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Abstract

In Zeiten von Big Data werden immer grofsere Datenmengen generiert, die Analyse und
Auswertung selbiger stellt die Wissenschaft vor grofse Hindernisse: Die massiv anwachsenden
Anforderungen an die Rechenleistung schrénken die Effektivitdt von Berechnungen erheblich
ein und bilden einen Engpass. Verschiedene Machine Learning (ML) Algorithmen werden
eingesetzt, um die Datenmengen zu verarbeiten und aus diesen Riickschliisse auf zukiinftige
Ereignisse ziehen zu kénnen. Weiterentwicklungen der Hardware von klassischen Computern,
genauer die Transistordichte in Prozessoreinheiten, erreichen nicht mehr die durch Moores
Law prognostizierte Verdopplung der Leistung alle zwei Jahre. Durch die Vorteile des Quan-
tum Computings - wie beispielsweise die durch dieses Berechnungsparadigma erreichte echte
Parallelitdt bei Berechnungen - besteht die Moglichkeit, diese Schwierigkeiten {iberwinden
zu konnen. Derzeit befinden wir uns in der Noisy Intermediate Scale Quantum (NISQ)) -
Ara. Durch das Rauschen in den von Quanten Computern verwendeten Quanten Gattern
ist die Anzahl von zuverldssig nutzbaren Quantenbits derzeit noch beschrankt. Daher bie-
tet es sich vorerst an, iibergangsweise ein hybrides System aus klassischem Computer und
Quantencomputer zu implementieren. In dieser Arbeit wird untersucht, wie eine Schnittstelle
zwischen einem Linux Rechencluster am Leibniz-Rechenzentrum der Bayerischen Akademie
der Wissenschaften (LRZ) und der Quantum Learning Machine des franzosischen Herstellers
Atos implementiert werden kann. Durch eine Schnittstellennutzung tiber Protokolle
wie Secure Shell und Secure Copy, sowie der Nutzung eines Schedulers bzw. Workloadma-
nagers wie [SLURM] ist es moglich, eine Verbindung zwischen klassischem Computer und
Quantencomputer herzustellen. Uber diese Verbindung lassen sich automatisiert Arbeitspa-
kete, Anweisungen und die Ergebnisse von Berechnungen austauschen, die fiir jeweilige wei-
tere Arbeitsschritte verwendet werden konnen. Das daraus entstehende quantum-klassisch
hybride System soll in Zukunft unter anderem fiir hybride Machine Learning Algorithmen
eingesetzt werden. Das System wurde durch die automatisierte Ausfithrung von verschie-
denen Quantenalgorithmen auf der auf die Richtigkeit und Nutzbarkeit getestet. Die
Resultate der Berechnungen sind korrekt und kénnen von klassischen Algorithmen weiterver-
arbeitet werden. Mit der zukiinftigen Entwicklung und Implementation von Convolutional
Neural Networks (CNNJ)) konnen effektiv Anwendungsfélle wie Bildklassifizierung oder Ob-
jekterkennung etc. am hybriden System des [LRZ] durchgefiihrt werden.

vil






Inhaltsverzeichnis

1 Einleitung

1.1  Problemstellung|. . . . . . . . . . . .. ... . ...
1.2 Fragestellungl . . . .. . . . . . ... ...
I1l;i Zig:l slg:l ‘LI lzg:i!l -----------------------------------
1.4 Aufbau der Arbeitl . . . . . . . . ...
2 Grundlagen und verwandte Arbeiten|
2.1  Quantencomputing Grundlagen| . . . . . . . ... ...
[2.1.1  Quantenbit| . . . . . . . ... ...
[2.1.2  Superposition| . . . . . . ...
2.1.3  Quanten Gatter|. . . . . . . . . . ...
2.1.4  Verschrankungl . . . ... . ... ... o000
2.1.5  Interferenzl. . . . . . . . . . . .
2.1.6 Dekoharenz . . . . . . .. ..o
2.2 Machine Learning|. . . . . . . . . . . ...
[2.2.1 Uberwachtes Lernenl . . . . . . . . . oo i
2.2.2 Unuberwachtes Lernen| . . . . . . . . .. . ... .. ... ...
223 Neuronale Netze - Neural Networksl . . . . . ... ... ... ... ...
2.3 Quantum Machine Learning| . . . . . . .. ... ... ... ... L.
|2| 1 !E:I !!i!llsl!g: ‘Lllzgzilszlll ................................
3 Konzept,
[3.1 Konzeptvisualisierung| . . . . . . . . . ... Lo
8.2 Hardwarel . . . . . . . . . . ..
[3.2.1  Klassischer Computer| . . . ... ... ... ... ... ... ......
[3.2.2  Quanten Computer|. . . . . . . .. ... .. ... ...
3.3 Architektur] . . . . . ...
8.3.1 Informationstransfer . . . . . . . . . . .. ...
B.3.2 Scheduled . . . ... ... ...
BA Software . . . . . . . . ...
[3.4.1  Framework fur klassischen Computer| . . . . . . . . . . ... ... ...
[3.4.2  Framework fir Quanten Computer| . . . . . . . . ... ... ... ...
|4 Implementierung|
4.1 Zusammentassung der Komponenten| . . . . . . . . . .. ... ... ... ...
4.2 Hardwarel . . . . . . . . . .
421 Tinux Cluster] . . . . . . . . . ..
4.2.2  Atos Quantum Learning Machine| . . . . . . . . ... ... ... ...
4.3 Architektur . . . . . .. .o
4.3.1 Informationstranster . . . . . . . . . ...

=W NN

© oo o orot @

X



Inhaltsverzeichnis

4.4.1 Machine Learning Frameworkl . . . . . .. . ... ... ... ... ...

4.4.2  Quantum Computing Frameworkl . . . . . . .. .. ... ... ... ..

[5__Evaluation

5.2 Implementation von Quantengattern und Quantenalgorithmen|. . . . . . . . .

b.2.1  Anwendung eines Hadamard Gatters| . . . . . . . ... ... ... ...

[5.2.2  Verschrankung zweier Quantumbit oder auch Quantenbits (Qubits)| . .

[5.2.3  Deutsch-Josza Algorithmus| . . . . . ... ... ... ... ......

[5.2.4  Bernstein-Vazirani Algorithmus| . . . . . . . .. ... ...

[5.2.5 Quantenteleportation|. . . . . . . ... .. oL

0.2.6  Grover Algorithmus| . . . . . . . ... ... .. L

[5.2.7  Shors Algorithmus| . . . . . . . . ... oL

b.2.8  Weitere Ergebnisse] . . . . . . ..o oo

|6 Zusammenfassung und Ausblick|

6.1 Fazitl. . ... ..

|Abbildungsverzeichnis|

Taball Ao

|[Abkirzungsverzeichnis|

G e

35
35
37
37

38
39
40
42
42
44

45
45
45

47

49

51

53



1 Einleitung

Noch vor 40 Jahren wurden Daten analog abgelegt, grofie Papierstapel bildeten die Infor-
mationsgrundlagen fiir die verschiedensten Unterfangen, ob von Unternehmen oder Privat-
personen. Nur ein Prozent der Daten liegt in digitaler Form vor. Ein Sprung ins Jahr 2017
zeigt: Jeder Mensch erzeugt durchschnittlich iiber 600 Megabyte (MB]) Daten pro Tag. [Wit]
Hochgerechnet ergibt sich daraus eine schier unvorstellbare Menge an Daten, die iiber die
verschiedensten Medien wie beispielsweise Messenger Dienste und soziale Medien generiert
werden. Nur noch ein Prozent der Daten liegt nun analog vor, ganze 99 Prozent sind di-
gital. [Wir] Tagtiglich werden ca. 8,5 Milliarden Suchanfragen auf Google erstellt, um auf
diese zuzugreifen. [goo] Diese immer rasanter wachsenden Datenmengen helfen dabei, tiber
Softwarelosungen gezielte Vorhersagen zu treffen und optimale Riickschliisse basierend auf
bestehenden Informationen ziehen zu kénnen. Doch léngst handelt es sich nicht mehr nur um
Big Data - der Begriff Bigger Data wirkt fast schon passender.
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Abbildung 1.1: Gartner Hype Cycle 2021 fiir aufkommende Technologien, mit Quantum Ma-
chine Learning als Innovationstrigger fiir die kommenden Jahre |Gar]

Um diese Flut an Daten zu bewiltigen, sind schon seit einigen Jahren Machine Lear-



1 Einleitung

ning (MTJ) - besonders Deep Learning - Algorithmen im Einsatz, um automatisiert konkrete
Aussagen zu verschiedenen Datensétzen treffen zu konnen. Vor allem haben stark an
Bedeutung gewonnen und sind essenziell fiir verschiedenste Anwendungen, wie beispielswei-
se die Bilderkennung. Jedoch stofien konventionelle, klassische Systeme, die aufwindige [MII
Algorithmen und (Kiinstliche) Neuronale Netze (NNI), wie die angesprochenen [CNN| imple-
mentieren, durch die hohe Anforderung an Rechenleistung an ihre Grenzen, die Laufzeit der
Trainingsalgorithmen soll wiinschenswerter Weise natiirlich so kurz wie moglich sein. Um die-
se wachsenden Datenmengen zu verarbeiten, wird auch steigende Rechenleistung bendtigt.
Intensive Forschung treiben - unter anderem gezwungen durch diesen Flaschenhals, aber
auch durch die bisher unlésbaren Probleme wie Zeiteffizienz und immer grofier werdender
Bedarf an Speicher - besonders das Gebiet des Quantum Computings [Fey82] voran. Dieses
ist ein relativ neues Berechnungsparadigma, mit vielen Anwendungsbereichen wie beispiels-
weise Simulationen oder dem [MI] genannt Quantum Machine Learning, was als einer der
Innovationstrigger der kommenden Jahre gilt (siehe Abbildung . Durch die besonderen
Eigenschaften der Quanten Mechanik, wie die Superposition und die Verschrankung ist es
moglich, eine echte Parallelitdt beim Berechnen zu ermdoglichen, welches fiir manche Proble-
me exponentielle Geschwindigkeitsvorteile verspricht.

1.1 Problemstellung

Das in Miinchen, Garching lokalisierte Leibniz-Rechenzentrum der Bayerischen Akademie
der Wissenschaften (LRZ) |[LRZc| betreibt das Miinchner Wissenschaftsnetz (MWN]), an
welches die Technische Universitdt Miinchen, die Ludwig Maximilians Universitiat Miinchen
und weitere Miinchner Hochschulen angeschlossen sind. [MWN| Neben dem Hochschulnetz
bietet das [LRZ] auch Berechnungsdienste an. Diese umfassen Zugriffe auf Linux Cluster,
High Performance Cloud Systeme sowie Hdochstleistungsrechner, wie den SuperMUC-NG.
[HPCal Mit diesen Supercomputern wird Wissenschaflter*innen im ganzen Land die Basis fiir
Spitzenforschung geboten [HPCb|. Mit der Zusammenarbeit mit dem IT-Dienstleister Atos
ist nun die Integration von Quanten Computern in der eigenen High-Performance-Computing
Umgebung und im eigenen Netz moglich. [atoe]

1.2 Fragestellung

Die angesprochene benétigte hohe Rechenleistung spielt unter anderem fiir die Erdbeobach-
tung (englisch: Remote Sensing) im Bereich der Erdobservations-Technologien eine grofe
Rolle, bei welcher etwa durch Kameras auf Satelliten oder durch Sonar Systeme auf Schif-
fen hochauflésende Aufzeichnungen der Erdoberfliche und des Meeresgrundes festgehalten
werden kénnen (siehe Abbildung [I.2). Im Anschluss werden diese Daten fiir verschiedenste
Zwecke verwendet, so konnen Waldbriande aus dem All aus beobachtet werden und somit
einen weitaus besseren Uberblick iiber die Lage fiir Ranger schaffen. Wolkenbewegungen
konnen nachverfolgt werden, um das Wetter vorherzusagen, das Wachstum einer Stadt und
die Verdnderungen von Farmland und Wildern kénnen iiber einen grofsen Zeitraum hinweg

analysiert werden. [USG][|GIS]



1.3 Ziel der Arbeit
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Abbildung 1.2: Einsatzgebiete von Remote Sensing |GIS|

Diese Anwendungsfille stellen nur einen Bruchteil dessen dar, in welchen Bereichen grof
angelegte Bilderkennung niitzlich eingesetzt wird. Daher stellt sich die dringende Frage: Kon-
nen wir schon jetzt durch ein hybrides System die Vorteile des Quantum Computings nutzen
und moglicherweise eine exponentielle Beschleunigung verschiedener Arbeitsschritte verwen-
den? Damit gilt zu klédren, wie die verschiedenen Komponenten eines moglichen Systems
aussehen und wie die Dateniibertragung zwischen diesen gehandhabt werden kann. Konkret
auf die gegebene Infrastruktur bezogen lautet die Frage nun: Wie kann die bestehende Land-
schaft des [LRZ] mit der von Atos bereitgestellten verbessert werden? Wie sieht ein
quantenbeschleunigtes hybrides System in dieser Umgebung aus? Die Antwort darauf stellt
den Kern der Arbeit dar und soll auf den folgenden Seiten ausgearbeitet werden.

1.3 Ziel der Arbeit

Ziel der Arbeit ist der Entwurf einer Schnittstelle zwischen dem Linux Rechencluster am[LRZ]
und dem ersten kommerziellen Quanten Simulator, der[QLM]von Atos. [ATOc] Auf diese Wei-
se soll ein quantum-klassisches Hybrid ermdoglicht werden, wodurch in Zukunft verschiedene
geeignete, rechenintensive Schritte eines Algorithmus auf den Quanten Teil des Systems aus-
gelagert werden sollen, wihrend der klassische Teil des Systems die weniger aufwéndigen
Schritte iibernehmen kann. Die Schnittstelle soll es méglich machen, Quanten Algorithmen
im grofsen Stil auf einem Verbund von Hochleistungsrechner und Quanten Computer laufen
zu lassen. Im néchsten Abschnitt wird ein grober Uberblick iiber die einzelnen Teile der
Arbeit prasentiert.
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1.4 Aufbau der Arbeit

Der Rest dieser Arbeit ist wie folgt strukturiert: In Kapitel [2] werden wichtige Grundlagen
hinsichtlich Quanten Computing, [MI] und dem System, das beide Konzepte miteinander
verkniipft, geklart, um das Ziel und die Wichtigkeit eines hybriden Systems verstdndlich zu
machen. Verwandte Arbeiten werden im Unterkapitel [2.4] vorgestellt. Anschliefend wird in
Kapitel 3] das Konzept zur Implementierung eines quantum-klassischen Hybrids erlautert und
folglich in Kapitel [4] auf einem System bestehend aus einem Linux-Rechencluster des [LRZ]
und der von Atos eingesetzt. Das System wird in Kapitel [5|anhand der Implementation
von verschiedenen Algorithmen evaluiert. Die damit zu treffenden Aussagen und der weitere
Ausblick finden sich am Schluss in Kapitel [6]



2 Grundlagen und verwandte Arbeiten

Im folgenden Kapitel werden die fiir den weiteren Verlauf benétigten Grundlagen der Arbeit
gelegt. Insbesondere werden die wichtigsten Begriffe aus dem Quantum Computing oder auch
Quantencomputing erlautert und Konzepte des[MIlerklart. Die Kombination der beiden
Forschungsbereiche, das sogenannte Quantum Machine Learning (QMLJ), wird anschliefend
erklart, da es die Grundlage des Anwendungsfalles darstellt.

