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MOZLIWOSCI INFORMATYKI KWANTOWEJ
DO POPRAWY DOKEADNOSCI MODELOWANIA.
CZESC 1 - KWANTOWY ALGORYTM EWOLUCYJNY

W pracy zamieszczono wybrane wyniki badania wykorzystania informatyki kwan-
towej do zwigkszenia stopnia dokladnosci algorytméw ewolucyjnych poprawiajacych
parametry modeli neuronalnych systeméw, co zostato zweryfikowane na wybranych
przyktadach takich systeméw jak m.in. ruch robota PR-02. W modelowaniu neuronal-
nym wykorzystuje si¢ sztuczne sieci neuronowe, ktore projektuje si¢, a nastgpnie uczy
modeli systeméw na bazie danych liczbowych. Parametry sztucznych sieci neurono-
wych, a zwlaszcza elementy macierzy wag, biasow i parametry funkcji aktywacji mozna
poprawia¢ za pomocg algorytméw ewolucyjnych. Okazuje si¢, ze wprowadzenie roz-
wigzan z zakresu informatyki kwantowej do algorytméw ewolucyjnych, a zwlaszcza
dotyczacych tworzenia kwantowej populacji poczatkowej, kwantowych operatorow
krzyzowania i mutacji oraz kwantowej selekcji znacznie poprawia doktadnos¢ paramen-
tow modeli neuronalnych, co zostato zweryfikowane w srodowisku MATLABA i Simu-
linka.

SEOWA KLUCZOWE: algorytmy ewolucyjne, informatyka kwantowa, modelowanie
systemow, sztuczne sieci neuronowe, srodowisko MATLABA i Simulinka

1. WPROWADZENIE DO INFORMATYKI KWANTOWEJ
1.1 Algorytmy ewolucyjne

W chwili obecnej jednym z podstawowych wyzwan elektrotechniki stoso-
wanej jest postgpujaca miniaturyzacja uktadéow i systemow sterowania, co wig-
ze si¢ z konieczno$cia poszukiwania coraz to bardziej doktadnych metod mode-
lowania systemow. Do obiecujacych metod wykorzystywanych do poprawy
parametréw modeli systeméw technicznych nalezag metody modelowania ewo-
lucyjnego takie jak algorytmy genetyczne oraz algorytmy ewolucyjne [1, 4, 6—
7, 11-13, 16, 18-25]. Okazuje si¢, ze jeszcze wigkszg dokladnos¢ parametrow
modeli mozna uzyska¢ poprzez uzupetnienie metod ewolucyjnych algorytmami
kwantowymi, ktore nazwano kwantowymi algorytmami ewolucyjnymi (KAE).
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Badania eksperymentalne przeprowadzono na przyktadach praktycznych takich
jak ruch konca ramienia robota PR-02 [3, 5, 9, 15-17, 23, 25-27].

Algorytm KAE zaimplementowany w §rodowisku MATLABA i Simulinka
z wykorzystaniem jezyka Matlab i m-plikdw obejmuje strukture algorytmu
ewolucyjnego, w ktorej przetwarzana jest informacja kwantowa. Na konkret-
nych przyktadach liczbowych sprawdzono poprawno$¢ funkcjonowania pro-
gramu KAE zaimplementowanego w j. Matlab oraz przetestowano jego funk-
cjonowanie w srodowisku MATLABA i Simulinka. Okazato si¢, ze algorytm
ewolucyjny uzupetniony obliczeniami kwantowymi poprawit parametry modelu
neuralnego ruchu konca ramienia robota PR-02 [26-27].

1.2. Informacja kwantowa

Kwantowy algorytm ewolucyjny najwygodniej jest zbudowa¢ w oparciu
o teori¢ algorytmow ewolucyjnych uzupetniong o podstawy informatyki kwan-
towej w zakresie przetwarzania informacji kwantowej. Informatyka kwantowa
jest stosunkowo mtoda i mato znang dziedzing nauki wykorzystujaca przestrzen
Hilberta, w ktoérej mozna zgromadzi¢ ogromne ilosci danych nie poréwnywalne
z klasycznymi no$nikami optycznymi [2-3, 5, 8-9, 15, 23, 25-27].

Podstawowym poje¢ciem zwigzanym z informatyka kwantowg jest informa-
cja kwantowa jako stan obiektu w sensie kwantowym, np. stan czastki opisany
przez jej kwantowa funkcje falowa, ktora jest niecobserwowalna w przypadku
klasycznych obiektow, ale przetwarzana i przekazywana pomig¢dzy uktadami
kwantowymi w przyrodzie, co jest nieczytelne dla klasycznego (determini-
stycznego) obserwatora jakim jest czlowiek.

