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Resumen

A través de la introduccién a dos campos de estudio de actualidad, como lo son la
computacién cuantica y la inteligencia artificial, se pretende hacer una descripcion de
una de las disciplinas que pueden resultar de la combinacion de las otras: el aprendizaje
cuantico por refuerzo.

La introduccién hacia el formalismo de la computacién cuantica parte de los principios
de la mecanica cuantica para buscar su aplicacion en el campo de la computacién. A
través de los qubits, surge toda una serie de posibilidades de puertas logicas, métodos
de resolucion de tareas y propiedades que ademas de novedosas frente a la computacion
clasica, presentan serias mejoras respecto a ella en lo que a optimizacion se refiere.

Cuando se introduce la inteligencia artificial, se presentan las distintas clasificaciones
que se pueden llevar a cabo de ella asi como las caracteristicas que la definen y distinguen
dentro de las ciencias de la computacién. Se hace especial hincapié en el aprendizaje por
refuerzo, del cual se describen sus principales propiedades detalladamente siguiendo un
formalismo matemaético.

Por 1ltimo, se ahonda en el campo del aprendizaje cuantico por refuerzo y en las
ventajas que éste tiene para ofrecer. Se desarrolla extensamente el conocido algoritmo
de Grover como resultado ejemplar de los significativos avances que pueden obtenerse a

través de un método de aprendizaje cuantico.






Abstract

Through an introduction to two timely fields of study, such as quantum computing
and artificial intelligence, we aim to describe one of the disciplines that can result from
the combination of the two: quantum reinforcement learning.

The introduction to the formalism of Quantum Computing is based on the principles
of Quantum Mechanics in order to search for its application in the field of computing.
Through qubits, a whole series of possibilities of logic gates, task-solving methods and
properties arise that, in addition to being novel compared to classical computing, present
serious improvements in terms of optimization.

When introducing Artificial Intelligence, the different classifications that can be carried
out and the characteristics that define and distinguish it within the Computer Sciences
are presented. Special emphasis is placed on Reinforcement Learning, of which its main
properties are described in detail following a mathematical formalism.

Finally, we delve into the field of quantum reinforcement learning and the advantages
it has to offer. The well-known Grover’s algorithm is extensively developed as an exem-
plary result of the significant advances that can be achieved through a quantum learning

method.
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Capitulo 1

Computacion Cuantica

1.1. Introduccion

La computacién cuantica, asi como la informacién cuantica, puede definirse como el
estudio de las tareas que procesan informacién a través de sistemas mecanico-cuanticos
[1]. Esta simple definicién no hace justicia al extenso, complejo y bello campo de estudio
que establece los pilares sobre los que se sostenta la computacién cuantica. La mecanica
cuantica remonta sus origenes al cambio de siglo XIX al XX, presentandose como una
revolucion tanto para nuestra forma de comprender el universo, como para la fisica y

tantas otras disciplinas.

En cuanto estuvieron asentadas las bases de esta, no hubo demora en buscar aplica-

ciones a tal novedoso campo de estudio, surgiendo entre ellas la computacién cuantica.

Actualmente, existe un elevado grado de desarrollo en lo que a algoritmos cuanticos
se refiere, presentando como principal ventaja frente a los clasicos una mejora drastica en
la optimizacién y eficiencia, asi como todo un nuevo abanico de oportunidades en crip-
tografia, comunicacién y almacenamiento de datos. No obstante, este gran desarrollo en
algoritmos no va de la mano con los progresos en la construccién de sistemas de proce-
sado de informacién cudntica que permitan su ejecucién [1]. Si bien se estd trabajando
en ello con gran impetu, es una realidad que los mayores logros se encuentran aun en el
desarrollo de algoritmos y puertas légicas cuanticas, en el cual nos basaremos a lo largo

de este trabajo.

La mecéanica cuantica, tal como se presenta comunmente en el campo de informacion
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cudntica, se basa en algunos postulados simples [2]:

1. El estado puro de un sistema cudntico viene dado por un vector unitario |¥) en un

espacio de Hilbert complejo.