2.1 Quantencomputing Grundlagen

Das Berechnungsmodell des[QC]|basiert auf der physikalischen Theorie der Quantenmechanik,
mit welcher man versucht, das Verhalten der Materie im atomaren und subatomaren Bereich
zu beschreiben. Die Konzepte wurden von bedeutenden Physikern wie beispielsweise Werner
Heisenberg, Erwin Schrédinger, Paul Dirac und auch John von Neumann - welchem wir die in
heutigen klassischen Computern verwendete Von-Neumann-Architektur zu verdanken haben -
ausgearbeitet. [cheb| In dieser Arbeit werden die Grundlagen beziiglich der Quantenmechanik
nur sehr oberflachlich behandelt.

[QC] unterscheidet sich fundamental zu klassischen Berechnungen. Mit Quantencomputern
ist es moglich, Probleme auf eine andere Art und Weise zu 16sen, als es mit klassischen Com-
putern der Fall ist. Bei bestimmten Problemen hat ein Quantencomputer gegeniiber einem
klassischen Computer erhebliche Vorteile. Um dieses Verhalten zu verstehen, miissen wir uns
mit den wichtigsten Konzepten der Quanten Mechanik vertraut machen. Diese bestehen vor
allem aus der Superposition, der Verschriankung und der Interferenz. [NC16] Wichtige Li-
teratur fiir ein besseres Verstandnis von Quantum Computing bietet “Quantum Computing
verstehen von Matthias Homeister [Hom05| und “Quantum Computation and Quantum In-
formation* von Isaac Chuang und Michael Nielsen. [NC16].

2.1.1 Quantenbit

Allgemein ist das Bit die atomare Einheit in der Informationstechnologie. Das System kann
sich zu jedem gegebenen Zeitpunkt nur in einem Zustand zur gleichen Zeit befinden, so be-
findet sich ein System mit einem Bit entweder im Zustand 0 oder im Zustand 1. [NCI16]
Analog bildet auch das das Bit in der Quantum Informationswelt, die Grundeinheit
des gesamten Systems. Reell umgesetzt werden kénnen diese [Qubitk in Form von photoni-
scher Polarisation, Spin Zustédnden oder etwa Ladungszusténde in supraleitenden Systemen.
ILZXT20] In der Quantenmechanik ist es iiblich, Zusténde, in denen sich ein Element be-
findet, in Klammern der Form |¢) zu setzen. Folglich existieren fiir die die Zusténde
|0) und |1). Man bezeichnet dies als Dirac-Notation, benannt nach dem Physiker Paul Di-
rac. [HomO05] In der Quanten Theorie gelten Objekte, die mit dieser Notation (|JOBJEKT))
beschrieben und abgeschlossen sind, als Zusténde, Vektoren oder als ein Ket. [McMOT|
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m=(s) w=()) 2.)

Um sich das Verhalten eines visuell besser vorstellen zu konnen, kann man die soge-
nannte Blochsphére zurate ziehen (siehe Abbildung [2.1)). Man kann sich das als einen
Punkt auf der Oberflache dieser Kugel vorstellen, beschreiben lasst sich dieser Punkt durch
eine Vektorschreibweise, wie beispielsweise in Gleichung aufgezeigt. Ein kann die
Zusténde 0 und 1 représentieren, befindet sich das am einen Pol der Sphére, so ist
der Zustand beispielsweise 0, befindet sich das am anderen Pol der Sphére, so ist der
Zustand 1. Zusammengeschlossen bilden mehrere ein Quantenregister.

Abbildung 2.1: Darstellung einer Blochsphere

2.1.2 Superposition

Ein normales Bit kann sich entweder genau im Zustand 0 oder im Zustand 1 befinden. Dies
gilt allerdings nicht fiir [Qubitk, da sich der Zustand dieser auch durch eine Linearkombination
der beiden Zustédnde beschreiben lasst. Dieses Verhalten nennt sich Superposition und stellt
eine Uberlagerung von Zustinden dar. [Hom05]

[¥) = al0) + B1) (2.2)

Alpha und Beta sind komplexe Zahlen, die die sogenannte Wahrscheinlichkeitsamplitude
darstellen. Addiert man den quadrierten Betrag der beiden Amplituden auf, so erhilt man
immer 1. [Hom05]
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lal? + 18 = 1 (2.3)

Bei einem klassischen Bit kann man den Zustand auslesen. Um den Zustand eines
zu ermitteln, muss dieses gemessen werden. Die Amplituden « und § sind ausschlaggebend
fiir das Ergebnis, das befindet sich mit einer Wahrscheinlichkeit von |a|? in Zustand
|0) und mit einer Wahrscheinlichkeit von |3]? in Zustand |1). Misst man ein so wird
seine Superposition zerstort, der Schritt ist irreversibel. Man misst fiir ein entweder
genau den Zustand |0) oder genau den Zustand |1). [Hom05|

Im Beispiel der Blochsphére aus Abbildung 2.1 wiirde der Punkt, der das[Qubif]darstellt, im
Falle einer Superposition von Zusténden nun nicht mehr zwingend an einem der beiden Pole
liegen, welche die Zustinde |0) und |1) darstellen. Das[Qubif| kann auf einem beliebigen Punkt
der Sphére liegen und wird durch die Linearkombination der beiden Zusténde beschrieben.

2.1.3 Quanten Gatter

Als Néachstes gilt es, und Thren jeweiligen Zustand zu manipulieren. Eine Berechnung
ist allgemein eine Folge von Zusténden des Rechners. Der aktuelle Zustand eines Systems
kann durch einen Rechenschritt in einen Folgezustand iiberfiihrt werden. Bei einem Beispiel
von einem Bit, das derzeit im Zustand 0 liegt, kann der Zustand entweder unverandert blei-
ben, oder auf 1 gesetzt werden. Mithilfe mehrerer Bits und dem Einsatz von Logikgattern
kann man nun mehrere Manipulationen an den Startzustdnden der Bits vornehmen und eine

Logik abbilden. (siehe Abbildung

AND out

A \
OR Bé—out

NOT A out [,

al|lalo|lo|®»
- o | = 0|0
- o|lo|o| =<

alalelol»
2 |lo|l=|o|lm
alalalol| =<

Abbildung 2.2: Beispiele klassischer Logikgatter (AND-, OR-, und NOT-Gatter) (nach [log])
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Die Manipulation am Zustand eines wird mithilfe von Quantengattern durchge-
fiihrt, wobei der Ubergang zwischen verschiedenen Zustéinden im Gegensatz zum klassischen
Computer mit den klassischen Gattern besonderen Bedingungen unterliegt. Ein Quantengat-
ter fithrt eine unitére Transformation aus. [Hom05] Die moglichen Rechenschritte auf einem
werden durch quadratische Matrizen beschrieben, genauer durch 2x2-Matrizen, die
unitér sind. Unitdre Matrizen beschreiben mathematisch, wie sich ein abgeschottetes Quan-
tensystem dndert. Aus einer unitdren Matrix lasst sich besonders einfach die inverse Matrix
beziehungsweise die Umkehrabbildung ableiten. [McMOT]

Durch die Eigenschaft, dass Quantenschaltkreise umkehrbare Berechnungen durchfiihren, ist
die Anzahl der Eingabebits, die vom Quantengatter transformiert werden, genauso grofs wie
die Anzahl der Ausgabebits desselben Gatters. Der Zusammenschluss der einzelnen Quan-
tengatter bildet dann einen Quantenschaltkreis. Die wichtigsten unitéren Transformationen
beziehungsweise Quantengatter sind das Hadamard Gatter, das C-NOT Gatter und die Pauli
Matrizen, mit denen sich X Y und Z Gatter realisieren lassen (siche Abbildung[2.3). [Hom05]

Erstellt eine Superposition, indem [0> auf

Hadamard H 1 1 1 (0> + 1>) / 2 abgebildet wird und | 1>
Gatter E 1 —1 auf (0> - [1>) /N2 abgebildet wird.
. Ist das Aquivalent zum klassischen
Pauli X X 0 1 NOT-Gatter, bildet [0> auf |1> ab und
Gatter 1 0 umgekehrt,
Pauli Y Sy 0 —i Bildet [0> auf i 1> ab und [1> auf -i [0>
Gatter i 0
- - Sogenannter Phasenflip. Bildet |0> auf
Pauli Z | Z 1 0 sich selbst ab, und |1> auf - [1>
Gatter 0o -1

Ist ein 2 Qubit Gatter, bestehend aus
Control Qubit und Target Qubit. Ubt
Operation auf Target Qubit aus, wenn
Control Qubit in Zustand |1>

Controlled NOT
Gatter

oo
oo +-=CO
o oo
oO=OoOC

Abbildung 2.3: Beispiele Quantengatter (Hadamard-, X-, Y-, Z- und CNOT-Gatter) (nach
[quac])

2.1.4 Verschrankung

In klassischen Computern sind die einzelnen Bits unabhéngig voneinander. Der Zustand eines
Bits beeinflusst nicht den Zustand der anderen Bits. Dies verhélt sich bei Quantencompu-
tern anders: Mehrere konnen miteinander verschréankt werden und Teil eines grofie-
ren Quantensystems oder Quantenzustands sein. Manipuliert man eines der verschrinkten
[Qubith, so wird der Ausgang der Messung eines zweiten, mit dem ersten [Qubit| verschrénkten,
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beeinflusst. Dieses Verhalten nennt man Verschrankung und gilt als das Charakteris-
tikum der Quantenwelt. [Hom05|

Um dieses Konzept zu veranschaulichen, kénnen wir uns folgenden Quantenschaltkreis mit
zwel und zwei Quantengattern vorstellen:

0) —H]

a
>

10) [¥)

Tabelle 2.1: Verschrinkung zweier

Auf das Quantenregister bestehend aus den beiden [Qubith, die sich beide jeweils im An-
fangszustand |0) befinden, werden Quantengatter angewendet. Das erste[Qubit] wird durch ein
Hadamard Gatter transformiert und im Anschluss folgt eine Transformation beider
durch das C-NOT Gatter. (siche Abbildung [2.1)) Das Hadamard Gatter iiberfiithrt das [Qubif]
A in eine Superposition, das heifst bei Messung ist das Ergebnis |0) oder |1), mit jeweils
genau 50 Prozent Wahrscheinlichkeit. Messen wir fiir A den Zustand |0), so ist der
Folgezustand und somit der Zustand des Quantenregisters |00). Messen wir fiir A den
Zustand |1), so ist der Folgezustand des Quantenregisters |11). Somit ist der Zustand von

B abhingig vom Zustand von A. [Hom05]

Durch die besonderen Eigenschaften von Superposition und Verschrankung ist es einem
Quantencomputer moglich, alle méglichen Zustdnde bzw. eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
dieser gleichzeitig betrachten zu konnen (2", wobei n die Anzahl der reprasentiert),
wahrend ein klassischer Computer jeden dieser Zusténde nacheinander berechnen muss. Dies
ermoglicht eine Parallelitat in der Berechnung. Durch die Messung der Zustdnde bzw. des
gesamten Zustands des Systems erhélt man nur eine einzige Losung, die Wellenfunktion des
Gesamtsystems kollabiert und die Superposition der einzelnen verloren. [HomO05]

2.1.5 Interferenz

In der Quantenmechanik wird der Zustand von Partikeln und somit auch mit einer Wellen-
funktion beschrieben. Durch externe Einfliisse kann die Wellenfunktion eines gestort
werden. Dies ist die sogenannte Interferenz. Verschriankt man mehrere miteinander,
addieren sich die Wellenfunktionen der einzelnen miteinander und ergeben die allge-
meine Wellenfunktion des Systems, in dem sie sich befinden. [Hom05]

Die bei der Kombination von einzelnen Wellenfunktionen auftretende Interferenz kann
sowohl konstruktive als auch destruktive Auswirkungen haben, d. h. betrdgt der Wert von
zwei kombinierten Wellenfunktion an der gleichen Stelle jeweils einen positiven Wert, so
wird dieser Wert verstéarkt. Bei einer destruktiven Interferenz gleichen sich ein positiver Wert
der einen Wellenfunktion an einer bestimmten Stelle mit einem negativen Wert der selben
Maéchtigkeit der zweiten Wellenfunktion aus. Allgemein kénnen sich also die Amplituden eines
Quantensystems aufaddieren oder ausloschen. [Hom05]
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2.1.6 Dekoharenz

Um das System und seine Wellenfunktion verlésslich aufrecht und kohérent zu halten, muss
es idealerweise nahezu perfekt isoliert und in manchen Systemen sogar auf anndhernden Null-
punkt heruntergekiihlt werden. Nur so ist es moglich, bei Messung des Quantensystems einen
verldsslichen Wert zu erhalten. Die Betonung liegt hier auf nahezu, da es durch den Vorgang
der Messung, bei dem offensichtlich eine Interaktion mit dem Quantensystem stattfinden
muss, nicht zu einer perfekten Isolation kommen kann. Quantensysteme sind sehr empfind-
lich auf dufsere Beeintrichtigungen und Rauschen der Umgebung. So wird der Zustand eines
[Qubit] wenn es zu stark in Bewegung ist oder von externen Storungen beeinflusst wird, viel
stiarker schwankend sein und somit eine Messung unzuverlassiger machen. Je grofser nun das
System aus ist, desto grofer ist der Grad des Rauschens und der Grad der Unzu-
verlédssigkeit, dem die einzelnen unterliegen. Das Ergebnis der Messung der Zustande
wird somit mehr und mehr verfilscht, was die Vorteile des Quantum Computings folglich
zunichtemachen kann. [Hom05|

2.2 Machine Learning

Das Thema kiinstliche Intelligenz ist hochaktuell und auch heute schon kaum noch aus un-
serem Alltag wegzudenken. Von Suchmaschinen wie Google und intelligenten Algorithmen
zur Empfehlung von Videos auf Youtube, iiber Sprachassistenten wie Siri, Alexa bis hin zu
selbstfahrenden Autos, die nicht mehr nur eine Einparkhilfe anbieten - kiinstliche Intelligenz
unterstiitzt die Menschheit im alltdglichen Leben. Oftmals wird dieser Begriff allerdings in-
flationédr benutzt und falsch verstanden. Man muss stark unterscheiden zwischen schwacher
und starker Intelligenz, Programme, die heutzutage als intelligent bezeichnet werden, sind
dies meist nur in einer einzelnen Nischendisziplin, wie beispielsweise der Schachcomputer
DeepBlue. [Chea] Denn auch wenn diese kiinstliche Intelligenz den damaligen Schachwelt-
meister Kasparov schlagen konnte, so ist es ihr nicht moglich, als Suchmaschine zu agieren
oder Videoempfehlungen durchzufiihren. Um auf lange Sicht von einer schwachen kiinstlichen
Intelligenz bis zu einer starken oder sogar allgemeinen kiinstlichen Intelligenz zu kommen,
ist es notig, der Maschine, dem Modell oder dem Programm schrittweise beizubringen, wie
sie/es sich zu verhalten hat. Die damit zusammenhéngenden Techniken werden grob unter
dem Begriff maschinelles Lernen zusammengefasst. Beim maschinellen Lernen werden
Lernalgorithmen implementiert, mithilfe derer das Programm in Trainingsdaten bestimmte
Muster erkennen kann und anhand dieser erlernten Regeln folgende Testdaten korrekt be-
stimmen kann. [RN10] Der Ansatz ist - &hnlich wie bei einem Menschen - die Generierung von
Wissen aus Erfahrung. [Eral Es gibt verschiedene unterschiedliche Ansétze beim maschinellen
Lernen, die je nach Problemstellung und Informationsgrundlage gewéhlt werden kénnen.

