kapitel 4 vorgestellt.

Das Verfahren, welches zur klassischen Kodierung eines originalen Eingabeda-
tum s verwendet wird, bestimmt, um welchen Winkel rotiert wird und wie viele
Rotationsgatter und damit auch wie viele Qubits in dem PQC benotigt werden
[LS21].

3.3.1. Binare Kodierung

Auf klassischen Computern werden Daten binar dargestellt. Im Folgenden wer-
den Verfahren beschrieben, mit welchen eine binare Kodierung auch auf Quan-
tencomputern durchgefiuhrt werden kann.

Diskrete Kodierung

In RL-Umgebungen mit einer endlichen Menge an diskreten Zustanden kann
jeder Zustand mit einer Zahl eindeutig spezifiziert und durch eine klassische
Binarzahl dargestellt werden. Jede Stelle b; der Binarzahl b,b,,_; . .. b; eines Ein-
gabezustandes kann als Quantenzustand eines einzelnen Qubits interpretiert
werden, indem fiir jedes Qubit der initiale Zustand |0) erhalten bleibt, wenn
b; = 0 und auf |1) gedndert wird, wenn b; = 1 [Che+20]. Dies kann erreicht
werden, indem die Rotationsgatter R,(b; x 7) und R, (b; * 7) auf jedem Qubit an-
gewandt werden [Che+20]. Mit diesem Verfahren wird fur jede Binarstelle ein
Qubit verwendet.

Bitweise Kodierung

In Umgebungen mit nicht endlicher Zustandsmenge kann das diskrete Kodie-
rungsverfahren nicht angewandt werden. Hier konnte die Reprasentation eines
Eingabezustand direkt binar kodiert werden, da klassische Daten durch meh-
rere Bits reprasentiert sind. Die Anzahl der Bits hangt von dem Datentyp des
Eingabedatums ab. So besteht beispielsweise ein float-Wert, also eine Gleitkom-
mazahl mit einfacher Genauigkeit, aus 32 Bits [LS21].

Es wird die gleiche Anzahl an Qubits zur Kodierung benoétigt, wie das Eingabeda-
tum Bits hat. Im Fall der simplen Cartpole-Umgebung, welche in Abschnitt 4.1
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genauer beschrieben wird, besteht ein Eingabezustand aus vier float-Werten.
Somit werden fiir die binare Kodierung 4 * 32 = 128 Qubits benotigt, was die
Anzahl von maximal 50 bis 100 Qubits auf aktuellen NISQ-Geraten ubersteigt
[Prel8].

Binare Kodierung ist somit ungeeignet fir RL-Umgebungen mit nicht endlicher
Zustandsmenge. Daher werden in dieser Arbeit andere Kodierungsverfahren
verwendet. In [LS20] und [SJD21] werden Verfahren vorgestellt, welche fur jede
Komponente des Eingabezustandes ein Qubit verwenden. Dies ist effizienter
hinsichtlich der Anzahl der Qubits [LS20].

3.3.2. Komponentenweise Kodierung

Im Folgenden werden die in der Arbeit verwendeten Kodierungsverfahren be-
schrieben. Ein Vergleich der Verfahren hinsichtlich der Leistung eines PQC wird
in Kapitel 4 aufgestellt.

Kontinuierliche Kodierung

Skolik et al. [SJD21] stellen ein Kodierungsverfahren vor, mit dem jede Kom-
ponente x des Eingabezustandes mit arctan(r) in einen Bereich [—7, 7] skaliert
wird. Der skalierte Wert kann als Winkel fir ein oder mehrere Rotationsgatter

auf einem Qubit in der Eingabeschicht verwendet werden.

Skalierte Kodierung

Die skalierte Kodierung [LS20] kann auf Komponenten eines Eingabezustandes
angewandt werden, welche in einem definierten Bereich liegen. Dabei wird ein
Wert auf den Bereich [0, 27| skaliert. Dieser skalierte Wert wird, wie in der kon-
tinuierlichen Kodierung, als Rotationswinkel verwendet.

Gerichtete Kodierung

Lockwood und Si [LS20] definieren ein Verfahren, welches die Rotationsgatter
der Eingabeschicht auf einem Qubit um 7 rotiert, wenn die Eingabekomponen-
te grofSer als 0 ist. Ansonsten wird mit 0 rotiert. Mit diesem gerichteten Ver-
fahren ist ein Informationsverlust verbunden, da ein unendlicher Wertebereich
auf zwei Werte reduziert wird. Dennoch hat sich dieses Verfahren in Kombinati-
on mit der skalierten Kodierung in [LS20] experimentell als praktikabel erwie-
sen.
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3.4. Extrahieren von Quantendaten

Die Ruckgabe eines PQCs wird durch Messungen bestimmt. Der Erwartungs-
wert eines einzelnen Qubits kann durch mehrmaliges Durchlaufen und Messen
eines Quantenschaltkreises analog zu Gleichung 2.33 berechnet werden. Die
Anzahl der Ruckgabewerte in einem PQC ist somit durch die Menge der Qubits
festgelegt und nicht wie in einem NN manuell regulierbar [S]JD21].

In einer Q-Learning-Anwendung ist dieser Unterschied entscheidend, da die
Rickgabe eines DQNs ein Vektor von Q-Werten fur jede mogliche Aktion ist
[SJD21]. Die Anzahl der Aktionen und somit auch die Dimension des Ruckgabe-
vektors sind durch die Umgebung festgelegt. Die gemessenen Ergebnisse eines
PQCs mussen somit je nach Umgebung ausgewertet und der Anzahl der mogli-
chen Aktionen angepasst werden.

Erwartungswert uber mehrere Qubits

Ist die Anzahl der moglichen Aktionen kleiner als die Anzahl der Qubits, werden
die Informationen mehrerer Qubits zusammengefasst. Dies kann erreicht wer-
den, indem der Erwartungswert uber die Zustande mehrerer Qubits berechnet
wird. So kann beispielsweise mit Gleichung 2.34 der Erwartungswert tiber zwei
Qubits berechnet werden [Asf+20].

Lockwood und Si [LS20] stellen zwei andere Moglichkeiten vor, die Dimension
der Ruckgabewerte ohne Informationsverlust zu reduzieren.

Hybrides Modell

In dem ersten Verfahren werden die Erwartungswerte uber die Qubits einzeln
berechnet und an die Schicht eines NNs weitergegeben. Diese Schicht enthalt
Gewichte, welche im Verlauf des Lernprozesses angepasst werden. Die Dimen-
sion der Ruckgabewerte der Schicht wird nach der Anzahl der moglichen Aktio-
nen definiert. Die Autoren bezeichnen dieses Modell als hybrid, wobei beachtet
werden sollte, dass Quanten-RL generell ein hybrides Verfahren aus klassischen
und quantenbasierten Operationen ist (siehe Abschnitt 3.1).

Quanten-Biindelungsoperation

In dem zweiten Verfahren werden Informationen zusammengefasst, indem die
Quantenzustande zweier Qubits zu einem gebundelt werden. Die Operation,
welche an den beiden Qubits vorgenommen wird, ist durch eine Sammlung von
Quantengattern definiert, welche in Abbildung 3.3 dargestellt wird. Dabei wer-
den die Zustande der beiden Qubits durch Rotationsgatter R,, I, R, verandert
und durch ein CNOT-Gatter verschrankt. Auf dem Ziel-Qubit werden inverse
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Abbildung 3.3.: Darstellung der Quanten-Bundelungsoperation nach Lockwood
und Si

Rotationsgatter R 1,Ry_ 1 R;! angewendet. Der Erwartungswert wird fir das
Ziel-Qubit berechnet. Diese Operation kann so oft wie notig auf jeweils zwei
Qubits durchgefithrt werden.

Skalierung der Ausgabewerte

Die beschriebenen Verfahren zum Extrahieren der Quantendaten werden in Ka-
pitel 4 hinsichtlich der Leistung eines PQCs evaluiert und verglichen.

Die berechneten Erwartungswerte liegen in [—1,1]. Ein Q-Wert ist, wie in Un-
terabschnitt 2.1.1 beschrieben, ein Abschatzung der zukunftigen Belohnung in
einem MDP. In Umgebungen, in denen Belohnungen einen hohen Wert anneh-
men konnen, reicht der Bereich [—1,1] in vielen Fallen nicht aus, um Q-Werte
ausreichend abzubilden [S]D21]. Daher werden in dieser Arbeit die gemesse-
nen Erwartungswerte mit einem Koeffizienten versehen, welcher in Verlauf des
Lernprozesses angepasst werden kann [S]D21].