Elementarnym no$nikiem informacji kwantowej jest kubit, nazywany tez bi-
tem kwantowym. Kwantowy bit posiada dwa stany czyste oraz nieskonczong
liczbe stanéw mieszanych (wartos$ci posrednie). Stan liczby kwantowej mozna
zapisa¢ w dwuwymiarowej zespolonej przestrzeni Hilberta z bazg ortonormalna
{|0>, |[1>} za pomoca wektora [3, 8, 16]:

1) ={0)+ A1) )
gdzie: liczby a oraz f sg liczbami zespolonymi spelniajagcymi warunek super-
pozycji:

a’+pr=1 2)
ktory okresla je jako amplitudy prawdopodobienstwa z jakim mozna zaobser-
wowa¢ odpowiedni stan w ktorym znajduje si¢ dowolny kubit jako kombinacja
liniowa wektorow z ustalonej bazy [3, 5, 8, 16].

W zapisie wektorowym zgodnym z notacjg Diraca kubit przedstawiany jest
jako ket w zapisie dwuelementowego wektora:

e
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gdzie dla kubitu |0> wartos¢ o = 1, =0, a dla kubitu |1> wartos¢ a =0, f =1,
dlatego stany czyste kubitu sa jednoznacznie okreslone.

A zatem bit kwantowy moze znajdowac si¢ w superpozycji dwoch standw
bazowych, przy czym podczas przetwarzania stanu kwantowego bedacego
w superpozycji pod uwage brane sa jednoczesnie wszystkie mozliwe kombina-
cje stanow posrednich.

I tak dla jednego kubitu, ktérego bazg¢ stanowig dwa stany czyste ich
superpozycja operujaca na obu tych stanach w tym samym czasie wyznacza
nieskonczong liczbe standw posrednich. Oznacza to, ze nie mozna jednoznacz-
nie okresli¢ wartosci stanu mieszanego, ale mozna jednoczesnie mowic o praw-
dopodobienstwie, z jakim stan ten mozna zaobserwowac (odpowiednio stany
czyste z prawdopodobienstwem: o, 7). O superpozycji moéwi sic dopiero wow-
czas, gdy nie wystgpuja stany czyste (o 1 5 sg rozne od 0) [3, 5, 8, 16]. Ustalenie
sposobu otrzymywania stanow mieszanych na komputerach klasycznych wigze
si¢ z opracowaniem odpowiedniego sposobu z wykorzystaniem informacji
kwantowe;.

2. KWANTOWY ALGORYTM EWOLUCYJNY
2.1. Istota kwantowego algorytmu ewolucyjnego

Przyjeto podstawowy schemat blokowy dotyczacy klasycznego algorytmu
ewolucyjnego, w ktorym nalezy opracowaé populacje poczatkowa, funkcje
krzepkosci zwang tez funkcja przystosowania, przyjac¢ okreslone metody na ope-
ratory krzyzowania i mutacji oraz dobra¢ do rozwigzywanego problemu metodg
selekcji, co nie stanowi problemu obliczeniowego (rys. 1) [11-13, 18-25].

Nastepnie nalezy na przyjetej strukturze algorytmu ewolucyjnego przepro-
wadzi¢ obliczenia kwantowe, co na klasycznych komputerach wymaga prze-
prowadzenia swoistej kwantyzacji liczb dziesigtnych na liczy kwantowej, a po
zakonczeniu obliczen dekwantyzacji liczby kwantowej na liczbe dziesigtna.
Proces kwantyzacji wigze si¢ z przyjeciem okre§lonych sposobow zamiany
liczby dziesigtnej na dwojkows, a tej na liczbe kwantows.

Wygodnie jest zamieni¢ warto$ci np. parametrow robota PR-02 zapisanych
w postaci liczby dziesi¢tnej na wartosci binarne i1 przyjac, ze bity 0 oraz 1 sta-
nowig stany czyste, przy zalozeniu, ze liczba kwantowa otrzymywana z liczby
binarnej reprezentuje stany czyste.

Problem ztozonosci obliczeniowej pojawia si¢ dopiero wowczas, gdy nastg-
puje wyznaczenie standw mieszanych liczby kwantowej nawet na rejestrze
jednokubitowym. Mozna wowczas do liczby kwantowe wyrazi¢ zaleznoscia (1),
przy zatozeniu wystgpowania zasady superpozycji.
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Rys. 1. Schemat blokowy kwantowego algorytmu ewolucyjnego.
Opracowanie wlasne na podstawie [12—13].

Wazne jest wowczas wyznaczenie prawdopodobienstwa wystgpienia |0>
oraz |1> na podstawie zasady superpozycji, to jest po przyjeciu stanu graniczne-
g0 opisanego przez stan rOwnowagi, np. przy zalozeniu, ze a = B, stad z zasady
superpozycji opisanej zaleznosciag 20’ = 1 otrzymuje si¢ granica pomiedzy ob-
szarami obu stanéw czystych o wartosci o = = 0.71.