2.2.1 Uberwachtes Lernen

Einer der Ansétze wird als iiberwachtes Lernen bezeichnet, mit welchem Klassifikation und
Regression auf Datenséitze angewendet wird. Bei diesem Lernverfahren bendtigt man einen
Datensatz D, der sowohl aus Attributensitzen A = {Ag, A1, ..., A,_1|} (die jeweils beliebig
viele Einzelattribute enthalten kénnen), als auch aus sogenannten Klassenattributen/Labeln,
L ={Lo, L1,...,; L1} besteht. |n| stellt die Anzahl von Attributensétzen und dazugehori-
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gem Label dar. Im bestméglichen Fall existiert fiir jeden Satz Attribute A des Datensatzes
D ein Label L, anhand dessen das jeweilige Objekt eindeutig klassifiziert werden kann. Aus-
schlaggebend fiir die Klassifikation ist die Beziehung zwischen Attributensatz und Label.
|[Liuli]

Der Datensatz wird in Trainingsdaten und Testdaten aufgeteilt, wobei der Trainingsdatensatz
fiir das Training des Modells eingesetzt wird, wihrend man mit dem Testdatensatz beispiels-
weise die korrekte Klassifizierung des Modells verifiziert wird.

Der iiberwachte Lernalgorithmus erhélt einen Datensatz D mit Attributensidtzen A und
Labeln L als Eingabewerte. Die Label L stellen die korrekten Ausgabewerte dar. Nach der
Extraktion von Merkmalen aus den Attributensétzen folgt das Training des Modells. Das
Ziel des Uberwachten Lernens ist es, eine Funktion zur Klassifizierung einer Instanz, basie-
rend auf seinem jeweiligen Attribut A und dem dazugehorigen Label L, zu generieren. Hierbei
wird der Algorithmus kontinuierlich von selbst verbessert, sodass mit zunehmender Anzahl
von Trainingsdaten eine immer bessere Performance und héhere Genauigkeit beim korrekten
Klassifizieren erzielt wird. [Liull] Im Anschluss wird das Modell nach Erreichen einer fest-
gelegten Erfolgsquote mithilfe des Testdatensatzes iiberpriift und verifiziert.

2.2.2 Uniiberwachtes Lernen

Ein weiterer Ansatz ist das uniiberwachte Lernen. Dieser Ansatz arbeitet mit - oftmals sehr
unstrukturierten - Datensétzen, die keinerlei Labels enthalten miissen und somit keine Aus-
kunft besteht, wie die Daten korrekt klassifiziert werden sollen. Im Gegensatz zu dem iiber-
wachten Lernen reicht hierbei eine hohe Menge an Trainingsdaten aus, anhand derer Muster
und Strukturen im Datensatz erkannt werden sollen. iberwachte Lernalgorithmen organisie-
ren Instanzen in verschiedene Gruppen, die dieselben Ahnlichkeitsmerkmale aufweisen. Diese
Gruppen werden auch Cluster genannt. [Liull]

Beim uniiberwachten Lernen erhélt das Modell einen Datensatz D mitsamt der einzel-
nen Attributséitze A als Eingabewerte. Nach der Merkmalsextraktion werden die Instanzen
in Cluster aufgeteilt. Ein Cluster ist eine Sammlung von Instanzen eines Datensatzes, die
basierend auf ihren Attributsitzen eine Ahnlichkeit zueinander aufweisen und in ihren Attri-
butsédtzen Unterschiede zu anderen Clustern desselben Datensatzes aufweisen. Die einzelnen
Instanzen kénnen als Datenpunkte in einem mehrdimensionalen Raum interpretiert werden,
wobei die Anzahl der Dimensionen gleich der Anzahl an Attributen pro Attributsatz ist.
[Liull]

2.2.3 Neuronale Netze - Neural Networks

Uberwachtes und Uniiberwachtes Lernen wird in vielen Anwendungsfillen genutzt und bietet
eine grofte Unterstiitzung in verschiedenen Gebieten. Ein Teilbereich des Machine Learnings
ist das Deep Learning, oder tiefes Lernen. Hierbei ist das Ziel, anhand von kiinstlichen neu-
ronalen Netzen das menschliche Gehirn und die Prozesse, die in ihm ablaufen, darzustellen.
Diese neuronalen Netze werden dann zur Implementierung von Machine Learning verwendet.
[SHH21] Neuronale Netze werden unter anderem bei der Analyse von Bild- und Videodaten,
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sowie Sprach- und Textdaten verwendet. So werden diese beispielsweise bei Gesichts- und
Objekterkennung eingesetzt. [Fral

- 5 E—
- 5 —_—
- 5 e

Eingabeschicht Versteckte Schichten Ausgabeschicht

Abbildung 2.4: Visualisierung eines neuronalen Netzes

Ein neuronales Netzwerk ist eine Funktion, die aus kleinen Bausteinen namens Neuronen
besteht. Diese elementaren Bausteine stellen jeweils eine simple, nicht lineare Funktion dar,
welche einen oder mehrere Eingabewerte auf eine reelle Zahl abbildet (siche Abbildung [2.4]
Die Eingabewerte setzen sich aus den Werten = der vorangegangenen Neuronen, den Ge-
wichten w, die den Verbindungen zugewiesen werden und dem Bias b, der festgelegt werden
kann, zusammen. Nach Summierung der Werte fiir alle vorangegangenen Neuronen wird eine
Aktivierungsfunktion f angewandt. Somit halten Neuronen nach der angewandten Funktion
jeweils eine auf den Bereich von null bis eins normalisierte Zahl, die die Aktivierung der
Zelle symbolisiert. Diese Neuronen sind in verschiedene Schichten in dem neuronalen Netz
angeordnet. Ein neuronales Netz besteht aus einer Eingabeschicht, beliebig vielen versteck-
ten Schichten und einer Ausgabeschicht. (sieche Abbildung Fiir die Eingabeschicht kann
beispielsweise ein Bild bzw. die einzelnen Pixel eines Bildes auf jeweils ein Neuron kodiert
werden. Dementsprechend besteht die Eingabeschicht eines neuronalen Netzwerks zur Bilder-
kennung aus genau so vielen Neuronen, wie jedes Eingabebild Pixel enthélt. [Niel8] Bei dem
weitverbreiteten und oftmals fiir die Bilderkennung verwendeten Datensatz [Den12],
einem Datensatz aus handgeschriebenen Ziffern, bestehen die einzelnen Bilder des 60.000
Instanzen groflen Datensatzes aus 28x28 Pixeln. Somit umfasst die Eingabeschicht fiir die
Klassifizierung dieser Instanzen nach Multiplikation der 28x28 Pixel 784 Neuronen. Die Ein-
gabedaten werden nun mithilfe einer Aktivierungsfunktion auf den Bereich zwischen 0.0 und
1.0 normalisiert, sodass im Beispiel des[MNIST| Datensatzes jeder Pixel einen Graustufenwert
enthélt, wobei ein Wert gegen 0.0 einen schwarzen Pixel und ein Wert gegen 1.0 einen weifsen
Pixel reprasentiert.|[Niel§| (siche Abbildung
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Abbildung 2.5: Kodierung von Pixelwerten in Neuronen [3B]]

Diese Eingabedaten werden, wie in Abbildung gezeigt, in die Neuronen kodiert und
folglich in beliebig viele und manuell einstellbar grofse sogenannte versteckte Schichten wei-
ter gegeben. Die versteckten Schichten enthalten eine festgelegte Anzahl von Neuronen. Ein
Neuron einer Schicht N ist mit allen Neuronen der Schicht N-1 und der Schicht N+1 verbun-
den, zwischen ihnen findet ein Informationsaustausch statt. Eine weitere Schicht ist die er-
wahnte Ausgabeschicht, mithilfe dessen das Netzwerk kategorisieren oder klassifizieren kann,
zu welcher Gruppe beispielsweise das Eingabebild zuzuordnen ist. Im Fall des Da-
tensatzes besteht die Ausgabeschicht aus genau zehn Neuronen, die die Ziffern 0-9 abbilden.
(siehe Abbildung Ein hoherer Wert eines Neurons in diesem Layer gibt eine hohere
Wahrscheinlichkeit der korrespondierenden Ziffer als Klassifikation fiir das Eingabebild an.
Die Verbindungen oder auch Kanten zwischen den einzelnen Neuronen erhalten jeweils eine
Gewichtung in Form eines Skalars, welche mit dem Wert des Neurons, von dem die Verbin-
dung ausgeht, verrechnet wird. Der daraus resultierende Wert wird als Eingabewert fiir das
Neuron zu dem die Verbindung fiihrt verwendet. Das Training des Neuronalen Netzes funk-
tioniert dann durch eine Aktualisierung der jeweiligen einzelnen Kantengewichtungen, bis ein
gewiinschtes Verhalten - im beschriebenen Fall eine korrekte Klassifizierung der Eingabezahl
- erreicht wird. [Niel8| Eine Vielzahl von aneinander gereihten versteckten Schichten nennt
sich Deep Learning.
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Abbildung 2.6: Neuronales Netz zur Klassifizierung der Instanz aus Abbildung [3B]]

Convolutional Neural Networks

Convolutional Neural Networks sind eine Unterklasse von Neuronalen Netzen, die be-
sonders bei computerbasiertem Sehen zum Einsatz kommen, genauer gesagt fiir Aufgaben
wie beispielsweise Bild-, Objekt- und Gesichtserkennung. Dabei lernt das automatisch
verschiedene rdumliche Hierarchien von Mustern, sowohl simple Muster wie beispielsweise

Kanten und Ecken, aber auch komplexe Muster, die aus vielen einzelnen simplen Mustern
bestehen. [ON15]

[CNNk sind ahnlich aufgebaut wie die zuvor vorgestellten Neuronalen Netze, haben aller-
dings zusétzliche Baublocke beziehungsweise Schichten. Die wichtigsten Schichten des
sind die Convolution Schicht (deutsch: Faltung), die Pooling Schicht (deutsch: Zusammenle-
gen) und die Fully Connected Schicht (deutsch: vollsténdig verbunden). Eine typische
Architektur besteht aus sich wiederholenden Paaren von Convolution Schichten und Pooling
Schichten, und einer oder mehreren Fully Connected Schichten. Die Convolution Schicht bil-
det eine lineare Operation ab, die fiir die Merkmalsextraktion verwendet wird. Hierbei wird
ein sogenannter Kernel in Form eines Tensors - oftmals eine 3x3 Matrix - iiber das Eingabebild
bewegt und fiir jede Position wird der Tensor des FEingabebilds mit dem Tensor des Kernels
verrechnet. Bei diesem Schritt wird ein elementweises Produkt oder auch Hadamard-Produkt
berechnet. Im Anschluss werden die Werte aufsummiert. Dadurch entsteht die gewlinschte
Faltung, die extrahierte Merkmalsmatrix hat im Vergleich zum Eingabebild eine reduzier-
te Hohe und Breite. (siche Abbildung Durch wiederholte Anwendung mit verschiedenen
Kernels kann eine beliebige Anzahl von Merkmalsmatrizen erzeugt werden, die jeweils unter-
schiedliche Merkmale des Eingabebilds reprasentieren. [YNDTIS]
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Abbildung 2.7: Faltungsvorgang mithilfe eines Kernels (nach [YNDTI§])

Die Ausgaben der linearen Convolution- oder Faltungsoperationen werden dann an eine
nicht-lineare Aktivierungsfunktion weitergegeben, die die Eingabewerte auf einen bestimmten
Zahlenbereich berichtigt, um eine Aktivierung eines jeweiligen Neurons korrekt darzustellen.
Eine der am meisten verwendeten Aktivierungsfunktionen ist dabei die Rectified Linear Unit
(ReLu).