3.5. Gradientenberechnung

Gradienten werden im gradient descent-Verfahren durch partielle Ableitungen
eines Gewichts 0, nach der Fehlerfunktion L(g) ermittelt. Im klassischen Fall
werden Gradienten oft durch automatische Differenzierung unter Anwendung
der Kettenregel berechnet. Dabei werden partielle Ableitungen bereits wah-
rend der Berechnung der Ausgabe durch Zwischenergebnisse ermittelt. Im Fall
von Quantencomputern ist dies problematisch, da eine Messung innerhalb eines

Quantenschaltkreises dessen gesamte Berechnung beeinflusst [Sch+19].

Stattdessen wird eine partielle Ableitung innerhalb des PQCs in dieser Arbeit
mit der parameter shift-Regel [Sch+19; Mit+18] ermittelt. Wird der PQC als
Funktion f (5) aufgefasst, welche Erwartungswerte der Messungen bestimmt,
so lasst sich die partielle Ableitung 3%_ f (5) durch die folgende Formel [Sko+21;

Crol19] bestimmen:

:Qif@ — (f<§+ s0;) — f(6— se}-)) (3.2)
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Dabei ist 6; ein Einheitsvektor in die Richtung der Komponente i von g, s = i
und r eine Konstante, welche von der Struktur des PQCs abhangt.

Die Berechnung der Gradienten kann somit auf Grundlage der gleichen Schalt-
kreisarchitektur durchgefuhrt werden, wie die zur Berechnung der Q-Werte.

Der PQC wird fur die Gradientenberechnung in einem Aktualisierungsschritt
zwei Mal fur jedes Gewicht ausgefuhrt. Damit ist diese auf dem Quantencom-
puter rechenintensiver, als das eigentliche Ermitteln der Q-Werte.
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4. Reproduktion verwandter
Arbeiten

Dieses Kapitel beschreibt den Versuchsaufbau verwandter Arbeiten, welche die
in Kapitel 3 dargestellten Verfahren und Konzepte verwenden. Speziell werden
die Arbeiten von Lookwood, Si [LS20] und Skolik et al. [S]D21] betrachtet. Das
Ziel dieser Experimente ist es, die Leistungsfahigkeit von PQCs anhand von RL-
Umgebungen zu evaluieren. In der Diskussion werden Stdrken und Schwdchen
der jeweiligen Verfahrensumsetzungen aufgezeigt.

4.1. Beschreibung der Lernumgebungen

Die Leistung eines PQCs wird anhand der Hohe des erwarteten Riickgabewertes
(siehe Gleichung 2.4) in speziellen RL-Umgebungen gemessen. In dieser Arbeit
werden die Umgebungen CartPole [Opea] und Blackjack [Opeb] von OpenAl
Gym [Bro+16] betrachtet. Diese konnen durch MDPs definiert werden und sind
im Folgenden naher beschrieben.

4.1.1. CartPole

In der CartPole Umgebung [Opea] ist ein Stab an einem Wagen befestigt, der
sich auf einer Strecke bewegt. Die Aufgabe eines RL-Agenten ist es, den Stab
senkrecht auf dem Wagen zu balancieren, ohne dass dieser umfallt. Das kann
erreicht werden, indem der Agent den Wagen in eine Richtung lenkt.

Diese Umgebung lasst sich als MDP formulieren. Ein Zustand der Umgebung
besteht dabei aus den in Tabelle 4.1 dargestellten Komponenten.

Komponente Minimum | Maximum
Position des Wagens -2,4 2,4
Geschwindigkeit des Wagens —00 00

Winkel des Stabs -24° 24°
Geschwindigkeit des Stabs an seiner Spitze | —oco 00

Tabelle 4.1.: Zustandskomponenten in CartPole
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Der Agent kann zwei diskrete Aktionen durchfuhren. Er kann den Wagen nach
links oder rechts bewegen.

Die Belohnung ist fur jeden Schritt 1. Somit hangt der erwartete Riickgabewert
von der Lange einer Episode ab. Eine Episode terminiert, wenn der Stab um-
kippt, der Wagen sich zu weit vom Mittelpunkt der Strecke entfernt oder der
Agent den Stab lange genug balanciert hat. Dies wird mit folgenden Bedingun-
gen definiert:

e Der Stabwinkel ist > 12° oder < —12°
* Die Position des Wagens ist > 2,4 oder < —2,4
* Die Lange der Episode ist grofBer als 200

Die Transitionsfunktion fur CartPole aus Gleichung 2.1 ist deterministisch und
somit entweder 1 oder O fur alle s, s’ € S. Eine Belohnung, welche erreicht wird,
wenn eine Aktion in einem Zustand durchgefuhrt wird, ist eindeutig.

Mogliche Zustandskodierungen In Abschnitt 3.3 wurden Moglichkeiten be-
schrieben, wie eine Zustandskomponente zu dem Winkel eines Rotationsgatters
konvertiert werden kann. Da ein Zustand in CartPole aus vier Komponenten
besteht, werden fur die quantenbasierte Reprasentation dessen ebenfalls vier
Qubits verwendet. Prinzipiell lasst sich jede mogliche Komponente eines Zu-
standes in CartPole kontinuierlich oder gerichtet kodieren. Eine skalierte Ko-
dierung ist lediglich fur die Position des Wagens und den Winkel des Stabes
moglich, da sich die Werte dieser Komponenten in einem festen Bereich befin-
den. In den Experimenten wurden drei Konfigurationen an klassischen Kodie-
rungen fur CartPole getestet:

* kontinuierliche Kodierung aller Komponenten

» skalierte Kodierung aller moglicher Komponenten (Position des Wagen,
Winkel des Stabs) und gerichtete Kodierung der anderen beiden Kompo-
nenten (Geschwindigkeit Wagen/Stab)

» skalierte Kodierung aller moglicher Komponenten und kontinuierliche Ko-
dierung der anderen beiden Komponenten

Experimente mit einer rein gerichteten Kodierung wurden wegen eines zu er-
wartenden Informationsverlustes durch die binare Beschaffenheit des Kodie-
rungsverfahrens nicht durchgefuhrt.
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4.1.2. Blackjack

Blackjack [Opeb] ist ursprunglich ein Kartenspiel. Das Ziel eines Spielers ist
es, Karten zu erhalten, deren Summe sich so nahe wie moglich der Zahl 21 an-
nahert, ohne daruber hinaus zu gehen. Dabei wird gegen einen sogenannten
Dealer gespielt.

In der OpenAlI Gym Umgebung wird mit einem Deck an unendlich vielen Farben
gespielt. Jede Farbe besitzt 13 Karten. Dabei gibt es acht Karten mit den Werten
2 — 9, vier Karten mit dem Wert 10 und eine Karte, welche als Ass bezeichnet
wird. Ein Ass nimmt den Wert 11 an, wenn die Summe der Karten des Spielers
oder des Dealers mit Wert 11 kleiner oder gleich 21 ist. In diesem Fall wird das
Ass ‘nutzbar’ genannt. Ansonsten hat das Ass den Wert 1.

Zu Beginn eines Spiels hat der Dealer zwei Karten vor sich liegen, wobei eine
davon aufgedeckt ist. Der Spieler hat ebenfalls zwei Karten, wovon beide aufge-
deckt sind. Der Spieler zieht weitere Karten, bis er sich entscheidet aufzuhoren
oder die Summe seiner Karten 21 ubersteigt. Hat der Spieler aufgehort weite-
re Karten zu nehmen, deckt der Dealer seine verdeckte Karte auf und zieht so
lange weitere Karten, bis die Summe seiner Karten 17 ubersteigt.

Ein Spieler gewinnt, wenn am Ende des Spiels die Summe der Karten des Dea-
lers hoher als 21 ist und die Summe des Spielers nicht, oder wenn die Summe
des Spielers grolier ist, als die des Dealers. Ansonsten verliert der Spieler.

Die Umgebung kann als MDP definiert werden. Dabei besteht ein Zustand aus
den in Tabelle 4.2 gelisteten Komponenten. Da alle Zustandskomponenten dis-
krete Werte annehmen, sind auch alle Zustande diskret.

Komponente \ Mogliche Werte
Summe des Spielers 4-21
Aufgedeckte Karte des Dealers 1-10

‘Nutzbares’ Ass auf der Hand des Spielers | Wahr oder Falsch

Tabelle 4.2.: Zustandskomponenten in Blackjack
Der Agent kann zwei diskrete Aktionen durchfithren. Er kann entweder eine
weitere Karte nehmen oder das Spiel beenden.

Die Belohnung ist +1, falls der Spieler gewinnt, —1, falls der Spieler verliert
und ansonsten 0. Die Discount-Rate ist 1, damit der erwartete Riickgabewert
entweder —1 oder 1 ist.