W celu wyznaczenia standw mieszanych dokonuje si¢ zatem: dla stanu czy-
stego |0> losowania z przedziatu (0,71 — 1) oraz podobnie dla stanu czystego
|1> z przedziatu (0,71 — 1), czyli odpowiednio dla wartosci stanu czystego 0>
otrzymuje si¢ stan mieszany [M0> z przewaga stanu czystego |0>, to jest loso-
wanie a z przedziatu 0,71 < a < 1 oraz losowanie § z przedzialu 0 < < 0,71
i podobnie dla wartos$ci stanu czystego |1> nalezy otrzymac stan mieszany M 1>
z przewaga stanu czystego |1>, to jest dokonuje si¢ losowanie B z przedziatu
0,71 <P <1 oraz losowanie alfa z przedziatu 0 < alfa <0,71.
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Wyzej wymieniony sposob zostaje ustalony jednoznacznie, chociaz losowy
sposob na wyznaczanie stanow mieszanych na komputerze klasycznym.

Warto dalej zauwazy¢, ze np. ze wzgledu na to, iz w kazdym qubicie (rejestr
bedacy macierza) moze wystgpi¢ nieskonczona liczba stanéw mieszanych (za-
16zmy, ze w naszym przypadku nieskonczonos¢ to liczba danych obliczenio-
wych, np. 1000) to losuje si¢ liczbe wystgpien |0> w 1 000 przypadkow dla
stanu czystego |[0>, a liczbe¢ wystapien |1> wylicza si¢ z zasady superpozycji
oraz podobnie losuje si¢ liczbg wystgpien |1> w 1 000 przypadkow dla stanu
czystego |1> a liczb¢ wystapien 0> wylicza si¢ z zasady superpozycji
(o + B*=1).

W ten sposob otrzymuje si¢ pary liczb mieszanych, ktére wykorzystuje si¢
dalej do zawgzenia obszarow wystepowania stanow mieszanych liczb kwanto-

wych.

2.2. Przyklad wyznaczania stanu mieszanego

Niech np. dla stanu czystego |0> losuje si¢ liczbe wystgpien stanu |0>
w 1 000 stanach mieszanych, ale z przedziatu wartosci 0,71 <= a <= 1) otrzy-
mujac np. o, = 0,8, po czym wyznacza si¢ warto$¢  z zasady superpozycji oraz
jednoczesnie losowana jest liczba wystapien stanu [1> w 1 000 stanach miesza-
nych, ale tez z przedziatu wartosci 0 < = beta < = 0,71 otrzymujac np. p = 0,2
i wylicza si¢ o z zasady superpozycji dla stanu czystego |1>.

A zatem przebieg algorytmu wyznaczania stanéw mieszanych jest nastepu-
jacy:
I wariant:

Niech a = 0,8, wigc wyznacza si¢ z zasady superpozycji f w sposob nastepu-
Jjacy:

0,8)* +p* =1 4)
stad f = 0,6, a liczba kwantowa o stanie mieszanym wynosi:
Ly =0,8:/0)+0.6-1) (5)

II wariant:
Niech = 0,2, a zatem z zasady superpozycji wyznaczane jest o. odpowied-
nio:

(@)* +(0.2)* =1 (6)
stad a = 0,98, a liczba kwantowa o stanie mieszanym wynosi:
Lyyn =0,98-]0) +0,2-|1) (7

W ten sposob otrzymuje si¢ dwie liczby kwantowe o stanach mieszanych
i w ten sposob ustala si¢ granice zmiennosci o i f wynikajgce z zaleznosci (5)
oraz (7).
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W badanym przypadku dla dominujgcego stanu |0> modut « jest wyznaczany
z przedziahu:
0,80 <0 <0,98,
a na zasadzie superpozycji modut § dla stanu czystego |1>.
Podobnie dla dominujgcego stanu |1> modut  jest wyznaczany z przedziatu:
0,20 < < 0,60,
a na zasadzie superpozycji modut a dla stanu czystego |0>.

3. WYKORZYSTANIE KAE DO POPRAWY PARAMETROW
MODELU NEURALNEGO RUCHU ROBOTA PR-02

KAE wykorzystano m.in. do poprawy parametréw ruchu konca ramienia ro-
bota PR-02 wzorujac si¢ na podstawowych zatozeniach algorytmu ewolucyjne-
g0 [6-7,18-27], ktory uzupeliono o elementy informatyki kwantowe;j.