ReLu = f(z) = maz (0, x) (2.4)

Auf die Convolution Schicht folgt die Pooling Schicht, mit welcher man die Dimensionalitét
der Merkmalsmatrizen reduzieren und folglich die Zahl der Parameter minimieren kann.
Hierbei ist eine der am meisten verwendeten Techniken das Max Pooling, bei welchem ein
bestimmter Bereich festgelegter Grofe auf den groften in diesem Bereich vorkommenden
Wert reduziert wird. (siche Abbildung Eine oft verwendete Grofe ist ein Kernel der
Grofke 2x2 und einer Schrittweite von 2, womit die Dimension der Merkmalsmatrix um den
Faktor 2 verkleinert werden kann. [YNDTIS|

\\\\flx

< \J\ |
\§j Output Tensor (2x2)

InputTénsor(4k4)

Abbildung 2.8: Pooling Vorgang mit einem 2x2 Kernel und einer Schrittweite von 2 (nach
[YNDT18])
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Die Merkmalsmatrizen der letzten Convolution Schicht und Pooling Schicht werden folglich
in eine ein-dimensionale Form gebracht, beispielsweise in Form eines Vektors. Die Werte der
Merkmalsmatrizen werden als Eingabewerte fiir die Fully Connected Schichten verwendet,
wobei die letzte Fully Connected Schicht genau so viele Neuronen besitzt, wie es Klassen
gibt, in die es das Eingabebild zu klassifizieren gilt. [YNDTTS)|

2.3 Quantum Machine Learning

Nachdem durch die hohen Anforderungen an die Berechnungsleistung an seine Grenzen
kommt und das Paradigma des Quantencomputings neben weiteren Vorteilen beispielsweise
echte Parallellitdt verspricht, wirkt eine Kombination aus beiden Berechnungsmodellen als
sehr vielversprechend. [ZN20] Quantum Machine Learning basiert grundlegend auf den be-
schriebenen Konzepten von Quantum Computing und maschinellem Lernen. Hierbei ist das
Ziel, klassische Daten und die Daten eines Quantencomputers zu kombinieren und von einem
Quantum Machine Learning Algorithmus berechnen zu lassen.

Classical
X1 Xy X3

hy = 6(Wyx| + WsX, + Wex3)

Quantum

Measurement 1

|l/’1>

Some specified

input state
lws) R(h,) Measurement 2

Classical D D
/ %

= o(wsh3 + wghy)

H

Abbildung 2.9: Konzept eines Quantum-klassischen hybriden Neuronalen Netzes [Qisc]
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Da die Quantenprozessoren wie aufgezeigt bisher relativ klein und noch sehr stéranfallig
sind, bzw. ein starkes Rauschen innerhalb der Quantengatter aufweisen, ist es derzeit noch
nicht moéglich Quantum Machine Learning auf einem Quantenprozessor selbst auszufiihren.
Aus diesem Grund miissen Quantenprozessoren in der Ara gemeinsam mit klassischen
Prozessoren arbeiten, um effektive Berechnungen durchzufiihren, die fiir verschiedene An-
wendungsfille benotigt werden. Hierbei werden einige Rechenschritte auf einem klassischen
Computer ausgefiihrt, wihrend geeignete Aufgaben, die am ehesten von Quanten Computing
profitieren, auf den Quantum Computer ausgelagert werden (siehe Abbildung [2.9). Es ist zu
bemerken, dass die Aufgaben fiir den Quanten Computer nicht allzu komplexe Berechnungen
abbilden. Komplexe Berechnungen werden durch die Dekohérenz des Quantenzustandes er-
schwert, je komplexer die Berechnung, desto mehr Operationen miissen durchgefiihrt werden
und desto hoher die Fehlerrate. Vielmehr nutzt man die echte Parallelitit des Quanten-
computers, um einfache Berechnungen parallel durchzufiihren, wie beispielsweise eine Orakel
Funktion. Denkbar sind hier Anwendungen wie beispielsweise das Losen von Problemen der
Linearen Algebra oder auch Ausfiihren von Quantum Principal Component Analysis, fiir
welche bewiesen wurde, dass ein Quantencomputer gegeniiber einem klassischen Computer
eine exponentielle Beschleunigung aufweist. [quaaj
Das Ziel ist, klassische Daten und die Daten eines Quantencomputers zu kombinieren und von
einem Quantum Machine Learning Algorithmus berechnen zu lassen. Verschiedene Machine
Learning Algorithmen wurden bereits umkonzipiert, um auf hybriden Systemen bestehend
aus klassischem Computer und Quantencomputer zu laufen. Dazu gehoren sowohl der Quan-
tum Support Vector Machine (SVM) Algorithmus, das Quantum K-Means Clustering und
auch Quantum Neuronale Netze. [ZN20]

2.4 VVerwandte Arbeiten

In den vorangegangenen Kapiteln wurde das vielversprechende Berechnungsparadigma des
Quantum Computings vorgestellt. Mit den Eigenschaften der Quantenmechanik wie Super-
position und Verschrankung ldsst sich eine echte Parallellitdt in der Berechnung von Al-
gorithmen erreichen. Eine in Zukunft immer weiter steigende Anzahl an Qubits fiihrt zu
einer exponentiellen Steigerung der moglichen Leistung des Systems, da pro Qubit die vori-
ge Rechenleistung mit noch einem Qubit weniger verdoppelt wird. Eine Verkleinerung von
Transistoren und somit eine erhéhte Transistorendichte auf einem Prozessorchip wird immer
schwieriger. Darauf aufbauende Lernalgorithmen werden dadurch weniger schnell entwickelt.

High Performance Computing und Acceleratoren

Eine Losung dieses Problems stellt ein heterogenes System aus CPU (Central Processing
Unit) und GPU (Graphical Processing Unit) zur Berechnung von Algorithmen dar. GPU
Computing ist mittlerweile zum Standard im Machine Learning geworden, bei leistungsin-
tensiven und rechenaufwéndigen Prozessen werden die Teile des Algorithmus, die eine er-
hohte Leistung benotigen, auf die GPU ausgelagert. Besitzen die leistungsstiarksten CPUs
derzeit 12-16 Kerne, so verfiigt eine GPU bereits iiber mehrere tausende Kerne, die dann
letztendlich fiir eine parallelle Datenverarbeitung genutzt werden kénnen. Wahrend GPUs
nicht zwingend erforderlich fiir Machine Learning sind und Modelle auch nur mit einer CPU
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trainiert und evaluiert werden kdnnen, arbeitet eine GPU besonders effizient fiir verschiede-
ne Aufgabenbereiche. GPUs sind eine beliebte Addition, um die CPU in Machine Learning
Tasks zu unterstiitzen. Die hohe Anzahl der Kerne und die damit verbundene Parallellitéit
unterstiitzen die CPU in rechenintensiven Schritten, sodass eine deutliche Beschleunigung
des Trainings erreicht werden kann. Diesen Aspekt will man fiir das Quantum Machine Lear-
ning ebenfalls ausnutzen. Daher werden grofie Anstrengungen unternommen, um Quantum
Machine Learning Algorithmen zu entwickeln. [LLZCI5| [Sch15]

Quanten Frameworks

Fiir das Arbeiten mit Quantencomputern gibt es bereits mehrere Frameworks, die in den
letzten Jahren verdffentlicht wurden. Cirq ist beispielsweise ein Open-Source Framework von
Google, das es ermoglicht, Quanten Computer zu programmieren. Mithilfe der Python Soft-
ware Library lassen sich Quantenschaltkreise erstellen und manipulieren, die sowohl auf NISQ
Geriten, also Quantencomputer in der NISQ Ara, als auch in von klassischen Computern si-
mulierten Umgebungen einsetzbar sind. [cira| [cirb] Michael Broughton et al. publizierten
2021 eine Arbeit zu TensorFlow Quantum , einer Open-Source Library und ein Soft-
ware Framework um mit Quantendaten zu arbeiten. Die Kernidee war die Kombination von
Cirq und Googles TensorFlow, einer Machine Learning Plattform, um eine Briicke zwischen
Quantencomputing und maschinellem Lernen zu bilden. Mit lassen sich Prototypen von
quantum-hybriden Modellen bauen, die dann fiir [MI] Algorithmen eingesetzt werden konnen.
[BVM™20] Weitere Beispiele sind das Entwicklungskit Qiskit [qisb] und das von Atos ent-
wickelte Quantenframework AQASM [aqa]. Diese Frameworks beschleunigen die Forschung
und férdern das Verstdndnis des Arbeitens mit Quantencomputer und dem Quantum Machi-
ne Learning.

Quantum Machine Learning

Verschiedene Forscher haben in den letzten Jahren im Rahmen von akademischen Arbeiten
bewiesen, dass der Einsatz eines Quanten Computers fiir Machine Learning Algorithmen er-
hebliche Vorteile bringt. [CBI8§| Der wohl am weitesten verfolgte Ansatz in der Umsetzung
dieser Quantum Machine Learning Algorithmen beruht auf der Annahme, dass klassische
Computer auch in Zukunft verwendet werden, um beispielsweise einzelne Details eine Quan-
tum Computers zu steuern. Somit besteht der Ansatz aus einer hybriden Kombination aus
einem klassischen und einem Quanten Computer. Es existieren verschiedene Arbeiten zu klas-
sischen Machine Learning Algorithmen, die umgebaut wurden um auf Quantencomputern zu
funktionieren und dessen Eigenschaften ausnutzen kénnen. In [RML14] haben Rebentrost
et al beispielsweise Support-Vector-Machines implementiert, Khan et al stellen in [KAVL19|
eine Quanten Version des K-Means Algorithmus vor.

Auch Neuronale Netze werden auf Thre Tauglichkeit in Bezug auf eine Quantumumgebung
untersucht. Li et al setzen ein Quantum Deep Convolutional Neural Network ein, um eine
mehrklassige Bildklassifizierung zu erméglichen. Ahnliche Ansiitze nur mit einem anderen
Framework haben Fan et al. in [FSZ22] verfolgt und dabei gezeigt, wie mit einem QC-CNN
effektiv wichtige Features aus Bildern extrahiert werden kénnen und somit Klassifizierungen
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von Eingabebildern erméglicht werden. Weitere Arbeiten mit quantum-klassisch hybriden
Algorithmen finden sich unter [TRN™21]|, [ZG21] und [HSPC20].

Zusammenfassung

Es wurden bereits mehrere Moglichkeiten zur Beschleunigung und Unterstiitzung von Pro-
zessoren untersucht. Diese vorangegangenen Studien bilden eine Grundlage fiir ein hybrides
System mit einem Quantencomputer. Fiir das Quantencomputing wurden verschiedene Fra-
meworks entwickelt, um Quantenschaltkreise erstellen und manipulieren zu kénnen und um
Berechnungen auf echter Quantenhardware programmieren zu kénnen. Mithilfe der Kombi-
nation mit herkémmlichen [MT] Frameworks oder der Nutzung durch Quantumframeworks
wie [TFQ] ist es moglich, Algorithmen zu entwickeln und zu implementieren.

Die aus den verwandten Arbeiten gewonnenen Einsichten sollen nun fiir die Umsetzung eines
hybriden Systems am [LRZ] genutzt werden. In dieser Arbeit werden folgende Bereiche unter-
sucht.

Implementierung eines heterogenen, quantum-klassischen Hybrids in einer bereits exis-
tierenden Umgebung basierend auf einem Linux Cluster als High Performance Compu-
ting Losung (klassischer Part)

Schnittstellenausarbeitung um Zugang zu Quantum Parts in Form der ATOS Quantum
Learning Machine zu ermoglichen

Scheduling und Workloadmanagement in der Hybridumgebung

e Datentransfer zwischen klassischem und Quanten Part
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3 Konzept

In diesem Kapitel wird ein Konzept zu einem idealen System erlautert, welches ein quantum-
klassisches Hybrid implementiert, um mit heterogenem Computing Quantum Algorithmen
wie zukiinftig beispielsweise auch Quantum Machine Learning Algorithmen berechnen und
Modelle trainieren zu kénnen.

3.1 Konzeptvisualisierung

In Abbildung [3:T] wird konzeptuelles Systemdiagram fiir ein quantum-klassisch hybrides Sys-
tem dargestellt.

Quantum-klassisch hybrides System Konzept

Klassische‘r C(lamputer Klassischer Algorithmus| Framework Erget;nisse

.

Laptop Vertindung zu

| 8

Ersteliung vor———————»

Internet Quanten Algorithmus|

-
’—>L )* S Ender‘ ebnis|

Kaperen aut
PC l
; Agorthmus \i\ﬁ peem vor—»
A

Quanten Computeri Quanten Framework/ Ergebnisse|

nach x Durchiaufen (abhangig von Wahl der Algorthmen)

Abbildung 3.1: Systemdiagram zu Konzept fiir quantum-klassisch hybrides System

3.2 Hardware

Im Folgenden werden die Hardwarekomponenten eines quantum-klassisch hybriden Systems
aufgelistet.

3.2.1 Klassischer Computer

Fiir den klassischen Teil des Systems wird ein klassischer Computer eingesetzt. Dieser besteht
wiederum aus diversen Einzelkomponenten, die beim Trainieren und Anwenden von Modellen
bendétigt werden.