Eine Episode terminiert, unter den folgenden Bedingungen:
* Die Summe des Spielers ubersteigt 21
* Der Spieler zieht keine weitere Karte

Die Transitionsfunktion ist in Blackjack nicht deterministisch, da eine weitere
Karte zufallig aus dem Deck gezogen wird.
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Mogliche Zustandskodierungen Ein Zustand besteht in Blackjack aus drei
Komponenten. Somit werden fur eine quantenbasierte Reprasentation im Fall
von komponentenweiser Kodierung drei Qubits benotigt. In den Experimenten
wurde entweder eine skalierte oder eine kontinuierliche Kodierung der Spieler-
summe und der Karte des Dealers durchgefuhrt. Ob ein Ass 'nutzbar’ ist, wird
in beiden Konfigurationen binar kodiert.

4.2. Umsetzung von quantenbasiertem RL

In den Experimenten wurde Algorithmus 1, mit den in Abschnitt 3.1 beschrie-
benen Anderungen fiir PQCs, durchgefiihrt. Die Implementierung wurde dabei
von Wolf [WM21] ibernommen und den Anwendungsfallen angepasst. Um den
Fortschritt des Lernprozesses verfolgen zu konnen, wird der PQC oder das NN
nach einer definierten Anzahl an Schritten evaluiert. In einer Evaluation wird
eine feste Anzahl an Schritten in einer Kopie der Umgebung durchgefuhrt, in
denen die Gewichte des PQCs oder des NNs nicht aktualisiert werden. Ein In-
tervall zwischen zwei Evaluationsabschnitten wird Epoche genannt. Anhand des
Durchschnitts der in der Evaluation erreichten Ruckgabewerte werden im Fol-
genden verschiedene PQCs oder NNs miteinander verglichen.

Alle Experimente in diesem Kapitel wurden auf einem Quantensimulator durch-
gefuhrt und mit den Bibliotheken Tensorflow Quantum [Bro+20] und Cirq
[Dev21] realisiert.

Parametereinstellungen Die verwendeten Hyperparameter sind in Tabel-
le 4.3 aufgelistet. Diese wurden hauptsachlich aus den verwandten Arbeiten
[Sko+21; LS20] iubernommen. Da allerdings nicht alle Parameter in [LS20] de-
finiert sind und mit der Konfiguration aus [S]D21], im Vergleich zu experimen-
tell ermittelten Werten, eine schlechtere Leistung erzielt wurde, wurden einige
Parameter angepasst.

Damit ein Vergleich der Leistungen von verschiedenen PQC-Strukturen, Kodie-
rungsmechanismen und Extraktionsverfahren durchgefihrt werden kann, sind
die Hyperparameter fur alle durchgefuhrten Experimente mit PQCs gleich. Ex-
perimente fur klassische NNs wurden analog durchgefuhrt, allerdings mit einer
Lernrate von 0,01 statt 0,001. Diese Lernrate wurde in [S]D21] ebenfalls fur den
klassischen Fall verwendet.

4.3. Resultate eines klassischen RL-Verfahrens

In Abbildung 4.1 ist dargestellt, wie klassische NNs im Verlauf des Lernprozes-
ses die beiden beschriebenen Umgebungen losen. Die verwendeten NNs haben
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Hyperparameter Beschreibung Wert
Schritte Anzahl der Schritte 50000
Evaluationsschritte Anzahl der Schritte zur Evaluation 5000
Evaluationshaufigkeit | Anzahl der Schritte zwischen den 500
Evaluationsabschnitten
Schichten Anzahl der in Abbildung 4.2 dargestellten 3
Schichten
v Discount-Rate 0,99
« Lernrate 0,001
Batch-Grofse Anzahl der Elemente in einem Batch 32
€init Initialer Wert fur die e-greedy-Strategie 1,0
Edur Anzahl der Schritte bis der Faktor der 20000
e-greedy-Strategie das Minimum erreicht
Emin Minimaler Wert fir die e-greedy-Strategie 0,01
Haufigkeit der Ziel- Anzahl der Schritte, zwischen der 500
PQC-Aktualisierung Aktualisierung des Ziel-PQC
GroflRe des Maximale Anzahl der Transitionen in dem 50000
Zwischenspeichers Zwischenspeicher
Schritte zur Anzahl der Schritte zu Beginn fiir die 1000
Speicherinitialisierung | Initialisierung des Speichers. Dabei werden
die Gewichte des PQC nicht aktualisiert.

Tabelle 4.3.: Verwendete Hyperparameter fur die Experimente

zwei NN-Schichten mit jeweils sechs und zwei Knoten. Damit enthalten sie im
Fall der CartPole-Umgebung 44 und im Fall der Blackjack-Umgebung 38 Ge-
wichte. Die Gewichte wurden mit gleichverteilt zufalligen Werten initialisiert
und sind fur alle NNs der selben Struktur gleich. Um bewerten zu konnen, wie
stark die in den Eingabezustanden enthaltenen Informationen durch Konvertie-
rung zu Rotationswinkeln beeinflusst werden, wurden die beschriebenen Kodie-
rungskonfigurationen auch auf die Eingaben der klassischen NNs angewandt.

Dabei wurde festgestellt, dass ein NN, auf das keine Kodierung angewandt wur-
de, in der CartPole-Umgebung nach weniger als 10 Epochen den optimalen
Ruckgabewert von 200 erreicht und der zugehorige Agent im weiteren Lern-
prozess eine nahezu optimale Strategie verfolgt. Ein NN, bei welchem die Ein-
gabezustande kontinuierlich kodiert wurden, erzielt ahnliche Ergebnisse, wie
in Abbildung 4.1a dargestellt ist. Dagegen verbleibt das NN, bei welchem die
Zustandskomponenten skaliert und gerichtet kodiert wurden, im Verlauf des
Lernprozesses auf einem niedrigen Rickgabewert. Dies wurde auch in [LS20]
festgestellt, wo ein ahnliches NN mit der gleichen Kodierung getestet wurde.
Die Kombination aus skalierter und kontinuierlicher Kodierung lasst den Ruck-
gabewert im Lernvorgang schwanken, wobei jedoch ein Anstieg des Ruckgabe-
wertes ab 15 Epochen zu erkennen ist. Einer optimalen Strategie wird hierbei
nicht gefolgt.

Ausgehend von diesen Ergebnissen wird gefolgert, dass fur klassische NNs bei
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Abbildung 4.1.: Verlauf des kassischen Lernprozesses in den Umgebungen Cart-
Pole und Blackjack mit verschiedenen Kodierungsstrategien.
In den Graphen wird zu jeder Epoche der Durchschnitt der
Ruckgabewerte aus dem jeweils nachfolgenden Evaluationsab-
schnitt angegeben.

der kontinuierlichen Kodierung keine Zustandsinformationen verloren gehen,
welche zu einer guten Strategie des Agenten in der CartPole-Umgebung fithren.
Die Nichtlinearitat des Arkustangens scheint sich sogar gunstig auf den Lern-
prozess auszuwirken. In der skalierten Kodierung werden die Zustandskompo-
nenten mit einem festen Wertebereich linear skaliert, sodass die beobachtete
Begunstigung durch den Arkustangens nicht eintritt. Dies konnte das Schwan-
ken des Riuckgabewertes in der Kombination mit der kontinuierlicher Kodierung
erklaren. Dabei handelt es sich jedoch lediglich um eine Vermutung. Der simple
Ansatz der gerichteten Kodierung reicht im klassischen Fall nicht aus, um die
unendlichen Zustandswertebereiche der CartPole-Umgebung abzubilden.

Alle getesteten Kofigurationen an NNs erzielten in der Blackjack-Umgebung
bereits nach einer Epoche einen Ruckgabewert von etwa -0,2, wie in Abbil-
dung 4.1b dargestellt ist. Die NNs, deren Eingabezustande kodiert wurden, an-
derten ihren Rickgabewert im Verlauf des Lernprozesses kaum. In dem Lern-
vorgang mit dem NN, auf das keine Kodierung angewandt wurde, stieg der
Ruckgabewert noch etwas an und konvergierte gegen einen Wert knapp un-
ter 0. Da Blackjack als Casino-Spiel konstruiert ist, bei dem ein Spieler haufiger
verliert als gewinnt, ist dies auch der optimale durchschnittliche Ruckgabewert,
welcher einfacher zu erreichen ist, als in CartPole [LS20]. Demzufolge erzielen
alle Konfigurationen an NNs nach kurzer Zeit ahnliche Ergebnisse.
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Abbildung 4.2.: PQC-Struktur nach Lockwood und Si. Dabei besteht die Einga-
beschicht £ aus den Gattern R, und R, auf jedem Qubit. Die
Winkel s; sind die kodierten Zustandkomponenten des Einga-
bezustandes. In dieser Arbeit enthalt der PQC drei parametri-
sierten Schichten L;(;). Nach diesen folgt eine Messung des
Quantenzustandes oder Quanten-Bundelungsoperationen. Der
dargestellte PQCs kann in der CartPole-Umgebung eingesetzt
werden. In der Blackjack-Umgebung wird die gleiche Struktur
mit einem Qubit weniger verwendet.