Wyrdzniono w modelu nastgpujace cztery parametry robota PR-02 [17-18]:
6;— kat obrotu calej platformy (wartosci z przedziatu -300°- 0°),

A — wysoko$¢ zawieszenia platformy ramienia robota (wartosci z przedziatu 0 -
0.200 m),

As; — dhlugo$¢ wysunigeia ramienia robota (wartosci z przedziatu 0.376 - 0.676
m),

6, — kat obrotu konca ramienia robota (wartosci z przedziatu 0° - 360°), a zatem
czton ten moze wykonaé pelny obrot wokot wlasnej osi, ale nie ma wpty-
wu na koncowe potozenie konca ramienia robota.

Poprzez zmiang ww. czterech parametrow D-H mozna bezposrednio stero-
wac ruchem manipulatora robota PR-02 poprzez:

— podnoszenie ramienia gtdéwnego na wysokos¢ do 0,200 m,

— niepelny obrot wokot whasnej osi do 300°,

— wysunigcie ramienia do 0,300 m,

— pelny obrot wokot whasnej osi konca ramienia.

Algorytm KAE sprowadzono do nastgpujacych podstawowych krokow:

1) Pobieranie czworki parametrow [@;,4,,45,0,] jako elementéw modelu anali-
tycznego ruchu konca ramienia robota PR-02 bedacych wielkosciami wej-
sciowymi (sterujacymi) sztucznej sieci neuronowej (SSN) bedacej modelem
neuronalnym ruchu robota PR-02.

2) Generowanie populacji poczatkowej (PP) dla ustalonego przedziatu doktad-
nosci parametréw modelu.

3) Wyznaczanie wartosci poszczegdlnych chromosoméw na podstawie funkcji
krzepkos$ci (przystosowania), na podstawie odlegtosci euklidesowej parame-
trow wyjsciowych (x, y, z) SSN.

4) Selekcja osobnikdéw np. metoda turniejowg do dalszego przetwarzania przy
wykorzystaniu funkcji przystosowania (osobniki najlepiej przystosowane to
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te, ktorych punkt znajduje si¢ najblizej $redniej odlegtosci wszystkich punk-
tow).
5) Stosowanie operatoréw genetycznych (np. krzyzowanie jednopunktowe,
mutacja zwigzana ze zmiana warto$ci genu o rzad wielkosci).
Funkcje krzepkosci (przystosowania) ustalono jako odlegtos¢ euklidesowa
W postaci:

A=J(X -9+ (-7 + (Z-2) ®)
gdzie: A — odleglo$¢ potozenia konkretnego punktu reprezentujgcego chromo-
som od punktu obliczonego jako $rednia wartosci wszystkich punktow (chro-
mosomow), X — warto$¢ sktadowej X, Y — warto§¢ sktadowej Y, Z — warto$¢
sktadowej Z, x,V,z - §rednie odpowiednich sktadowych.

W ten sposob w kazdej epoce generowany jest chromosom o lepszych para-
metrach z wykorzystaniem. Iteracje sa powtarzane az do uzyskania zalozonej
poprawy potozenia punktu ramienia robota PR-02, po czym w analogiczny spo-
sob poprawiane jest potozenie nastgpnego punktu. W obliczeniach zostala wy-
korzystana informatyka kwantowa.

4. UWAGI KONCOWE I WNIOSKI

Zaproponowano kwantowy algorytm ewolucyjny, ktéry zostal zweryfikowa-
ny na przyktadzie praktycznym ruchu robota PR-02, zaimplementowany
w j. Matlab i zweryfikowany w §rodowisku MATLAB i Simulink [18-27]. Uzy-
skano polepszenie parametréw ruchu konca ramienia robota P—02 i tym samym
pokazano na kierunek poprawy dokladno$ci przebiegu trajektorii ruchu robota
[26-27]. Model kwantowego algorytmu ewolucyjnego ruchu robota PR-02, jego
implementacje i uzyskane wyniki zostaly przedstawione w artykule pod tym
samym tytulem gtdéwnym ,,Mozliwo$ci informatyki kwantowej do poprawy do-
ktadnosci modelowania” oraz podtytutem ,,Cz. 2. Kwantowy algorytm ewolu-
cyjny ruchu ramienia robota PR-02".
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POSSIBILITY OF QUANTUM COMPUTER TO IMPROVE ACCURACY
OF MODELING. PART 2. QUANTUM EVOLUTIONARY ALGORITHM

The paper presents selected results of the use of quantum computing to increase the
degree of accuracy of evolutionary algorithms to improve the performance of models of
neuronal movement of the end of the robot arm PR-02. For modeling, neural used SSN,
which are designed and taught system models based on figures. ANN parameters,
especially the elements of the matrix weights, biases, and the parameters of the
activation function can be improved by using evolutionary algorithms. It turns out that
the introduction of solutions in the field of quantum computing to evolutionary
algorithms, especially for the creation of quantum initial population, quantum operators
crossover and mutation, and quantum selection greatly improves the accuracy of
modeling, as has been verified in the environment MATLAB and Simulink.
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