21



3 Konzept

CPU/GPU

Wie schon in den verwandten Arbeiten zu lesen, gibt es verschiedene Ansétze beziiglich der
Hardware, um Aufgaben wie Machine Learning zu bearbeiten. Als das Herzstiick eines jeden
Computers gilt die Central Processing Unit, kurz CPU. Allgemein konnte man feststellen,
dass andere Hardwarekomponenten sich als deutlich besser fiir Machine Learning Zwecke
geeignet herausstellten, als eine herkdémmliche, in einem typischen Desktop-Computer ver-
baute CPU. Diese umfassen beispielsweise Grafikprozessoren, Application-specific Integrated
Circuits (ASIC) oder auch Field Programmable Gate Arrays (FPGA). Fir ein Training
von Machine Learning Modellen im groflen Stil eignet sich jedoch auch ein modernes Sys-
tem eines Hochleistungsrechners, beziehungsweise eines Hochleistungsrechnerverbunds. [hwr]
Durch den Verbund mehrerer Rechner und somit deren Prozessoren wird die Anzahl der ver-
flighbaren Kerne drastisch erhoht. Verschiedene derzeit weltweit eingesetzte Supercomputer
verfligen iiber mehrere tausend Prozessoren mit teils sogar jeweils mehreren hundert Ker-
nen, was zu einer Gesamtanzahl an Kernen von einigen hunderttausend bis millionen Kerne
kumuliert. Ein Beispiel hierfiir ist der Hochleistungsrechner Summit von IBM. [sum] Dieser
besteht aus 9216 IBM POWERS9 Prozessoren mit jeweils 22 Kernen, zusétzlich sind in die-
sem System 27.648 Grafikprozessoren von NVIDIA verbaut, die die Rechenleistung nochmal
um ein Vielfaches steigern. Multithreading und die hohe Anzahl an Kernen erméglichen sol-
chen Supercomputer und Rechenzentren eine sehr leistungsstarke Performance im Bereich
des Machine Learnings. [surm]

RAM

Die néchste fiir das System unabdingbare Komponente ist der Arbeitsspeicher (englisch Ran-
dom Access Memory - RAM). Datensétze fiir das Machine Learning bestehen im Optimalfall
aus so vielen einzelnen Proben oder auch oft Samples genannt, wie moglich. Ein Beispiel hier-
fiir ist der vergleichsweise ressourcen- und speicherarme Datensatz MNIST, welcher hand-
geschriebene Ziffern beinhaltet. Jedes Sample dieses Datensatzes hat eine Grofse von 28x28
Pixeln, insgesamt besteht der Datensatz aus 60.000 Trainingsproben und 10.000 Testpro-
ben [Denl2|. Andere Datensétze konnen sowohl die Einzelbildgrofe als auch die Grofe des
Gesamtdatensatzes um ein Vielfaches iibertreffen. Diese Daten in Arrays zu laden erfordert
eine erhebliche Grofe des Arbeitsspeichers. Auch die folgenden Berechnungen der einzel-
nen Schritte eines Machine Learning oder Deep Learning Algorithmus benétigen ausreichend
Arbeitsspeicher. Der angesprochene Supercomputer Summit fiihrt beispielsweise pro Pro-
zessor 512 GigaByte DDR4 Arbeitsspeicher, mit einer Gesamtkapazitit von 10 PetaBytes.
Allgemein gilt fiir den Arbeitsspeicher genauso wie fiir den Prozessor bzw. die Anzahl der
Prozessoren und Kerne: Je mehr, desto besser. [hwr] [sum]

Festplattenspeicher

Durch die Daten-intensive Natur von Machine Learning, insbesondere in Hinblick auf die
Anwendungsfille, fiir die ein System mit einem solchen Hochleistungsrechner eingesetzt wer-
den soll, ist es wichtig, ausreichend Speicherplatz fiir etwaige Applikationen und Modelle
bereitzustellen. Dieser ist vorrangig fiir das lokale Speichern von Trainingsdaten vorgesehen,
welche recht viel Speicherplatz verbrauchen kénnen. Allerdings bewegt sich dies im Rahmen
von einigen TeraByte, ein Hochleistungsrechner wie etwa der zum Vergleich herangezoge-
ne Summit von IBM verfiigt sogar tiber 250 PetaByte, was selbst hohere Anforderungen
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3.2 Hardware

als 100 TeraByte Speicherplatz um ein Vielfaches abdeckt. Allgemein gilt hier, je grofer der
Datensatz der Trainingsdaten und je hochauflésender beispielsweise fiir Klassifikationszwecke
verwendete Trainingsbilder sind, desto grofer ist dementsprechend der fiir die Daten ben6tig-
te Speicherplatz. Die beim Training der verschiedenen ML Modelle verwendeten Datenséitze
kénnen entweder gesammelt im Dateisystem des Rechenverbunds oder Supercomputers ab-
gelegt werden, oder aber partioniert auf den einzelnen Nodes, die fiir das Training eingesetzt
werden. [INNT21|

3.2.2 Quanten Computer

Als zweiten Part fiir das quantum-klassische Hybrid bendtigen wir einen Quantencomputer.
Hier bieten sich in der NISQ Ara zwei Moglichkeiten an. Die erste Moglichkeit ist ein Quantum
Computer mit echten, physischen Qubits, welche stand heute auch ’'reale’ Qubits genannt
werden kénnen - ideale Qubits wéren hierbei fehlerfrei und mit optimalerweise maximal hoher
Dekohérenzzeit, was jedoch mit derzeitigem technischen Stand noch nicht moglich ist. Die
zweite Option stellt ein Quantensimulator dar, mithilfe dessen das Verhalten eines Quanten
Computers simuliert werden kann.

Quanten Computer

Verschiedene Unternehmen bemiihen sich um die Entwicklung und den Fortschritt eines
Quanten Computers. Mehrere unterschiedliche Ansétze werden hierbei verfolgt, um echte
Qubits zu erzeugen. Die dabei bekanntesten und bisher am meisten erforschten umfassen
Ansétze mit optischen Qubits, mit Qubits abgebildet durch Ionenfallen und supraleitenden
Qubits. Der derzeitige Fortschritt kann der Einfachheit halber an der Anzahl der bisher
erzeugten und einsetzbaren Qubits gemessen werden. Fiir einen préziseren Vergleich von
Quanten Computern miissen unter anderem die Zustdnde der Qubits in Bezug auf Qualitét
und Anfalligkeit beziiglich Rauschen beriicksichtigt werden.

Das den Ansatz der optischen Qubits verfolgende Unternehmen Xanadu stellt Entwicklern
iiber ihre Photonic Quantum Cloud Platform Systeme mit bis zu 24 Qubits zur Verfiigung
[xan|, der aktuellste Chip von Xanadu arbeitet bereits mit 40 Qubits. Das Unternehmen
TonQ arbeitet mit Ionenfallen, um Qubits zu realisieren. Die Ionenfallen von Ionq verfiigen
mittlerweile iber 32 Qubits, mit Schitzungen von 50-60 Qubits in den kommenden 12 Mo-
naten. [ion] Intel, Google und IBM arbeiten mit dem Ansatz der supraleitenden Qubits. Das
hierbei am - was Qubit Zahlen angeht - fortgeschrittenste Unternehmen ist IBM, deren Eagle
Prozessor mit 127 Qubits arbeitet. [ibmal

Quanten Simulator

Um Prototypen fiir Quantenschaltkreise und Quantenalgorithmen zu entwerfen ist es mog-
lich einen Quanten Simulator anstelle eines echten Quanten Computers einzusetzen. Hierbei
werden die Quanten Schaltkreise auf einem klassischen Computer simuliert. Mithilfe dieser
frithen Prototypen von Quanten Simulatoren ist es moglich, die Entwicklung und den Ein-
satz von zukiinftigen Quanten Computern zu unterstiitzen. Diese sind besonders niitzlich fir
den Einsatz in der NISQ Ara, um durch Rauschen beeinflusste niedrigzahlige Qubit Systeme
zu analysieren und Schlussfolgerungen fiir die weitere Entwicklung von Quantum Technik
ziehen zu konnen. Bis zu 50 Qubits kdnnen derzeit auf diese Art und Weise von Quanten
Simulatoren simuliert werden. [ABCT21| [ibmb]
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3 Konzept

3.3 Architektur

Nachfolgend wird die Architektur beschrieben, die fiir den Aufbau eines funktionierenden
quantum-klassischen Hybrids benttigt wird. Dazu gehoren in erster Linie Verbindungsaufbau
und Informationsaustausch zwischen beiden Parts.

3.3.1 Informationstransfer

Da das System aus den beiden Hauptkomponenten klassischer Computer und Quanten Com-
puter besteht, ist es notig, einen Workflow aufzusetzen, sodass ein Informationsflufs zwischen
beiden Teilen hergestellt werden kann. Es muss eine Moglichkeit geben, von einem Systemteil
wie beispielsweise dem klassischen Computer auf den jeweils anderen - den Quanten Compu-
ter - zuzugreifen. Hierbei bietet es sich an Netzwerkprotokolle zu nutzen, die es einem Nutzer
erlauben, sich auf einen Computer innerhalb eines anderen Netzwerks zu schalten. Nach Her-
stellung der Verbindung von Host A zu Host B muss ein Datentransfer ermdglicht werden,
mit dem auszufiihrende Programme, Ergebnisse dieser Programme und weitere Dateien oder
Informationen von Host A zu Host B und vice versa iibertragen werden koénnen.

3.3.2 Scheduler

Um den Ablauf von rechenintensiven nicht-hybriden und hybriden Programmen, die auf ei-
nem Supercomputer ausgefithrt werden sollen, zu steuern und besonders um die Vielzahl
an freien Rechenkernen ausnutzen zu konnen, bedarf es eines Steuerprogramms (englisch
scheduler). Dieser Scheduler ist fiir die Planung und Verteilung eines Programms und sei-
nen Threads oder Prozessen verantwortlich. Mithilfe dieser Lésung werden alle verfiigbaren
Computer Ressourcen bestmoglich genutzt, sodass die Leistung der CPU oder in diesem Fall
eines Verbunds von CPUs maximiert werden kann. Somit kann eine echte Parallellisierung in
der Berechnung von Programmen erreicht werden.

Uber eine Schnittstelle miissen Workflows und verschiedene zu bearbeitende Anweisungen
definierbar sein, welche folglich gepackt werden und an andere Maschinen verteilt werden
kénnen. Fiir das geplante Machine Learning sind oft wiederholte Schritte notig, sodass eine
automatische Abwicklung der aufkommenden Berechnungen erforderlich ist.

3.4 Software

Fiir den blofen Informationsaustausch zwischen den beiden Subsystemen ist keine weitere
Software erforderlich. Méchte man nun Machine Learning Modelle auf dem hybriden System
einsetzen, ist es notig, weitere Software, Programmiersprachen und Frameworks zu verwen-
den.

3.4.1 Framework fiir klassischen Computer

Wie in [2.4] Verwandte Arbeiten| beschrieben, gibt es bereits verschiedene Frameworks, die
Machine Learning Algorithmen vereinfacht haben und das Arbeiten mit diesen deutlich er-
leichtern. Als im Bereich des Machine Learnings vorherrschende Programmiersprache gilt
hierbei Python, auf welcher die entwickelten Frameworks aufbauen. Hierbei gibt es nun meh-
rere verschiedene Ansétze, mithilfe derer sich klassische Machine Learning Algorithmen wie

24
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Regression, K-nearest neighbor oder etwa Support Vector Machines (SVM) implementieren
lassen - beispielsweise durch Frameworks wie Scikit-learn. Andere Libraries wie pyTorch [pyt],
TensorFlow [ten| und das auf letzterem aufbauende Framework von Keras [ker|ermoglichen
zusétzlich den Einsatz von Neuronalen Netzen.

3.4.2 Framework fiir Quanten Computer

Es wurden bereits Frameworks entwickelt, um mit Quanten Computern arbeiten zu kon-
nen und Algorithmen fiir Quanten Schaltkreise zu entwerfen. Xanadu bietet eine full-stack
Python Bibliothek namens 'Strawberry Fields’ fiir das Arbeiten mit photonischen Quanten
Computern an [stx] , eine weitere Bibliothek namens 'Pennylane’ wurde von Xanadu fiir das
Quantum Machine Learning entwickelt. [pen] Google hat fiir das Entwickeln und Optimie-
ren von Quanten Schaltkreisen das Framework ’Cirq’ herausgebracht. Diese konnen sowohl
auf Quanten Computern als auch auf Quanten Simulatoren eingesetzt werden. Somit ist es
moglich, das Rauschen der derzeitigen NISQ Geréte zu simulieren und bei der Ausfithrung
der Schaltkreise miteinzuberechnen. [cira] Das ebenfalls von Google entwickelte Framework
"TensorFlow Quantum’ ermdoglicht den Einsatz von Quantum Machine Learning. [tfq]. Das
Unternehmen IBM bietet mit 'Qiskit’ ebenfalls ein Open-Source Quantum Framework. [qisb]
Somit bietet sich fiir das Erstellen und Nutzen eines quantum-klassisch hybriden Systems
eine grofere Auswahl an moglicher Software und Frameworks, um Quanten Schaltkreise rea-
lisieren zu koénnen.
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4 Implementierung

Das im vorigen Kapitel beschriebene Konzept eines quantum-klassischen Hybridsystems soll
nun aufgebaut werden. Die Implementierung des Systems erfolgt in diesem Fall in der be-
reits bestehenden Umgebung [LRZl Das [LR7Z] in Garching ist das wissenschaftliche Rechen-
zentrum fiir beide Miinchener Universitaten, die Technische Universitiat Miinchen und die
Ludwig-Maxmimlians-Universitat, sowie ein nationales und européisches Hochstleistungs-
rechenzentrum. [lrza] Das Leibniz-Rechenzentrum hat derzeit mehrere Hochleistungsrech-
ner und auch Hochstleistungsrechner, wie beispielsweise den SuperMUC-NG in Betrieb. Die
Hochleistungsrechner als einzelne Segmente bilden im Zusammenschluss den Linux Cluster
des [LRZl Mithilfe der Hoch- und Hochstleistungsrechner ist es moglich, Forschungs- und
Entwicklungsarbeiten auf dem Gebiet der Informatik durchzufiihren und neue Technologien
und Anwendungsfelder zu erschliefsen. [lrzb]

4.1 Zusammenfassung der Komponenten

In Abbildung [£1] wird das Systemdiagram zum hybriden System am [LRZ] dargestellt.