4.4. Resultate eines Quanten-RL-Verfahrens

Die im Folgenden beschriebenen Experimente basieren auf der PQC-Struktur
von Lockwood und Si [LS20]. Die Schaltkreisarchitektur wird in den beschrie-
benen RL-Umgebungen evaluiert und hinsichtlich der Leistung mit einem klassi-
schen NN verglichen. Die verschiedenen Kodierungs- und Extraktionsverfahren
aus Abschnitt 3.3 und Abschnitt 3.4 wurden in den Experimenten getestet.

4.4.1. Architektur des Quantenschaltkreises

Die verwendete Struktur des PQCs ist in Abbildung 4.2 dargestellt. Die Ein-
gabeschicht E setzt sich aus den Rotationsgattern R, und R, auf jedem Qubit
zusammen. Beide Gatter werden um den Winkel rotiert, welcher durch die Ko-
dierung einer klassisches Zustandskomponente ermittelt wurde.

Die parametrisierten Schichten L bestehen jeweils einer Sammlung an CNOT-
Gattern, welche die Qubits verschranken und aus den drei Rotationsgattern
R,, R,, R, auf jedem Qubit. Die Rotationsgatter in der Schicht L, auf dem Qubit
mit dem Index i sind durch die Gewichte 6; ,, 6; ,, 0} ; parametrisiert.

In den durchgefiihrten Experimenten wird, wie in [LS20], ein PQC mit drei
Schichten verwendet. Der PQC hat somit im Fall von CartPole 36 Parameter
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und im Fall von Blackjack 27 Parameter. Wird die Quanten-Bundelungsoperation
zur Extraktion der Daten angewandt, enthalt der PQC fir CartPole insgesamt
48 und fur Blackjack 33 Parameter. Lockwood und Si kodierten in ihren Expe-
rimenten die Zustandskomponenten, welche sich in einem festen Wertebereich
befinden, skaliert und die Ubrigen gerichtet. Zur Extraktion der Daten verwen-
deten sie die zwei in Abschnitt 3.4 beschriebenen Verfahren des hybriden Mo-
dells und der Quanten-Bundelung.

In dieser Arbeit wurden diese Experimente reproduziert, sowie zusatzliche Ver-
suche mit der Extraktion der Daten durch den Erwartungswert durchgefuhrt.
Zudem wurden die beschriebenen Kombinationen an Kodierungsverfahren in
der jeweiligen Umgebung getestet. Dabei wurden alle Parameter der PQCs mit
0 initialisiert, um fur jede Konfiguration eine aquivalente Ausgangslage zu ge-
nerieren.

4.4.2. Resultate in CartPole

In Abbildung 4.3 sind die Verlaufe der Lernprozesse abgebildet, welche mit der
beschriebenen PQC-Struktur fur die CartPole-Umgebung durchgefuhrt wurden.
Dabei wurden alle beschriebenen Kombinationen von Kodierungs- und Extrak-
tionsverfahren getestet.

Im Gegensatz zu den Ansatzen mit klassischen NNs, erreichte keiner der ge-
testeten Agenten, welcher auf der beschriebenen PQC-Struktur basiert, in der
durchgefuhrten Lernperiode einen stabilen, optimalen Ruckgabewert von 200.
So stiegen die Ruckgabewerte der getesteten hybriden Modelle, deren Eingabe-
daten kontinuierlich (rechte Spalte, orange Kurve), sowie gerichtet und skaliert
kodiert wurden (rechte Spalte, blaue Kurve), im Verlauf des Lernprozesses un-
stetig auf einen durchschnittlichen Wert von etwa 40-50 an. Dies sind ahnliche
Ergebnisse, wie sie in [LS20] beobachtet wurden. Ein Agent, welcher diese Wer-
te erzielt, verfolgt jedoch keine gute Strategie. Wurden die Eingabedaten des
hybriden Modells kombiniert skaliert und kontinuierlich kodiert (rechte Spal-
te, rote Kurve), erreichte der zugehorige Agent zur Mitte des Lernprozesses
hohe Werte von etwa 190. Der Ruckgabewert fallt in den folgenden Epochen
allerdings wieder auf niedrigere Werte ab.

Die Agenten der PQCs, von welchen die Q-Werte durch Quanten-Bundelungs-
operationen oder lediglich durch Erwartungswerte extrahiert wurden, erzielten
im Verlauf des Lernvorgangs schwankende Riickgabewerte. Eine Tendenz zu ei-
ner kontinuierlichen Steigerung ist bei dem Lernvorgang zu erkennen, in dem
die Q-Werte des PQCs mit Erwartungswerten extrahiert wurden und die Einga-
bedaten skaliert und gerichtet kodiert wurden (mittlere Spalte, blaue Kurve).
Darin steigt der Ruckgabewert auf etwa 175 an, schwankt allerdings wahrend
des Lernprozesses, was im Folgenden als Instabilitdt bezeichnet wird. In den
Experimenten, in denen eine Extraktion durch Erwartungswerte mit anderen
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Abbildung 4.3.: Verlauf der Lernprozesse von PQCs nach der Strukturdefinition

von Lockwood und Si in der CartPole-Umgebung mit verschie-
denen Kodierungs- und Extraktionsstrategien. Die dargestell-
ten Graphen bilden die durchschnittlichen Ruckgabewerte der
Evaluationsabschnitte nach jeder Epoche ab. Alle Lernvorgan-
ge in der linken Spalte wurden mit PQCs durchgefuhrt, welche
eine Quanten-Bundelungsoperation nutzen, um Quantendaten
zu extrahieren. In der mittleren Spalte werden die Verlaufe der
Lernprozesse gezeigt, in denen die Q-Werte lediglich durch Be-
rechnung von Erwartungswerten ermittelt werden. Die rechte
Spalte stellt die Lernvorgange des hybriden Modells dar. In den
Lernvorgangen der oberen Reihe wurden Eingabedaten ska-
liert und gerichtet, in denen der mittleren Reihe kontinuier-
lich und in denen der unteren Reihe skaliert und kontinuierlich
kodiert. Die cyan-farbige Kurve bezeichnet die Ergebnisse des
Lernprozesses, in dem die Ausgabewerte des PQCs nicht zu-
satzlich durch einen gelernten Faktor skaliert wurden, wie es
in Abschnitt 3.4 beschrieben ist.

37



Kodierungsstrategien getestet wurde, konnten keine Tendenzen fur eine Stei-
gerung des Ruckgabewertes festgestellt werden. Stattdessen erreichen beide
Agenten, welche die Eingabedaten durch die kontinuierliche Kodierung (mittle-
re Spalte, orange Kurve) und der Kombination aus kontinuierlicher und skalier-
ter Kodierung (mittlere Spalte, rote Kurve) zu Quantenzustanden konvertieren,
beinahe optimale Ruckgabewerte innerhalb der ersten 10 Epochen und schwan-
kende Werte zwischen circa 75 und 150 in dem weiteren Verlauf.

Die Riuckgabewerte, die von dem Agenten erzielt werden, welcher die Einga-
bedaten kontinuierlich kodiert und die Quantendaten durch Quanten-Bunde-
lungsoperationen extrahiert (linke Spalte, orange Kurve), steigen wahrend des
Lernvorgangs mit Abweichungen auf circa 175 an. Bei der Konfiguration, in
der die Eingabedaten kontinuierlich und skaliert kodiert wurden (linke Spal-
te, rote Kurve), wird ein ahnliches, instabiles Verhalten festgestellt, wobei der
Ruckgabewert zum Ende des Lernprozesses auf das Optimum von 200 ansteigt,
dieses jedoch nicht stabil beibehalt. Die Ergebnisse des Agenten, welcher zur
Kodierung die Kombination aus skalierter und gerichteter Kodierung verwendet
(linke Spalte, blaue Kurve), erreicht wahrend des Lernprozesses schwankende
hohe und niedrige Ruckgabewerte, woraus sich nur schwer eine Strategie ab-
leiten lasst.

Die Ausgabe der PQCs in den bisher beschriebenen Experimenten wurde ska-
liert, um das Spektrum der zukunftigen Belohnungen abzudecken. In der Cart-
Pole-Umgebung ist dies ein Wert von bis zu 200, wobei die Dicount-Rate noch be-
achtet werden sollte. Der Wertebereich der Erwartungswerte eines PQCs liegt
in [-1,1], was fur die Abbildung der zukunfigen Belohnungen in CartPole nicht
ausreicht. Die cyan-farbige Kurve in der linken Spalte bezeichnet einen Agen-
ten, dessen PQC nicht durch einen gelernten Faktor skaliert wurde. Er behalt
uber alle Epochen einen sehr niedrigen Ruckgabewert bei.

4.4.3. Resultate in Blackjack

In Abbildung 4.4 werden analog die Verlaufe der Lernprozesse in Blackjack
dargestellt. Mit allen Konfigurationen an Kodierungs- und Extraktionsverfah-
ren konvergiert der durchschnittliche Riickgabewert bereits nach einer Epoche
gegen einen Wert knapp unter 0. Dabei wurde festgestellt, dass die PQCs, wel-
che kontinuierlich kodierte Eingaben erhalten, einen minimal kleineren Ruck-
gabewert erreichen, als PQCs, welche skaliert kodierte Eingaben erhalten. Die
Extraktionsverfahren scheinen darauf keinen Einfluss zu haben. Die schlechtere
Leistung des kontinuierlichen Verfahrens lasst sich moglicherweise dadurch be-
grunden, dass die Nichtlinearitat des Arkustangens hohe Kartenwerte auf ein
ahnliches Eingabedatum abbildet, wodurch der Agent diese schlechter unter-
scheiden kann. Dabei handelt es sich jedoch lediglich um eine Vermutung.

Wie in Abbildung 4.4a und Abbildung 4.4b dargestellt, erzielten PQCs, deren
Ausgaben nicht mit einem lernbaren Faktor skaliert wurden, ahnliche Ruck-
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Abbildung 4.4.: Verlauf der Lernprozesse von PQCs nach der Strukturdefiniti-

on von Lockwood und Si in der Blackjack-Umgebung mit ver-
schiedenen Kodierungs- und Extraktionsstrategien. Die darge-
stellten Graphen bilden die durchschnittlichen Ruckgabewerte
der Evaluierungsabschnitte nach jeder Epoche ab. Alle Lern-
vorgange in a) wurden mit PQCs durchgefuhrt, welche eine
Quanten-Bundelungsoperation nutzen, um Quantendaten zu ex-
trahieren. In Graph b) werden die Verlaufe der Lernprozesse ge-
zeigt, in denen die Q-Werte nur durch Berechnung von Erwar-
tungswerten ermittelt werden. Graph c) stellt die Lernvorgange
des hybriden Modells dar. Die cyan-farbigen Kurven bezeichnen
die Ergebnisse der Lernprozesse, in denen die Ausgabewerte
der PQCs nicht zusatzlich durch einen gelernten Faktor skaliert
wurden.
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gabewerte, wie die PQCs, deren Ausgaben skaliert wurden. Der Grund dafur
ist, dass der Erwartungswert eines Quantenschaltkreises den gleichen Wertebe-
reich einnimmt, wie der Rickgabewert in Blackjack. In der Blackjack-Umgebung
ist somit keine Skalierung des Ausgabewertes notig, damit ein Agent eine opti-
male Strategie verfolgt.

Die Leistungen der verschiedenen NNs und PQCs unterscheiden sich kaum, da,
wie bereits in Abschnitt 4.3 beschrieben, eine optimale Strategie einfacher von
einem Agenten erreicht werden kann [LS20]. Daher wurde in weiteren Experi-
menten auf ein Auswerten der Ergebnisse fur die Blackjack-Umgebung verzich-
tet.

4.4.4. Diskussion

Aus den vorliegenden Ergebnissen wird gefolgert, dass der PQCs mit der be-
schriebenen Struktur potenziell eine optimale Strategie in simplen RL-Umge-
bungen erreichen kann. So wurden nahezu optimale, stabile Ruckgabewerte in
der diskreten Blackjack-Umgebung erzielt. In der komplexeren CartPole-Umge-
bung unterliegen durch PQCs gelernte Strategien allerdings starken Schwan-
kungen.

Alle Kodierungsverfahren scheinen sich fur den Einsatz in quantenbasierten RL
zu eignen. Dabei erzielte die skalierte Kodierung in der Blackjack-Umgebung im
Vergleich zu der kontinuierlichen minimal hohere Ruckgabewerte, was in den
Experimenten der klassischen NNs nicht festgestellt wurde. In der CartPole-
Umgebung verfolgen Agenten, deren Eingaben mit einem festen Wertebereich
skaliert und die restlichen Eingaben kontinuierlich kodiert wurden, tendenziell
eine stabilere Strategie, als andere getestete Agenten. Dies wird in dem Expe-
riment deutlich, in dem die die Quantendaten mittels Quanten-Bundelung aus
dem PQC extrahiert wurden, wie in Abbildung 4.3 (linke Spalte, rote Kurve) dar-
gestellt ist. In diesen Graphen ahneln die Verlaufe der Ruckgabewerte wahrend
des Lernvorgangs dem, welcher auch klassisch durch die skalierte und kontinu-
ierliche Kodierungskombination erreicht wurde (Abbildung 4.1a, rote Kurve).

Ansonsten lassen sich auf Grundlage der bisher beschriebenen Experimente,
wegen der starken Schwankungen des Ruckgabewertes wahrend des Lernpro-
zesses bei den anderen Kodierungsverfahren, keine Starken und Schwachen
ausarbeiten. Die optimale Leistung, welche im klassischen Fall mit der rein
kontinuierlichen Kodierung beobachtet wurde (Abbildung 4.1a, orange Kurve),
konnte im quantenbasierten Kontext nicht festgestellt werden. Auch die klas-
sisch beobachtete, schlechte Leistung der skaliert-gerichteten Kodierungskom-
bination (Abbildung 4.1a, blaue Kurve) konnte in Quanten-RL nicht registriert
werden.

In der Blackjack-Umgebung konnten kaum Unterschiede in der Leistung beob-
achtet werden, wenn verschiedene Extraktionsverfahren verwendet wurden. In
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der CartPole-Umgebung hingegen hat sich das hybride Modell, unter Verwen-
dung der skaliert-gerichteten und der rein kontinuierlichen Kodierung, als eher
ungeeignet herausgestellt. Ob eine Quanten-Biindelungsoperation sinnvoll ist,
oder lediglich die Berechnung der Erwartungswerte zur Extraktion ausreicht,
lasst sich auf Grund der Schwankungen des Ruckgabewertes nicht feststellen.

4.5. Resultate einer alternativen PQC-Struktur

Im Folgenden werden die Experimente betrachtet, welche auf derin [SJD21] be-
schriebenen PQC-Struktur basieren. Dabei werden, analog zu den durchgefihr-
ten Experimenten mit der PQC-Struktur von Lockwood und Si, die vorgestellten
Kodierungs und Extraktionsverfahren evaluiert. Die Resultate beschreiben die
Leistungen der getesteten Verfahren in der CartPole-Umgebung.

4.5.1. Architektur des Quantenschaltkreises

Die Struktur des im Folgenden verwendeten PQCs ist in Abbildung 4.5 darge-
stellt. Die Eingabeschicht F besteht dabei aus einem Rotationsgatter R, auf
jedem Qubit. Der Winkel der Rotation ist dabei eine kodierte Komponente ei-
nes Eingabedatums. Es ist kein zusatzliches Z-Rotationsgatter in der Eingabe-
schicht, wie in [LS20], enthalten. Diese zusatzliche Rotation ist auch nicht notig,
um die Informationen der Eingaben in den PQC zu uibertragen.

Eine parametrisierte Schicht L besteht aus zwei Rotationsgattern R,, R, auf
jedem Qubit, sowie einer Sammlung an CZ-Gattern, wie in Abbildung 4.5 dar-
gestellt.

In den folgenden Experimenten besteht ein PQC aus funf Schichten nach der
Strukturdefinition von Skolik et al. und besitzt damit fiir die CartPole-Umgebung
40 Parameter (ohne Bundelungsoperation). In [SJD21] werden Eingabedaten
kontinuierlich kodiert und Quantendaten iber Berechnung der Erwartungswer-
te extrahiert. In den Experimenten dieser Arbeit werden analog zu Abschnitt 4.4
die beschriebenen Kombinationen aus Kodierungs- und Extraktionsverfahren
auch fur diese Schaltkreisarchitektur evaluiert. Die Parameter wurden dabei
mit O initialisiert.

4.5.2. Resultate in CartPole

Eine Ubersicht iiber die Experimente mit der Schaltkreisarchitektur von Skolik
et al. ist in Abbildung 4.6 dargestellt.
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10) 1 Ra(se) Ry(0;1) — R=(0;5)
0) - Ra(52) Ry(0},) — R-(672)
10) 1 Ra(s?) Ry(67,) FH R-(67,)
10) 1 Ra(s?) Ry(011) /= R=(0]2)

Abbildung 4.5.: PQC-Struktur nach Skolik et al. Die Eingabeschicht E besteht
aus R,-Gattern auf jedem Qubit, welche jeweils um den Winkel
s' rotiert werden. s! ist eine kodierte Komponente des Eingabe-
zustandes. Der in dieser Arbeit verwendete PQC umfasst funf
Schichten Ll(@). Die Quantenzustande werden nach den para-
metrisierten Schichten gemessen, oder es erfolgt eine Quanten-
Bundelungsoperation.