Quantum-klassisch hybrides System am LRZ:
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Abbildung 4.1: Systemdiagram fiir quantum-klassisch hybrides System am [LRZ

4.2 Hardware

In diesem Abschnitt werden die Hardwarekomponenten des quantum-klassisch hybriden Sys-
tems aufgefiihrt.
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4.2.1 Linux Cluster

Fiir das Hybrid wird das Linux Cluster des Leibniz-Rechenzentrums als klassischer Computer
eingesetzt. Das Cluster besteht aus mehreren einzelnen Segmenten, die jeweils verschiedene
Verbindungstypen und verschiedene Shared Memory Gréfsen haben. Fiir die Implementierung
kann beliebig aus den folgenden drei Segmenten des Clusters ausgewéhlt werden, welches
dann fiir die klassischen Berechnungen des jeweiligen hybriden Programms zustédndig sein
wird. [lrzd|

Large Memory Teramem

Der Large Memory Teramem ist ein Intel Broadwell basierter Server mit 6 TeraByte Shared
Memory. Teramem besteht nur aus einer einzigen Node, einem Prozessor des Typs Intel Xeon
E7-8890 v4, der iiber 96 Kerne verfiigt. Jeder dieser 96 Kerne besitzt jeweils 64 GigaByte
DDR4 Arbeitsspeicher, was zu einem Gesamtspeicher von 6 TeraByte fiihrt. Hiermit gilt
Teramem als das einzige System des LRZ, das iiber mindestens 1 TeraByte Arbeitsspeicher
in einer einzigen Node verfiigt. Die Kernfrequenz betrigt 2.6 GigaHertz und die Leistung des
Teramenm liegt bei 13 TeraFlop/sekunde. (Siehe Abbildung [4.2) [tex]

Hardware
Number of nodes 1
Cores per node 96
Hyperthreads per core 1
Core nominal frequency 2.6 GHz
Memory (DDR4) per core 64 GB
Memory per Node 6 TBV
Performance 13 TFlops

Software (OS and development environment)

Operating system SLES12 SP2 Linux

MPI Intel MPI 2017, alternatively OpenMPI
Compilers Intel icc, icpe, ifort 2017
Performance libraries MKL, TBB, IPP

Tools for performance and correctness analysis Intel Cluster Tools

Abbildung 4.2: Spezifikationen des Large Memory Teramem |[ter]

CoolMUC-2

Der CoolMUC-2 ist ein Hochleistungsrechner und Nachfolger des CoolMUC-1. Das Cluster
besteht aus 812 ’Haswell’ Intel Xeon E5-2697 v3 , mit jeweils 28 Kernen. Anders als der
Teramem arbeitet dieses System mit 2 Hyperthreads pro Kern, die Frequenz von 2.6 Giga-
Hertz bleibt gleich. Jede der 812 Nodes verfiigt iiber 64 GigaByte DDR4 Arbeitsspeicher,
mit einer Bandbreite von 120 GigaByte/sekunde. Die Bandbreite zwischen den einzelnen
Nodes liegt bei 13.64 GigaByte/sekunde. Die Spitzenleistung des Systems liegt bei 1400
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TeraFlop/sekunde. Das System wird sowohl fiir serielle als auch fiir parallele Berechnungen

verwendet. (Siehe Abbildung [4.3)

Hardware

Number of nodes 812
Cores per node 28
Hyperthreads per core 2
Core nominal frequency 2.6 GHz
Memory (DDR4) per node 64 GB (Bandwidth 120 GB/s - STREAM)
Bandwidth to interconnect per node 13,64 GB/s (1 Link)
Bisection bandwidth of interconnect (per island) 3.5TB/s
Latency of interconnect 2.3 us
Peak performance of system 1400 TFlop/s

Infrastructure
Electric power of fully loaded system 290 kVA
Percentage of waste heat to warm water 97%
Inlet temperature range for water cooling 30...50°C
Temperature difference between outlet and inlet 4..6°C

Software (OS and development environment)

Operating system SLES15 SP1 Linux

MPI Intel MPI 2019, alternatively OpenMPI
Compilers Intel icc, icpc, ifort 2019
Performance libraries MKL, TBB, IPP

Tools for performance and correctness analysis Intel Cluster Tools

Abbildung 4.3: Spezifikationen des CoolMUC-2

CoolMUC-3

Seit 2017 hat das Leibniz-Rechenzentrum den Hochleistungsrechner CoolMUC-3 in Betrieb,
den Nachfolger des zuvor beschriebenen CoolMUC-2. Dieses System ist ausgestattet mit
der ersten Standalone Prozessor Generation von Intel und verwendet die ebenfalls von Intel
fiir "High-Performance-Computing’ entwickelte Vernetzungstechnologie Omni-Path, welche
deutlich niedrigere Latenzzeiten, hohere Informationsraten und eine héhere Bandbreite liefert.
Das System besteht aus 148 ’Knights Landing’ Intel Xeon Phi 7210-F-Prozessoren, mit jeweils
64 Kernen und 4 Hyperthreads pro Kern. Die Kernfrequenz liegt bei diesem System im
Vergleich mit den zuvor vorgestellten Systemen mit 1.3 GigaHertz bei nur der Halfte. (Siehe

Abbildung [£.4) [coob]
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Hardware
Number of nodes
Cores per node
Hyperthreads per core
Core nominal frequency
Memory (DDR4) per node
High Bandwidth Memory per node
Bandwidth to interconnect per node

Number of Omnipath switches (100SWE48)

148
64
4
1.3 GHz
96 GB (Bandbreite 80.8 GB/s)
16 GB (Bandbreite 460 GB/s)
25 GB/s (2 Links)

10 + 4 (je 48 Ports)

Bisection bandwidth of interconnect 1.6 TB/s
Latency of interconnect 23 us
Peak performance of system 459 TFlop/s
Infrastructure

Electric power of fully loaded system 62 kVA
Percentage of waste heat to warm water 97%
Inlet temperature range for water cooling 30..50°C
Temperature difference between outlet and inlet 4..6°C

Software (0S and development environment)

Operating system SLES12 SP2 Linux

MPI Intel MPI 2017, alternatively
OpenMPI

Compilers Intel ice, icp, ifort 2017

Performance libraries MKL, TBB, IPP

Tools for performance and correctness analysis Intel Cluster Tools

Abbildung 4.4: Spezifikationen des CoolMUC-3 [coob]

4.2.2 Atos Quantum Learning Machine

Atos ist ein franzdsischer Dienstleister, unter anderem im Bereich des High Performance
Computings. Im Rahmen eines der ersten bedeutenden Programme fiir Quanteninformatik
in Europa wurde die Atos Quantum Learning Machine entwickelt. [atod] Die bietet
Umgebungen fiir das Programmieren, das Optimieren und die Simulation von Quanten Algo-
rithmen. Die wird als Paket aus Hardware und Softwarelésung angeboten, mit dem bis
zu 41 Qubits simuliert werden koénnen. [afoa] Seit 2021 verfiigt das Leibniz-Rechenzentrum
iiber eine der kommerziell verfiigharen Quantum Learning Machine von Atos, welche im [LRZ]
Quantum Integration Centre (QIC) installiert wurde. Damit gehort das [LRZ] zu den ersten
Rechenzentren weltweit, die ein Quanten Computing System in eine bestehende Hochleis-
tungsrechnerumgebung implementieren. [atob] Diese (siehe Abbildung werden wir

im Rahmen der Arbeit als Quanten Computer einsetzen.
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Abbildung 4.5: Die Quantum Learning Machine (QLM) von Atos [atod]

4.3 Architektur

Um die Kommunikation zwischen den einzelnen Systemkomponenten herzustellen und zu
gewahrleisten wird eine Architektur bestehend aus Software und Protokollen benétigt.

4.3.1 Informationstransfer

Im Folgenden werden die Protokolle erlautert, die fiir den Informationstransfer zwischen den
Komponenten verwendet werden.

Secure Shell

Fiir die Interaktion der beiden Teile des quantum-klassischen Hybrids ist eine Verbindung zwi-
schen den Systemen nétig. Uber die Verbindung sollen Dateien zum Berechnen von hybriden
Algorithmen verteilt werden. Dazu gehoren sowohl Programmschritte wie ein auszufiihrendes
Skript als auch die Ergebnisse der Berechnung dieser. Das Secure Shell (SSHI) Protokoll ist
ein Software Paket, welches eine sichere Administrationsumgebung innerhalb eines unsiche-
ren Netzwerks ermoglicht. Mithilfe von Verschliisselung wird die Verbindung zwischen zwei
Systemen gesichert; Kommandos, Outputs und Datentransfers sind geschiitzt. Mit diesem
Protokoll lésst sich eine sichere Verbindung zwischen zwei Teilen eines quantum-klassischen
Hybrids herstellen. [ssh|

SSH| wird in diesem System verwendet, um eine Verbindung zwischen den einzelnen Kom-
ponenten herzustellen, und somit den Programmstart von Algorithmen auf dem jeweiligen
System zu initialisieren.

Secure Copy fiir sicheren Datentransfer

Fiir den Kopieren und den Transfer von Daten bzw. Dateien zwischen Systemen innerhalb
eines Netzwerks kann das Secure Copy (SCP)) Protokoll verwendet werden. Das Proto-
koll baut auf dem Protokoll auf. Fiir die Ausfithrung von Secure Copy muss eine Instanz
eines [SSHI-Servers auf dem System aktiv sein, auf das Dateien kopiert werden sollen, um eine
Dateiiibertragung mit zu ermoglichen. Im Fall von einem Kopieren von System A zu
System B und zuriick muss dementsprechend auf beiden Systemen ein [SSHIServer laufen.
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Das Protokoll bietet eine verschliisselte Ubertragung und gewihrleistet die Vertraulichkeit,
die Integritat und die Authentizitat der zu tibertragenden Daten. [scpa]

[SCPl wird in diesem System verwendet, um einerseits erstellte Algorithmen (in diesem Fall
den auf dem klassischen Computer bzw. dem Rechencluster erstellten Quanten Algorithmus)
von dem klassischen Computer auf den Quanten Computer zu kopieren und andererseits um
bidirektional die mithilfe der Algorithmen berechneten Ergebnisse auszutauschen, die dann
fiir weitere Berechnungen auf dem anderen System verwendet werden kénnen.

Mit Einbindung eines von Linux Cluster und QLM gemeinsam geteilten Speichers ist die
Nutzung von obsolet und kann iibersprungen werden.

4.3.2 SLURM als Workload-Manager/-Scheduler

Als Prozess-Scheduler oder Prozess Steuerungsprogramm verwenden wir die Software Simple
Linux Utility for Resource Management (SLURM]). Diese Open-Source Software ermoglicht
fiir Linux Cluster beliebiger Grofie ein fehlertolerantes und hochskalierbares Ressourcen Ma-
nagement und Steuerungssystem. Arbeitspakete werden als sogenannte Jobs verpackt, die
mithilfe von SLURM mittels Batch Skripts fiir einen Linux Cluster geplant und dort aus-
gefiihrt werden konnen. Die Hauptfunktionen von sind sowohl das Zuweisen von
Zugéngen zu bestimmten exklusiven oder nicht-exklusiven Ressourcen innerhalb des verwen-
deten Linux Clusters, als auch ein Framework fiir das Starten, Ausfiihren und Kontrollieren
von parallel ausgefithrten Arbeitspaketen, sowie die Vermittlung von Ressourcen beziiglich
anstehender noch ausstehender Arbeitsschritte. [slul

Jede Node des verwendeten Linux Clusters verfiigt iiber eine laufende Instanz eines slurmd
Daemons, welcher sich in der Queue befindene Arbeitsschritte empfangen und abarbeiten
kann. Nach Ausfiilhrung werden von der jeweiligen Node die Ergebnisse der Arbeitsschritte
zuriickgegeben und die Node ist fiir weitere anstehende Arbeitsschritte verfiigbar. [slu] Fir
die Ausfithrung von Arbeitspaketen verwendet man ein Batch-Skript, bzw. ein Shell-Skript.
In diesem definiert man Parameter, wie beispielsweise die Anzahl der zu verwendenden Nodes,
die Anzahl der zu verwendenden Kerne, Multithreading pro Prozessorkern und die letztend-
lich auszufiihrenden Arbeitsschritte. Diese konnen in Form eines Skripts oder Programms
beliebiger Programmersprache hinterlegt werden.

4.4 Software

Fiir das Umsetzen des quantum-klassisch hybriden Systems wird neben der fiir Architektur-
zwecke verwendeten Protokolle anwendungsspezifische Software eingesetzt.

4.4.1 Machine Learning Framework

Wie im Konzept beschrieben gibt es mehrere Frameworks, mit welchen Machine Learning
Bibliotheken verwendet werden konnen. Fiir ein quantum-klassisches Hybrid spielt die Wahl
des Frameworks keine grofse Rolle, es kann beliebig zwischen den einzelnen wie TensorFlow
oder pyTorch gewahlt werden. Das letztendliche Framework der Wahl héngt von personli-
chen Préferenzen ab und kann dann beliebig mittels eines Skripts auf dem klassischen Teil
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des Systems - dem Linux Cluster - ausgefiihrt werden. In diesem Anwendungsfall wird das
Framework pyTorch verwendet.

4.4.2 Quantum Computing Framework

Fiir die Implementierung von Quantenschaltkreisen bieten sich zwei Moglichkeiten.

Atos Quantum Assembler

Als das Quantum Computing Framework wird das von ATOS entwickelte Framework Atos
Quantum Assembler (AQASM]) gewihlt. [aqa] [AQASM]ist die von Atos ausgearbeitete Im-
plementation der universellen Quantum Software Sprache Quantum Assembler (QASM). Das
Framework kann sowohl auf Quanten Simulatoren wie der Quantum Learning Machine von
Atos, als auch auf echten, physikalischen Quanten Computern eingesetzt werden. Mithilfe
dieser Sprache ist es moglich, Quanten Schaltkreise zu beschreiben und zu generieren. Neue
individualisierte Quanten Schaltkreise konnen entworfen werden und mit bestehenden Schalt-
kreisen kombiniert werden. [atoal Eine Interoperabilitit mit anderen Quantum Frameworks
wie Cirq, Qiskit oder OpenQASM ist ermdglicht.

Qiskit

Eine weitere verwendete Alternative bietet das bereits angesprochene Quantum Computing
Framework Qiskit. Durch die zuvor erwédhnte Interoperabilitdt von Atos Quantum Software
Stack myQLM ist es moglich, verschiedene andere Frameworks mit [AQASM] zu verwenden
und die mit einem anderen Framework erstellten Schaltkreise zu tibersetzen. Mithilfe eines
Binders kann ein ausgearbeiteter Schaltkreis in einen QLM Schaltkreis umgewandelt werden.
laisal
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5 Evaluation

Nachdem die einzelnen Komponenten des quantum-klassischen Hybrids aufgelistet wurden,
werden diese nun fiir einen technischen Versuch verwendet, um eine Praktikabilitat der Im-
plementation von hybriden Algorithmen auf dem hybriden System des [LRZ] zu testen.

5.1 Versuchsaufbau

Im Folgenden wird der Versuchsaufbau mitsamt einzelner Schritte beschrieben.