Es wurde festgestellt, dass eine skaliert-kontinuierliche Kodierung der Einga-
bedaten des PQCs in Kombination mit einer Extraktion der Q-Werte durch ei-
ne Quanten-Bundelungsoperation (linke Spalte, rote Kurve) oder durch reine
Erwartungswertberechnung (mittlere Spalte, rote Kurve) zu einer stabilen, op-
timalen Strategie fuhren kann. Die Konfiguration mit der Quanten-Bundelung
erreichte und hielt den optimalen Ruckgabewert ab etwa 17 Epochen, die Konfi-
guration mit dem Erwartungswert ab etwa 10 Epochen. Damit erreichten die auf
PQCs basierenden Agenten circa zwei Epochen spater eine optimale Strategie,
als im klassischen Fall. Im Vergleich zu den Ergebnissen mit der Schaltkreisar-
chitektur von Lockwood und Si stellt dies eine klare Verbesserung dar, da dort
keine stabile, optimale Strategie erreicht wurde, obwohl eine ahnliche Anzahl
an Parametern verwendet wurde.

Auch im hybriden Modell wurden mit der skaliert-kontinuierlichen Kodierung
(rechte Spalte, rote Kurve) ab circa 10 Epochen optimale Ruckgabewerte er-
zielt. Allerdings blieben diese hohen Werte wahrend des Lernprozesses nicht
stabil erhalten, sondern sanken ab 30 Epochen auf einen Wert von etwa 70 ab
und schwankten im weiteren Verlauf stark. Die Ruckgabewerte mit der skaliert-
gerichteten (rechte Spalte, blaue Kurve), sowie mit der kontinuierlichen Kodie-
rung (rechte Spalte, orange Kurve) stiegen im hybriden Modell im Vergleich zu
der aquivalenten Konfiguration mit dem PQC nach Lockwood und Si auf einen
etwas hoheren Wert an. Dabei blieben sie jedoch unter dem Riickgabewert, wel-
cher durch die skaliert-kontinuierliche Kodierung erzielt wurde.

Die PQCs, deren Eingabedaten skaliert-gerichtet kodiert wurden, erzielten in
der Konfiguration, in welcher die Q-Werte durch Erwartungswerte extrahiert
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Abbildung 4.6.: Verlauf der Lernprozesse von PQCs nach der Strukturdefinition
von Skolik et al. in der CartPole-Umgebung mit verschiedenen
Kodierungs- und Extraktionsstrategien. Die Einteilung der Gra-
phen ist, wie in Abbildung 4.3, beschrieben.
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wurden (mittlere Spalte, blaue Kurve), nahezu konstant steigende Ruckgabe-
werte bis etwa 175. Einen ahnlichen Verlauf nahm der Riickgabewert in der Kon-
figuration, in der die Quantendaten durch Biindelung extrahiert wurden (linke
Spalte, blaue Kurve), wobei im Fall der Bundelungsoperation der Ruckgabewert
wahrend des Lernprozesses etwas starker schwankte.

Die erreichten Ruckgabewerte unter Verwendung der kontinuierlichen Kodie-
rung und der Quanten-Bindelung (linke Spalte, orange Kurve) stiegen etwas
langsamer und instabiler an, als die Ruckgabewerte durch skaliert-gerichtete
Kodierung, erreichten aber einen ahnlichen Wert zum Ende des Lernprozesses.
Der PQC, von welchem durch Erwartungswertberechnung Q-Werte extrahiert
und dessen Eingabedaten kontinuierlich kodiert wurden (mittlere Spalte, oran-
ge Kurve), erzielte einen instabileren Riuckgabewerteverlauf bis ungefahr 100.
Dies ahnelt auch den in [S]D21] erreichten Ergebnissen.

4.5.3. Diskussion

Allgemein ist festzustellen, dass nahezu jede getestete Konfiguration an Ko-
dierungs- und Extraxierungsverfahren mit der PQC-Struktur von Skolik et al.
einen stabileren und hoheren Verlauf an Ruckgabewerten erzielt, als mit der
Struktur von Lockwood und Si. In einer parametrisierten PQC-Schicht nach
Skolik et al. werden auf einem Qubit lediglich zwei statt drei Rotationsgatter
angewandt. Eine Rotation um zwei Achsen in der Bloch Kogel reicht aus, um je-
de mogliche Operation auf einem einzelnen Qubit durchzufuhren [Shi+13]. Da-
her ist die Rotation um die zusatzliche Achse in einer Schicht der PQC-Struktur
von Lockwood und Si nicht notwendig. In den Experimenten wurden PQCs mit
einer ahnlichen Anzahl an Parametern verglichen. Da eine PQC-Schicht nach
Skolik et al. weniger Parameter enthalt, besteht der PQC aus mehr Schichten
als der PQC nach Lockwood und Si. Der dadurch entstehende starkere Grad an
Verschrankung, sowie die groSere Anzahl an Rotationsoperationen auf einzel-
nen Qubits, wirkt sich positiv darauf aus, wie ein PQC eine optimale Strategie
erlernt.

Wurden die Eingabedaten eines PQCs, welche in einem festen Bereich liegen,
skaliert kodiert und die Eingaben mit unendlichem Wertebereich kontinuier-
lich kodiert, konnten optimale Strategien von einem Agenten erzielt werden.
Eine skalierte Kodierung bildet den Wertebereich einer Eingabekomponente
auf den Bereich [0,27] ab, wodurch keine Informationen verloren gehen. Zu-
dem wird mit einem Winkel in diesem Bereich das volle Rotationsspektrum um
eine Achse in der Bloch-Kugel ausgenutzt. Wird lediglich die kontinuierliche
Kodierung verwendet, werden alle Eingabedaten durch einen Arkustangens in
einen Wertebereich von [—7, 7] verschoben. Damit konnen auch Werte aus ei-
nem unendlichen Bereich ohne Informationsverlust kodiert werden. Allerdings
sind damit lediglich Rotationen in einer Halfte des Rotationsspektrums moglich,
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wodurch dieses nicht voll ausgenutzt wird. Dies bietet moglicherweise eine Er-
klarung dafur, dass mit der reinen kontinuierlichen Kodierung vergleichsweise
schlechtere und instabilere Leistungen erzielt wurden, als mit den anderen kom-
binierten Kodierungsverfahren. Ein Agent erzielte mit der gerichteten und der
skalierten Kodierung durchschnittlich schlechtere Leistungen, als die skaliert-
kontinuierliche Kombination. Der Grund dafur ist vermutlich, dass mit der ge-
richteten Kodierung bei der Abbildung von einem unendlichen Wertebereich auf
einen binaren Wert (0 oder 7) Informationen verloren gehen, welche der Agent
benotigt, um einen optimalen Rickgabewert zu erzielen.

Ein PQC, dessen Quantendaten durch die Quanten-Bundelungsoperation extra-
hiert wurden, erzielte ahnliche Rickgabewerte, wie ein PQC, von welchem le-
diglich die Erwartungswerte berechnet wurden. Daraus wird gefolgert, dass ei-
ne Quanten-Biindelungsoperation keinen zusatzlichen positiven Effekt auf den
Lernprozess eines quantenbasierten Agenten hat. Mit dem hybriden Modell
wurden uberwiegend niedrigere Ruckgabewerte ermittelt, als mit den anderen
Extraktionsverfahren und ist somit weniger gut fur quantenbasiertes RL geeig-
net.

Es wurde gezeigt, dass ein quantenbasierter RL-Agent eine optimale Strategie,
ahnlich zu einem klassischen NN, erreichen kann. Allerdings sind in einigen
Fallen die Ruckgabewerte im Verlauf des Lernprozesses noch instabil. Deshalb
werden im folgenden Kapitel Moglichkeiten untersucht, um dieser Instabilitdt
entgegenzuwirken. Zudem wird getestet, ob sich PQCs-basierte RL-Verfahren
auch fir den Einsatz auf NISQ-Geraten eignen.

45






5. Weiterfuhrende experimentelle
Untersuchungen

Dieses Kapitel bietet einen Uberblick tiber Erweiterungen der in Kapitel 4 vor-
gestellten Verfahrensumsetzungen. Im ersten Unterkapitel werden initiale Er-
gebnisse realer Quantensysteme vorgestellt. Die anderen Unterkapitel fiihren
in mogliche Erweiterungen der bisherigen Verfahren und Konzepte ein.

5.1. Initiale Ergebnisse mit Quantencomputern

Auf aktuell verfugbaren NISQ-Geraten weichen berechnete Ergebnisse oft von
simulierten ab, da unbeabsichtigte, elekromagnetische Interaktionen in den

Quantengattern einen Quantenzustand manipulieren konnen, was auch Rau-
schen genannt wird [Pre18]. In Quantenschaltkreisen, welche lediglich auf einer
kleinen Anzahl von Qubits arbeiten und eine geringe Tiefe aufweisen, hat das
Rauschen einen kleineren Einfluss [Du+20].

Die PQCs der Experimente aus Kapitel 4 wurden nicht auf einem Quanten-
computer ausgefuhrt, sondern klassisch simuliert. Da fiir diese Arbeit lediglich
begrenzt Quantenressourcen zur Verfugung standen, konnte kein vollstandi-
ger RL-Lernvorgang auf einem Quantencomputer ausgefithrt werden. Um trotz-
dem uberprufen zu konnen, wie stark der Einfluss des Rauschens auf einen
PQC mit einer der beschriebenen Strukturen ist, wurden lediglich die ersten
250 Schritte des beschriebenen RL-Algorithmus fur die CartPole-Umgebung auf
einem Quantencomputer durchgefihrt. Der verwendete PQC wurde nach der
Struktudefinition von Lockwood und Si aus drei Schichten und einer Quanten-
Bundelungsoperation aufgebaut. Die Eingabedaten wurden skaliert-gerichtet
kodiert. Dabei wurden die Hyperparametereinstellungen aus Abschnitt 4.2 ver-
wendet und der PQC auf dem Quantensystem ibmq belem von IBM Quantum
[IBM21] ausgefuhrt.

In Abbildung 5.1 ist dargestellt, wie sich der durch die Fehlerfunktion berech-
nete Wert in diesen ersten Schritten verandert. Der Verlauf des Fehlers fur den
PQC, welcher auf dem Quantensystem durchgefiuhrt wurde, wird dabei mit ei-
nem Quantensimulator von Qiskit [Ani+21] in einer gleichen Konfiguration ver-
glichen.
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Abbildung 5.1.: Berechnete Fehler in den ersten Schritten des quantenbasier-
ten RL-Algorithmus in der CartPole-Umgebung. Dabei wurde
ein Quantensimulator von Qiskit (orange Kurve) und das Quan-
tensystem ibmq belem von IBM Quantum (blaue Kurve) mit der
gleichen Konfiguration verwendet. Die Fehlerberechnung be-
ginnt ab dem Schritt 1000, da zuvor lediglich der Zwischenspei-
cher mit Werten gefiillt wurde.

Wie beobachtet werden konnte, sank der durch den Quantensimulator berech-
nete Fehler im Verlauf des Lernprozesses. Die berechneten Werte durch den
Quantencomputer weisen einen nahezu identischen Verlauf auf. Diese Ergebnis-
se sind rudimentar, geben aber Anlass zu der Annahme, dass auch der weitere
Lernprozess auf Quantencomputern ahnliche Resultate liefert, wie auf Quan-
tensimulatoren. Damit bieten PQCs eine vielversprechende Alternative zu klas-
sischen NNs, da diese, wie in Abschnitt 4.5 gezeigt, ebenfalls eine optimale
Strategie in einer nicht trivialen RL-Umgebung erreichen konnen.

5.2. Nichtlineare Parametrisierung von PQCs

In den durchgefihrten Experimenten aus Kapitel 4 konnte beobachtet werden,
dass Ruckgabewerte im Verlauf des Lernprozesses zum Teil stark schwanken.
Dadurch wird das Ziel des RLs, eine optimale und stabile Strategie eines Agen-
ten zu ermitteln, verfehlt.

Wolf und Mauerer untersuchen eine Moglichkeit, diesen Instabilitdten entge-
genzuwirken. So wurde in [WM21] festgestellt, dass die Gewichte eines PQCs
teilweise Werte auBerhalb des Bereichs [0, 27] annehmen. Da es sich dabei um
Winkel der parametrisierten Rotationsgatter handelt, reprasentieren Gewich-
te, welche um ein Vielfaches von 27 auseinander liegen, den gleichen Wert. Es
wird vermutet, dass durch diese periodische Eigenschaft der Gewichte auch
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Abbildung 5.2.: Verlauf der Lernprozesse von PQCs nach der Strukturdefinition
von Lockwood und Si mit nichtlinearer Parametrisierung der
Gewichte und verschiedenen Kodierungs- und Extraktionsstra-
tegien in der CartPole-Umgebung. Die Einteilung der Graphen
ist, wie in Abbildung 4.3, beschrieben, wobei die transparenten
Kurven den Verlauf des Lernprozesses in der jeweiligen Konfi-
guration ohne Reparametrisierung der Gewichte beschreiben.

die Fehlerfunktion beeinflusst wird und der Lernverlauf dadurch instabil wird
[WM21].

Um die Periodizitat der Gewichte zu verhindern, werden sie mit der sigmoid-
Funktion o(z) = = in den Bereich [0, 1] verschoben und mit 27 skaliert. Dieser
Schritt wird auch bei der Berechnung der partiellen Ableitungen im gradient

descent-Verfahren beachtet.

Diese Strategie wurde anhand von Algorithmus 1 mit den PQCs aus Kapitel 4
getestet. Dabei wurden Experimente fur alle beschriebenen Kodierungs- und
Extraktionsverfahren mit den Hyperparametern aus Abschnitt 4.2 in der Cart-
Pole-Umgebung durchgefiihrt. Die Gewichte wurden, wie in den Lernprozessen
ohne diese Reparametrisierung, mit O initialisiert.
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Abbildung 5.3.: Verlauf der Lernprozesse von PQCs nach der Strukturdefinition
von Skolik et al. mit nichtlinearer Parametrisierung der Gewich-
te und verschiedenen Kodierungs- und Extraktionsstrategien in
der CartPole-Umgebung. Die Einteilung der Graphen ist, wie
in Abbildung 4.3, beschrieben, wobei die transparenten Kurven
den Verlauf des Lernprozesses in der jeweiligen Konfiguration
ohne Reparametrisierung der Gewichte beschreiben.
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Die Verlaufe der Ruckgabewerte fur die moglichen Konfigurationen sind fur die
PQC-Struktur nach Lockwood und Si in Abbildung 5.2 und fur die Struktur nach
Skolik et al. in Abbildung 5.3 dargestellt. Es wurde festgestellt, dass in drei Kon-
figurationen, in denen die Ruckgabewerte mit linearer Parametrisierung eher
instabil waren, diese mit nichtlinearer Reparametrisierung nahezu monoton an-
stiegen (Abbildung 5.2: mittlere Spalte, orange und rote Kurve; Abbildung 5.3:
linke Spalte, blaue Kurve). Damit wurde der gewunschte Effekt erzielt und eine
stabile Strategie erreicht. In den anderen Konfigurationen konnte ein Vorteil
der Reparametrisierung nicht nachgewiesen werden. So wurden in den hybri-
den Modellen (rechte Spalte) mit Reparametrisierung uber den gesamten Lern-
prozess sehr niedrige Ruckgabewerte erzielt. In den Fallen, in denen auch mit
linearer Parametrisierung gute, stabile Strategien erreicht wurden, wurden die-
se auch mit einer Nichtlinearitat auf den Gewichten beobachtet (Abbildung 5.2:
linke Spalte, rote Kurve; Abbildung 5.3: linke und mittlere Spalte, rote Kurve).
In den restlichen getesteten Konfigurationen schwanken die Ruckgabewerte so-
wohl mit linearer, als auch mit nichtlinearer Parametrisierung.

Diese Ergebnisse bestatigen die Resultate aus [WM21]. Darin wurde ebenfalls
festgestellt, dass mit einer nichtlinearen Reparametrisierung weiterhin Schwan-
kungen des Ruckgabewertes auftreten konnen. Damit ist die Periodizitat der Ge-
wichte eines PQCs nicht der hauptsachliche Grund fur Instabilitaten wahrend
des Lernprozesses [WM21].

5.3. Schichtweises Lernen fur Quanten-RL

In dem Bereich des quantenbasierten supervised learnings wird bei tiefen PQCs
mit vielen Qubits das Phanomen der sogenannten barren plateaus [McC+18]
festgestellt. Dabei handelt es sich um ein Problem, in dem Gradienten im Ver-
lauf eines PQC-Lernprozesses sehr klein werden. So kann auf NISQ-Geraten ein
Gradient kaum von Rauschen unterschieden werden und die Gewichte werden
nicht mehr aktualisiert, wodurch der Lernprozess stagniert [Sko+21].