Schritt 1 - Verbindungsherstellung

Der erste Schritt ist eine Verbindungsherstellung mit dem Linux Cluster des [LRZl Diese
Verbindung wird durch das Netzwerkprotokoll ermdglicht. Von der Auftenwelt ist ei-
ne Verbindung zum Linux Cluster nur iiber eine Login Node moglich (Ixloginl.lrz.de, ... ,
Ixlogin&.lrz.de). Abhéngig von der Login Node erhélt man Zugriff auf die verschiedenen in
[4£.2.1|[Linux Cluster] aufgelisteten Systeme und Segmente des Linux Clusters. Von der Com-
mand Line eines Rechners kann man nun beispielsweise einen Befehl mit Nutzernamen
und Angabe der Login Node ausiiben. Mit autorisiertem Benutzernamen erhélt man nach
Passwort-Authentifizierung Zugang zu einem Teil des Linux Clusters am [LRZ]

Schritt 2 - SLURM Batch Skript

Nach erfolgreicher Verbindungsherstellung mit dem Linux Cluster erscheint der Welcome-
Screen des Leibniz Supercomputing Centre (LRZ). Uber die Kommandozeile hat man Zugriff
auf die Nutzerumgebung. Um extensive und berechnungsintensive Programme auf dem Li-
nux Cluster laufen zu lassen, ist es die 'Best Practice’, Batch Skripte fiir produktive
Jobs zu verwenden. Mithilfe des erstellten Skripts wird die Ausfiihrung der darin enthalte-
nen Arbeitsanweisungen, wie beispielsweise weitere Programme oder Kopierjobs, durch den
Workload Manager angestartet und von diesem an die verschiedenen Nodes innerhalb des
im Batch Skript definierten Linux Cluster Segments verteilt. Innerhalb des Batch
Skripts werden alle notigen Informationen definiert, die fiir den Workload Manager notwendig
sind. Neben dem Job Namen und méglichen E-Mail Benachrichtigungen gibt man mit dem
Schliisselbegrift SBATCH weitere technische Angaben wie die Anzahl der zu verwenden-
den Nodes, die Anzahl der zu startenden Tasks und die Anzahl der zu verwendenden CPU
Kernen pro Task an. Weitere Einstellungsmoglichkeiten sind der Dokumentation zu
entnehmen.
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Schritt 3 - Berechnung der Arbeitspakete auf klassischem Computer

Das Batch Skript kann verschiedene zu berechnende Unterprogramme enthalten. Ein quantum-
klassisch hybrider Algorithmus enthélt sowohl Teile die auf einem klassischen Part ausgefiihrt

werden, als auch Teile die auf einem Quanten Part ausgefiihrt werden. Der klassische Teil des

hybriden Algorithmus kann in ein oder mehrere Python Skript Dateien abgespeichert wer-

den, deren Ausfiithrung man innerhalb des Batch Skripts konfiguriert. Die Menge und

Reihenfolge der Auflistung, moéglicher weiterer Verbindungsherstellung und Abarbeitung von

Arbeitspaketen fiir klassischen Computer und Quanten Computer kénnen je nach Quantum

Algorithmus variieren. Die Aufgaben fiir den klassischen Teil werden, nachdem der
Batch Job gestartet wurde, an das der jeweiligen verwendeten Login Node entsprechende

Linux Cluster iibermittelt. Ebenfalls werden die Informationen beziiglich definierten Einstel-

lungen wie die Anzahl der zu verwendenden Nodes an das Cluster weitergegeben. Die Anzahl

festgelegter Nodes beginnt dann die Berechnungen abzuarbeiten.

Schritt 4 - Kopieren von Daten von klassischem Computer zu Quanten Computer

Fiir die Ausfithrung von Quantenalgorithmen, die innerhalb des Batch Skripts an SLURM
weitergegeben wurden, miissen diese - wenn nicht schon auf dem Quanten Computer be-
findlich - auf den Quanten Computer kopiert werden. Dies wird durch das Protokoll
ermoglicht. Durch Angabe des Kiirzels ’scp’ und von Quelle und Zielspeicherort wird - nach
einer Passwortabfrage - die gewiinschte Datei vom Quellrechner auf den Quanten Computer

kopiert. (scp QUANTENALGORITHMUS.py USERNAME@Qqlm: /)

Schritt 5 - Verbindung zu Quanten Computer und Ausfiihrung von Quantenprogramm

Die Verbindung und Ausfithrung der Quantenalgorithmen wird durch das Protokoll er-
moglicht. Mithilfe des Protokolls ist neben der Verbindung zu einem Zielhost auch die folgende
Ausfithrung von Befehlen mdoglich. Somit kann ein Pythonskript, welches Quantenalgorith-
men enthélt, entfernt auf dem Quanten Computer ausgefiihrt werden. Durch Angabe des
Kiirzels ’ssh’, der Adresse des Servers, auf den verbunden werden soll, dem Befehl "python’
und dem Quellspeicherort des Quantenprogramms wird entfernt die Datei ausgefiihrt. (ssh
qlm 'python QUANTUMALGORITHMUS.py’) Die Ergebnisse werden in einer Datei abge-
speichert, sodass diese an den klassischen Computer {ibermittelt werden kénnen und von
diesem fiir weitere Berechnungen verwendet werden konnen.

Schritt 6 - Kopieren von Daten von Quanten Computer zu klassischem Computer

Solange klassischer Computer und Quanten Computer keinen gemeinsam geteilten Speicher
nutzen, miissen nun die in Schritt 5 berechneten Quantenergebnisse an den klassischen Com-
puter iibermittelt werden. Dies passiert analog zu Schritt 4 mittels des Protokolls [SCPL

Schritt 7 - Berechnung mit Quantendaten auf klassischem Computer

Nach Ubermittlung der Daten von Quanten Computer auf klassischen Computer kénnen die
in SLURM angegebenen weiteren Programme die Daten fiir weitere Berechnungen weiterver-
wenden. Dies erfolgt analog zur Beschreibung in Schritt 3.
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Weitere Schritte

Die Schritte 1-7 konnen beliebig oft und abhéngig von der Beschaffenheit des quantum-
klassisch hybriden Gesamtalgorithmus wiederholt werden.

5.2 Implementation von Quantengattern und
Quantenalgorithmen

Nachdem die Infrastruktur durch die vorangegangenen beschriebenen Schritte gewéhrleistet
wird, konnen nun durch einfaches Austauschen des jeweiligen Quantenalgorithmus verschie-
dene Algorithmen getestet werden. Hierbei wird die Korrektheit der Ergebnisse der Algorith-
men, sowie die Laufzeit auf dem Quantenrechner und die allgemeine Dauer von Einreichen
bis Start eines [SLURMIJobs analysiert.

5.2.1 Anwendung eines Hadamard Gatters

Der erste Test besteht aus der Anwendung eines Hadamard Gatters auf ein einzelnes Qubit.
Ein Testprogramm wird auf dem klassischen Computer ausgefiihrt, im Anschluss wird iiber
auf der ein Quantenprogramm ausgefiihrt, das einen Schaltkreis mit einem Hada-
mard Gatter erstellt.

Tabelle 5.1: Schaltkreis mit einfachem Hadamard-Gatter

c0

Das Qubit wird im Zustand |0) initialisiert. Der Schaltkreis ist in Tabelle abgebildet.
Die Ergebnisse des Quantenprogramms werden fiir 1024 Versuche gemessen und in Form von
Zahlungen der einzelnen gemessenen Zustédnde dokumentiert. Zusétzlich werden die durch-
schnittliche Laufzeit des Programms auf einer lokalen privaten Maschine (ODAQASM) und im
Vergleich dazu die durchschnittliche Laufzeit auf der (OQLM) in Millisekunden (s

angegeben.

Ergebnisse Hadamard Gatter mit nbshots = 1024
Optimales Resultat Resultat QLM OAQASM OQLM
|0) (prob : 0.499) |1) (prob : 0.499) |0y =513, |1) =511 4.963ms 56.13ms

Tabelle 5.2: Ergebnisse die Anwendung eines Hadamard-Gatters

Die Ergebnisse der Anwendung eines Hadamard Gatters (siehe Tabelle zeigen, dass
beinahe exakt die Wahrscheinlichkeit von 50% fiir jeden der beiden Zustande erreicht wurde.
Erhéht man die Anzahl der Versuche (nbshots), so wird dies ndherungsweise immer genauer.
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5.2.2 Verschrinkung zweier

Fiir den zweiten Test werden zwei miteinander verschriankt. Der Zustand zweier mit-
einander verschrankter wird auch Bell Zustand genannt. Bei diesem Vorgang wird
ein Schaltkreis mit zwei erstellt, bei welchem beide mit |0) initialisiert wer-
den. Anschlieflend wird auf das erste ein Hadamard-Gatter angewandt, und folglich

ein CNOT-Gatter, mit dem ersten als Kontroll{Qubit| und dem zweiten als Ziel{Qubit]
Der Bell Zustand hat eine 50 prozentige Wahrscheinlichkeit im Zustand |00) gemessen zu
werden und eine 50 prozentige Wahrscheinlichkeit im Zustand |11) gemessen zu werden.

MR B B
LA
c(2) \Tf

Tabelle 5.3: Schaltkreis fiir einen Bell Zustand (Verschriankung zweier Qubits)

=
S~
P
N

Der Schaltkreis ist in Tabelle[5.3]abgebildet. Die Ergebnisse des Quantenprogramms werden
fiir 1024 Versuche gemessen und in Form von Zahlungen der einzelnen gemessenen Zustén-
de dokumentiert. Zusétzlich werden die durchschnittliche Laufzeit des Programms auf einer
lokalen privaten Maschine (ODAQASM) und im Vergleich dazu die durchschnittliche Laufzeit
auf der (OQLM) in ms angegeben.

Verschriankung zweier [Qubit$ mit nbshots = 1024
Optimales Resultat Resultat QLM OAQASM OQLM
|00) (prob : 0.499) |11) (prob : 0.499) | |00) = 512/1024,|11) = | 6.058ms 45.702ms
510/1024

Tabelle 5.4: Ergebnisse fiir die Verschrankung zweier

Ergebnisse fiir die Verschrankung zweier (siche Tabelle zeigen eine annihernd
50-prozentige Wahrscheinlichkeit fiir die beiden Zusténde [00) und |11). Die anderen, in der
Ergebnistabelle ausgelassenen Ergebnisse treten durch Fehler in der Quantenberechnung auf.

5.2.3 Deutsch-Josza Algorithmus

Als der erste Quantenalgorithmus, der eine bessere Performance als ein klassischer Algorith-
mus aufweisen konnte, gilt der Deutsch-Jozsa Algorithmus. [D.J92] Mit diesem Algorithmus
wird bestimmt, ob eine versteckte boolsche Funktion entweder ausgeglichen oder konstant ist.
Als Resultat gibt der Algorithmus eine 0 zuriick, fiir den Fall, dass die Funktion konstant ist,
ansonsten ist das Resultat 1. Die Funktion ist balanciert, wenn die Funktion fir die Halfte
aller Inputs eine 0 zuriick gibt, und fiir die andere Héilfte eine 1. Gibt die Funktion NUR 0
oder 1 zuriick, so ist diese konstant.
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5.2 Implementation von Quantengattern und Quantenalgorithmen

H}—x] X}—{a—AA

1] (1] A
(H#—1{x] X}—{H] A
(X —{H] —o—

Tabelle 5.5: Schaltkreis fiir den Deutsch-Josza Algorithmus mit Bitstring s = 101

Fiir einen Bitstring der Lénge 3 werden 4 initialisiert, wir wahlen den Bitstring s
mit 101, welcher auf die ersten drei kodiert wird. Es ist ersichtlich, dass der Bitstring
nicht konstant ist, sondern néherungsweise ausgeglichen. Die Losung zu diesem Bitstring
sollte eine Messung im Zustand |111) sein, was eine ausgeglichene Funktion indiziert. Der
Schaltkreis ist in Tabelle abgebildet. Die Ergebnisse des Quantenprogramms werden fiir
1024 Versuche gemessen und in Form von Zahlungen der einzelnen gemessenen Zusténde
dokumentiert. Zusétzlich werden die durchschnittliche Laufzeit des Programms auf einer lo-
kalen privaten Maschine (ODAQASM) und im Vergleich dazu die durchschnittliche Laufzeit
auf der (OQLM) in ms angegeben. (nach [quabl)

Deutsch-Josza Algorithmus mit nbshots = 1024
Optimales Resultat Resultat QLM OAQASM OQLM
[111) (prob : 1) [111) = 1001,/1024 14.426ms | 52.041ms

Tabelle 5.6: Ergebnisse fiir den Deutsch-Josza Algorithmus

Wie in Tabelle zu sehen ist, ist das deutlich am héufigsten berechnete Resultat |111)
(Optimallosung, die hier zeigt, dass der Inputstring s ausgeglichen ist und nicht konstant
denselben Output liefert, da das Ergebnis der Funktion nicht [000) betréagt). Die anderen, in
der Ergebnistabelle ausgelassenen Ergebnisse treten durch Fehler in der Quantenberechnung
auf.

5.2.4 Bernstein-Vazirani Algorithmus

Der Bernstein-Vazirani Algorithmus [BV93| kann als eine Erweiterung des Deutsch-Josza
Algorithmus gesehen werden. Eine Funktion mit einem Bitstring als Input wird ausgefiihrt,
das Ergebnis ist entweder 0 oder 1. Anders als bei seinem Vorgénger wird bei dem Bernstein-
Vazirani Algorithmus der Inputstring mit einem weiteren String s bitweise multipliziert. Ziel
des Algorithmus ist es, den String s zu ermitteln. Im Vergleich zum klassischen Algorithmus,
der fiir einen Bitstring der Lange n n Funktionsaufrufe bendtigt um zur Losung zu gelangen,
findet der Quantumalgorithmus die Losung mit nur einem Funktionsaufruf. (nach |[quab))
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0 —{H] A
o —{H] i A
2 —{H] 7 i A
93 —{H}—{Z] & =
c(3)

Tabelle 5.7: Schaltkreis fiir den Bernstein-Vazirani Algorithmus mit Bitstring s = 011

Fiir einen Bitstring der Linge 3 werden 4 Qubits im Zustand |0) initialisiert. Wir wéh-
len den versteckten Bitstring s mit 011. Der Schaltkreis ist in Tabelle [5.7] abgebildet. Die
Ergebnisse des Quantenprogramms werden fiir 1024 Versuche gemessen und in Form von
Zahlungen der einzelnen gemessenen Zustédnde dokumentiert. Zusétzlich werden die durch-
schnittliche Laufzeit des Programms auf einer lokalen privaten Maschine (OAQASM) und im
Vergleich dazu die durchschnittliche Laufzeit auf der (OQLM) in ms angegeben.

Bernstein-Vazirani Algorithmus mit nbshots = 1024
Optimales Resultat Resultat QLM OAQASM OQLM
|011) (prob : 1) |011) = 1007/1024 13.333ms 49.727ms

Tabelle 5.8: Ergebnisse fiir den Bernstein-Vazirani Algorithmus

Durch die Ergebnisse in Tabelle [5.8]1édsst sich ableiten, dass der versteckte String s mit 011
in den meisten Fillen durch den Algorithmus erkannt wurde. Die anderen, in der Ergebni-
stabelle ausgelassenen Ergebnisse treten durch Fehler in der Quantenberechnung auf.