In den vorgestellten Experimenten wurde kein barren plateau beobachtet. Da-
fur war vermutlich die Tiefe des PQCs und die Anzahl der verwendeten Qubits
zu gering. In komplexeren Anwendungsfallen fur RL, die mehr Qubits benoti-
gen, kann jedoch ein Verfahren zur Vermeidung dieses Phanomens notwendig
werden.

Skolik et al. stellen dafiur das schichtweise Lernverfahren vor [Sko+21]. Dabei
wird wahrend eines Lernprozesses schrittweise die Tiefe eines Quantenschalt-
kreises vergrofSert. Erreicht ein PQC seine volle Grofse, werden lediglich Teile
seiner Parameter abwechselnd gelernt. In den letzten Schritten des Lernpro-
zesses wird der PQC mit allen Parametern trainiert.
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Abbildung 5.4.: Verlauf des Lernprozesses eines PQCs mit 10 Schichten jeweils
mit dem schichtweisen Lernverfahren und ohne in der CartPole-
Umgebung. In beiden Lernvorgangen wurden die Eingabedaten
kontinuierlich kodiert und die Q-Werte uber Erwartungswertbe-
rechnung extrahiert.

Da in dieser Arbeit nahezu kein ein Anwendungsfall fur das schichtweise Lern-
verfahren besteht, wurde dieses lediglich experimentell angewandt. Dafur wur-
de ein PQC nach der in Unterabschnitt 4.5.1 definierten Strukturdefinition von
Skolik et al. aufgebaut. Dabei wurden die Eingabedaten kontinuierlich kodiert
und die Quantendaten uber Berechnung der Erwartungswerte extrahiert. Die
Hyperparameter aus Abschnitt 4.2 wurden fur den Lernprozess in der CartPo-
le-Umgebung verwendet und die Parameter des PQCs zufallig gleichverteilt in-
itialisiert. Die Experimente wurden mit Tensorflow Quantum [Bro+20] und Cirq
[Dev21] realisiert.

In dem durchgefuhrten Experiment des schichtweisen Lernverfahrens hatte der
initiale PQC zwei Schichten. Alle 3000 Schritte wurden zwei weitere Schichten
hinzugefugt, bis eine Anzahl von zehn erreicht wurde. Anschlielsend wurden ab-
wechselnd grofSer werdende Teile der Schichten gelernt und aktualisiert, bis der
komplette PQC trainiert wurde. Der Verlauf dieses Lernprozesses ist in Abbil-
dung 5.4 dargestellt. Zum Vergleich wurde ebenfalls ein PQC aus zehn Schich-
ten mit der gleichen Konfiguration ohne das schichtweise Verfahren durchge-
fuhrt.

Der Ruckgabewert, der in dem schichtweisen Lernverfahren erreicht wurde,
stieg vergleichsweise langsam an. Dies kann dadurch begrindet werden, dass
lediglich ein Teil der Parameter wahrend des Lernvorgangs aktualisiert wird
und damit das Erreichen einer guten Strategie eine groflere Anzahl an Schrit-
ten beansprucht. Es wurde festgestellt, dass keine wesentlich bessere Strategie
mit dem schichtweisen Lernverfahren erzielt wurde. Das Phanomen der barren
plateaus konnte jedoch auch in dem Fall des PQCs mit zehn Schichten nicht be-
obachtet werden. Ein Anwendungsfall fur das schichtweise Lernverfahren war
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somit nicht gegeben. Deswegen sollte dieses Verfahren in einer zukunftigen Ar-
beit anhand einer passenderen Umgebung entsprechend evaluiert werden.

5.4. Diskussion

In diesem Kapitel wurde dargestellt, dass aktuelle NISQ-Gerate das Potenzial
haben, optimale RL-Strategien zu erreichen. Dabei wird vermutet, dass dies
derzeit nur mit einer begrenzten Anzahl an Qubits und einer begrenzten Tiefe
mit geringem Fehlereinfluss moglich ist [Che+20].

Um stabiles RL auch fur komplexere Probleme und grolSere Quantenschaltkrei-
se zu ermoglichen, wurde das schichtweise Lernverfahren vorgestellt. Das Po-
tenzial dieses Algorithmus wurde in [Sko+21] beschrieben. Da in dieser Arbeit
das Problem der barren plateaus allerdings nicht aufgetreten ist, gab es keinen
Anwendungsfall fur das Verfahren, sodass dieses nicht entsprechend evaluiert
werden konnte.

Es wurde aufSerdem untersucht, ob beobachtete Instabilitdten in bisherigen RL-
Verfahren durch eine nichtlineare Parametrisierung eines PQCs vermieden wer-
den konnen. Dabei wurde festgestellt, dass eine Periodizitat der PQC-Gewichte
nicht der hauptsachliche Grund der Instabilitdten ist. In einigen Konfiguratio-
nen wirkte sich die Reparametrisierung jedoch gunstig auf den Lernverlauf
aus.
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6. Fazit und Erkenntnisse

Dieses abschliefSende Kapitel fasst die gewonnenen Erkenntnisse zusammen
und bietet einen Ausblick auf zukunftige Arbeiten.

6.1. Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde gezeigt, dass ein PQC, ahnlich zu einem klassischen NN,
eine optimale Strategie in simplen RL-Umgebungen erreichen kann. Dabei wur-
de dargestellt, dass neben der Quantenschaltkreisarchitektur, auch die Kodie-
rung der Eingabedaten und die Extraktion der Quantendaten fur den Erfolg des
RL-Algorithmus entscheidend sind.

So wurde die vergleichsweise beste Strategie in der simplen CartPole-Umgebung
mit dem PQC nach der Strukturdefinition von Skolik et al. zusammen mit der
Kombination aus der skalierten und der kontinuierlichen Kodierung und der
Extraktion der Quantendaten durch Erwartungswertberechnung erzielt. Auch
durch andere Konfigurationen konnten gute Strategien erzielt werden. Aller-
dings wurden teilweise instabile Verlaufe von Lernprozessen beobachtet.

Um diesen Instabilitdten entgegenzuwirken, wurde ein Verfahren durchgefuhrt,
in dem die Parameter eines PQCs nichtlinear reparametrisiert werden. Dies er-
wies sich jedoch nur teilweise als erfolgreich und konnte das Problem der In-
stabilitdten nicht losen.

Initiale Ergebnisse auf einem Quantencomputer geben Anlass zu der Annah-
me, dass quantenbasierte RL-Verfahren, die auf wenig Qubits arbeiten, auch
auf aktuellen NISQ-Geraten mit geringem Fehlereinfluss durchgefihrt werden
konnen.

6.2. Ausblick

Die vorgestellten Verfahren bieten grofSen Raum fiir Erweiterungen. In dieser
Arbeit konnte auf Grund der verfigbaren Quantenressourcen kein vollstandi-
ger RL-Lernprozess auf einem Quantencomputer durchgefuhrt werden. In ei-
ner zukunftigen Arbeit kann somit evaluiert werden, ob, wie vermutet, mit den
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beschriebenen Konzepten simple RL-Umgebungen auf realer Hardware gelost
werden konnen.

Da die betrachteten RL-Anwendungen eher simpel waren, konnen diese in ei-
nem nachsten Schritt auf komplexere Einsatzgebiete ausgeweitet werden. Da
dadurch vermutlich auch die Anzahl der Qubits und die Tiefe des verwendeten
PQCs ansteigt, sollten Verfahren definiert werden, um den Lernprozess stabi-
ler zu gestalten. Ein erster Ansatz dafur ist die Evaluation des vorgestellten
schichtweisen Lernverfahrens aus Abschnitt 5.3. Die vorgestellten Strukturen
der PQCs, sowie die Kodierungs und Extraktionsverfahren haben durch die op-
timal erreichte Strategie in der simplen Cartole-Umgebung grofSes Potenzial
aufgezeigt, sollten jedoch auch in einem grofSeren Kontext evaluiert werden.
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A. Anhang: Liste der
Quantengatter

Gatter | Symbol | Matrix
Pauli-X / NOT (2 é)
Pauli-Y (? _i>

0
. 1 0
Pauli-Z 0 -1
. coss  —ising
X-Rotation — R.(0) — (—i Sirf 9 cost 2)
2 2
. cos? —sin?
Y-Rotation — Ry (0) — (Smé cos QQ)
2 2
e—i@ 2 0
Z-Rotation — R.(0) — ( 0 eif/2
1 000
CX/CNOT T 8 (1) 8 ?
—o— 0010
1 00 O
—— I 010 0
cz = - 001 0
— I 000 —1
Messoperation

Tabelle A.1.: Liste der fur diese Arbeit relevanten Quantengatter. Schaltsymbole
und Schaltkreise wurden mit Quantikz angefertigt [Kay18].
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