5.2.5 Quantenteleportation

Unter Quantenteleportation versteht man die Ubermittlung von Quanteninformationen von
einem Sender zu einem weiter entfernten Empfanger. Inhalt der Quanteninformationen ist
beispielsweise der Zustand eines [Qubitk, bei welchem die Amplituden o und S transferiert
werden. Durch die Verwendung eines verschriankten [Qubit} Paares und zwei klassischen Bits
kann der Zustand eines [Qubitk von Sender zu Empfénger geschickt werden, ohne dass das
No-Cloning Theorem - welches in der Quantenmechanik besagt, dass keine Kopien von Quan-
tenzustidnden angefertigt werden konnen - verletzt wird. (nach |[quabl)
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q0 # initialize @ \/74[

q1 [ H | <2 A

q2 & disentangler H/A’—
crz i
crx

c0

Tabelle 5.9: Schaltkreis fiir eine Quantenteleportation

Fiir die Quantenteleporation verwenden wir 3 und 2 klassische Bits, der Sender
besitzt gl und der Empfinger besitzt q2. Die werden im Zustand |0)
initialisiert. Das welches verschickt werden soll ist das ¢0 und wird in einem
Zustand v initialisiert. Der Sender, der anfangs die [Qubith g0 und ¢1 besitzt, misst diese und
speichert die Ergebnisse in den beiden klassischen Bits. Diese klassischen Bits werden an den
Empfanger tibermittelt, der basierend auf den Ergebnissen dieser verschiedene Gatter auf das
in seinem Besitz befindliche q2 anwendet. Danach befindet sich das ¢2 im selben
Zustand wie das q0, dessen Zustand somit erfolgreich teleportiert wurde (Der Zustand
des urspriinglichen ersten [Qubit]ist durch die Messung in den festen Zustand |0) oder |1) kol-
labiert). Der Schaltkreis ist in Tabelle abgebildet. Die Ergebnisse des Quantenprogramms
werden fiir 1024 Versuche gemessen und in Form von Zahlungen der einzelnen gemessenen
Zustdnde dokumentiert. Zusétzlich werden die durchschnittliche Laufzeit des Programms auf
einer lokalen privaten Maschine (DAQASM) und im Vergleich dazu die durchschnittliche
Laufzeit auf der (OQLM) in mg angegeben. (nach [quab))

Quantenteleportation mit nbshots = 1024
Optimales Resultat Resultat QLM OAQASM OQLM
| 0)(prob:1) |000) = 240/1024,
1010) = 243/1024,
1100) = 256,/1024,
1110 = 267/1024 41.106ms | 85.860ms

Tabelle 5.10: Ergebnisse fiir die Quantenteleportation

Der Algorithmus erkennt wie in Tabelle zu sehen mit den deutlich am hochsten ge-
messenen Wahrscheinlichkeiten die markierten Zustdnde [101) und |110). Die anderen, in der
Ergebnistabelle ausgelassenen Ergebnisse treten durch Fehler in der Quantenberechnung auf.

Es besteht eine Chance von anndhernd 100 Prozent, dass g2 im Zustand |0) gemessen
wird, was das erwartete Resultat ist und zeigt, dass die Quantenteleportation erfolgreich war.
Diese Ergebnisse kénnen noch besser visualisiert werden, indem man eine Visualisation iiber
je eine Blochsphére pro Qubit verwendet.
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5.2.6 Grover Algorithmus

Der Grover Algorithmus |Gro96] ist ein Suchalgorithmus fiir unstrukturierte Datensatze. Mit-
hilfe des Algorithmus ist eine quadratische Beschleunigung der Laufzeit moglich. Allgemein
wird davon ausgegangen, dass es in einem Datensatz beliebiger Grofse einen oder mehrere
Losungskandidaten gibt, nach denen gesucht werden soll. Um diesen Lésungskandidaten zu
finden, muss ein klassischer Algorithmus durchschnittlich die Hélfte aller Eintrage des Daten-
satzes durchforsten, um die Losung zu finden, in den schlechtesten Fallen findet der klassische
Algorithmus diesen sogar erst an der letzten durchsuchten Position. (nach [quabl)

7 7]
0 —1H| A
7 7]
¢t —Hf— Vo Us A
q2 @ A
c(3)

Tabelle 5.11: Schaltkreis fiir den Grover Algorithmus mit Markierungen der Zusténde |101)
und [110)

Wir erstellen einen Schaltkreis fiir den Grover Algorithmus mit 3 Qubits, was bedeutet,
dass in einem Suchraum von insgesamt 8 verschiedenen Moglichkeiten gesucht werden kann.
Es werden zwei verschiedene Zielzustéande gewahlt, die im Orakel U,, markiert werden. Diese
Zustande sind |101) und |110). Der Schaltkreis ist in Tabelle abgebildet. Die Ergebnisse
des Quantenprogramms werden fiir 1024 Versuche gemessen und in Form von Zahlungen der
einzelnen gemessenen Zusténde dokumentiert. Zusétzlich werden die durchschnittliche Lauf-
zeit des Programms auf einer lokalen privaten Maschine (ODAQASM) und im Vergleich dazu
die durchschnittliche Laufzeit auf der (OQLM) in ms angegeben.

Grover Algorithmus mit nbshots = 1024
Optimales Resultat Resultat QLM OAQASM OQLM
[101) (prob : 0.499)|110) (prob : | |101) = 491/1024,|110) = || 20.724ms 60.768ms
0.499) 480/1024

Tabelle 5.12: Ergebnisse fiir den Grover Algorithmus

Der Algorithmus erkennt wie in Tabelle zu sehen mit den deutlich am hochsten ge-
messenen Wahrscheinlichkeiten die markierten Zusténde [101) und [110). Die anderen, in der
Ergebnistabelle ausgelassenen Ergebnisse treten durch Fehler in der Quantenberechnung auf.

5.2.7 Shors Algorithmus

Der Algorithmus von Peter Shor [Sho96] ist einer der bekanntesten Quantenalgorithmen und
wird dazu genutzt, eine Zahl in ihre Primfaktoren zu zerlegen. Das in der Mathematik schon
lange bekannte Zerlegen in Primfaktoren wird durch klassische Algorithmen in exponentieller
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5.2 Implementation von Quantengattern und Quantenalgorithmen

Laufzeit gelost. Der Quantumalgorithmus hierzu 16st das Problem in polynomialer Laufzeit.
Kryptografietechniken wie die Verschliisselungsmethode RSA basieren auf der schweren Los-
barkeit der Primfaktorzerlegung von grofsen Zahlen. Noch ist der Shor Algorithmus jedoch
keine Gefahr fiir die Sicherheit dieser Technik, die technischen Voraussetzungen sind noch
zu hoch, zu viele Qubits werden fiir den Algorithmus bendtigt. In diesem Beispiel wird ein
verwandtes Problem gel6st, das sich mit der Berechnung einer periodischen Funktion beschéf-
tigt. Die Periode einer Funktion f(z) = a® mod N ist die kleinste Zahl r, sodass a”" mod N = 1.

(nach [quab])

g4 [H] QFT

2
=

q10 —] 7'm15 | 7*m15 | T*m15 | 7ml5 | 7'%m15 | 72m15 | 7%%m15 | 7%%m15
qll —

c(8)

Tabelle 5.13: Schaltkreis fiir den simplifizierten Shor Algorithmus (Periodenberechnung) mit
8 + 4 temporelle [Qubith, q0-q7 werden im Anschluss auf das QFT-

Gatter auf die klassischen Qubits ¢(8) gemessen. Modulo ist mit m abgekiirzt

Im Beispiel werden die Werte a = 7 und N = 15 gewéhlt. Es werden 8 bendétigt,
weitere 4 werden fiir die Applikation der unitiren Gatter verwendet. Der Schaltkreis
ist in Tabelle [5.13] abgebildet. Fiir Die Ergebnisse des Quantenprogramms werden fiir 1024
Versuche gemessen und in Form von Zahlungen der einzelnen gemessenen Zustédnde doku-
mentiert. Zusétzlich werden die durchschnittliche Laufzeit des Programms auf einer lokalen
privaten Maschine (DAQASM) und im Vergleich dazu die durchschnittliche Laufzeit auf der

(OWQLM) in ms angegeben.
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5 Evaluation

Shor Algorithmus mit nbshots = 1024
Optimales Resultat Resultat QLM OAQASM OQLM
|01000000) (prob : 0.499) |00000000) = 252/1024
111000000) (prob : 0.499) 101000000) = 251 /1024
110000000} = 262/1024
[11000000) = 259,/1024 10920.949ms | 18679.163ms

Tabelle 5.14: Ergebnisse fiir den simplifizierten Shor Algorithmus

Fiir die Berechnung des Schaltkreises fiir den vereinfachten Shor Algorithmus wurde ohne
simuliertes Quantengatterrauschen gerechnet. Durch das Rauschen und die Tiefe des Schalt-
kreises konnten keine verwendbaren Ergebnisse extrahiert werden. Zusétzlich hat die Berech-
nung des Schaltkreises mit Rauschen sechs mal so lang gedauert, wie ohne das simulierte
Rauschen. Die Messungen ergeben verschiedene Zusténde und korrespondieren mit den ge-
messenen Phasen der Qubits (siehe Die Resultate in Bitform werden umgewandelt in
Thre Dezimalreprasentation, beispielsweise ergibt 01000000 = 64 in Dezimalreprésentation.
Diese Zahl wird nun durch die maximal darstellbare Zahl der Anzahl an Qubits geteilt, mit
acht ergeben sich 256 Zusténde, also rechnet man in diesem Fall 64/256. Dieser Bruch
kann in die kleinsten Denominator runtergebrochen werden, daraus folgt 1/4. Der kleinste
Denominator bringt die korrekte Lésung fiir  mit » = 4. Jedoch besteht offensichtlich das Ri-
siko von fehlerhaften Berechnungen, welches zwei der vier Ergebnisse erkléart. Dies ist jedoch

nicht nur [QLM}spezifisch.

5.2.8 Weitere Ergebnisse

Die durchschnittliche Wartezeit vom Einreichen bis zum Start der SLURMHJobs mit den
verschiedenen Algorithmen betrégt iber je 10 Durchldufe pro Algorithmus nur etwa eine Se-
kunde. Hierbei hat der Algorithmus selbst keine Auswirkung auf die Wartezeit. Die Laufzeit
der SLURMIJobs ist abhingig von der Menge an klassischen Algorithmen und Quantenal-
gorithmen, sowie deren Komplexitét. Die auf der berechneten Ergebnisse wurden mit
einem simulierten Rauschen berechnet. Ausfiihrungen der Schaltkreise ohne dieses simulierte
Rauschen ergaben jeweils immer - mit Ausnahme des Shor Algorithmus - die Optimallésung,
was die Korrektheit der Funktionsweise der beweist.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde erfolgreich ein System bestehend aus dem Linux Cluster am Leibniz-
Rechenzentrum und der Quantum Learning Machine von ATOS zur Ausfiihrung von quantum-
klassisch hybriden Algorithmen eingesetzt. Der hierfiir erstellte Workflow initialisiert mittels
eines Batch-Skripts einen Job auf dem Rechnerverbund, der klassische Teile eines Algorith-
mus auf einer festgelegten Anzahl von Cluster-Nodes berechnen lésst. Durch eine Secure Shell
Verbindung vom Linux Cluster zur und das Kopieren von Anweisungen bezichungswei-
se Quantenschaltkreisen auf die QLM kénnen Quantum Berechnungen durchgefiihrt werden.
Die Ergebnisse der Simulation der Schaltkreise konnen dann zuriick auf den Linux Cluster
kopiert werden, wo es den Prozessoren des Clusters moglich ist, mit diesen Quanten Parts
weiterzuarbeiten. Diese Schritte konnen je nach hybridem Algorithmus beliebig oft und in
beliebiger Reihenfolge abgearbeitet werden.

Der Hauptnutzen in diesem Hybrid liegt in der parallelen Arbeitsweise des Quantencompu-
ters, durch den verschiedene rechenintensive Schritte deutlich schneller bearbeitet werden
konnen. Allgemein soll also die Geschwindigkeit der Berechnung maximiert werden. Diese
héngt stark von zwei Faktoren ab: Wie schnell kénnen Informationen von A nach B gelangen,
also allgemeiner der Datentransfer; und wie schnell konnen diese transferierten Informationen
verarbeitet werden, also die Datenberechnung. In dem in dieser Arbeit aufgezeigten System ist
deutlich, dass der Datentransfer zwischen den beiden Komponenten - klassisch und quantum
- einen Flaschenhals bildet, an welchem einiges an Geschwindigkeit hinsichtlich Berechnungen
verloren geht. Durch die von Linux Cluster und gemeinsame Nutzung eines Speichers
werden die Kopiervorgange obsolet und das Problem hinsichtlich eines Flaschenhalses beim
Datentransfer gelGst.

6.1 Fazit

Fiir die Evaluation des Systems wurden erfolgreich verschiedene Quantenalgorithmen ausge-
fiihrt und deren Ergebnisse an einen klassischen Algorithmus weitergegeben. Hierbei wurde
gezeigt, dass die korrekte Ergebnisse liefert und somit einen validen Bestandteil in ei-
nem quantum-klassisch hybriden System in der Umgebung des [LRZ] darstellt. Auffillig sind
die deutlich hoheren Laufzeiten auf der im Vergleich zu Berechnungen mit dem[AQASM]
Framework auf einem privaten Testrechner. Diese Probleme gilt es auch in Zukunft zu l6sen.
Ein selbst wurde im Rahmen dieser Arbeit nicht implementiert.

6.2 Zukiinftige Arbeit

Die hier implementierte Schnittstelle kann fiir eine erfolgreiche Nutzung des hybriden Sys-
tems zwischen Linux Rechencluster und der verwendet werden. Es ist nun moglich,
verschiedene quantum-klassische Algorithmen einzusetzen und weitere hybride Algorithmen
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6 Zusammenfassung und Ausblick

zu entwickeln. Das verwendete AQASM Format ermdglicht sowohl eine Interoperabilitit mit
Quantum Computing Frameworks wie Qiskit, oder géngigen Machine Learning Frameworks
wie TensorFlow, als auch eine Ausfilhrung des Programmcodes auf Quantencomputern mit
echten Qubits. Somit konnen mittels dieser Schnittstelle in Zukunft anspruchsvolle Quan-
tum Machine Learning Algorithmen fiir verschiedene Anwendungsfille wie Bildklassifizierung
eingesetzt werden, ob, wie in dieser Arbeit auf einem System mit der QLM mit bis zu 30
simulierten Qubits, oder mit weiteren Quantencomputern mit realen, physischen Qubits. Fiir
diesen Fall muss ein jeweiliges Quantensystem analog in das bestehende Hybrid eingebaut
werden. Mdgliche Verbesserungen der Arbeit bestehen unter anderem aus der Optimierung
der Schnittstelle und des Workloadmanagements, und dem Erstellen von niitzlichen hybriden
Algorithmen, wie beispielsweise die Entwicklung und Nutzung von fiir Aufgaben wie
die Bild- und Objekterkennung.
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