2. La evolucion del estado puro de un sistema cerrado se genera por un Hamiltoniano

H, especificado por la ecuacién de Schrédinger lineal: i |W) = H |¥)
3. La estructura de los sistemas compuestos se da por el producto tensorial.

4. Las mediciones proyectivas, denominadas observables, se especifican por operadores
hermitianos ideales no degenerados. El proceso de medicién cambia la descripciéon
del sistema observado del estado |¥) a un estado propio ¢, con una probabilidad

que viene dada por la regla de Born: p(p) = |[(¥]p)[?

Estos principios, que conforman la linealidad de la teoria cuantica, aunque no com-
pletan la teoria cuantica en toda su extensién pues aun requiere algunos subsistemas
mas, dan lugar por si solos a muchos de los fenémenos cudnticos mas resenables: como el
de superposicién, el de no clonacién o el de entrelazamiento [2]. Algunos de estos seran
explicados con algo mas de detalle en los préximos parrafos.

Para hacernos una idea sobre las ventajas que presenta un ordenador cuantico frente a
uno clasico introducimos la teoria de la complejidad computacional, la cual clasifica la difi-
cultad en la resolucién de distintos problemas computacionales (sean clésicos o cudnticos)
en funcién de la idea basica de la clase de complejidad, en base a los recursos computacio-
nales requeridos para solucionarlos. Dos de las clases de complejidad més relevantes son
la clase P y la clase NP. A grandes rasgos se diferencian en que los de la clase P son
problemas que pueden solucionarse rapidamente mediante un ordenador clasico, mien-
tras que en los de la clase NP lo que se puede hacer rapidamente es comprobar que sus
soluciones son correctas. Un ejemplo concreto seria el calculo de los factores primos de
un cierto nimero entero n. Actualmente no se conoce ninguna forma de calcular esto en
un tiempo razonable. No obstante, si es inmediato comprobar computacionalmente si un
cierto nimero p es un factor primo de otro niimero n, por lo que podriamos considerar
este problema dentro de la clase NP.

Que P sea una subclase dentro del conjunto de los problemas de clase NP es evidente,
pero a dia de hoy sigue siendo una cuestiéon tedrica sin resolver si puede decirse que haya

problemas que estén en NP que no estén en P. Esta cuestion resulta interesante en tanto
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que si finalmente fuera cierto que P # NP | no podria resolverse de forma eficiente
ninguno de los problemas de clase NP-completo (un tipo especifico de problemas perte-
necientes a la clase NP) con un computador clésico. En contraste, estd demostrado que
los ordenadores cuanticos pueden resolver rapidamente algunos problemas contenidos en
NP, como el de factorizacion. Si se consiguiese demostrar que con ordenadores cudnticos
podemos resolver problemas NP completos, sabriamos resolver cualquier problema NP

con ordenadores cudnticos [1].

1.2. Fundamentos de la computaciéon cuantica

Antes de continuar hablando sobre las distintas peculiaridades que lleva implicita la
computacién cudntica, conviene introducir los elementos fundamentales con los que esta

trabaja [1].

= El equivalente en computacién cuantica al concepto fundamental de la computacion
clasica, esto es, el bit, asociado a un estado que podia ser 0 o 1; es el qubit. Como
estado cuantico, es una combinacion lineal de los estados clasicos: una superposicion

de ellos. Empleando la notacion de Dirac se formulan de la siguiente forma:

W) = |0) + B [1), (1.1)

donde « y (3 son nimeros complejos, |¥) es el estado de nuestro qubit, y los es-
tados |0) y |1) forman la base ortonormal de estados computacionales con la que

trabajamos. En notacién vectorial podemos representar |¥) como:

W) =

“. 1.2
5] (1.2)

Este estado cuantico cumple las propiedades propias de los estados cuanticos de la

Mecéanica Cuantica que citamos anteriormente:

e Cuando hacemos una medida del qubit este va a “colapsar” sobre uno de sus

autoestados, |0) o |1).

e La probabilidad de medir cada uno de esos autoestados vendra dada por el cua-

drado del médulo del coeficiente asociado a cada autoestado, respectivamente:
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2 2
af” y |B]".
e La suma de estas probabilidades debe ser la unidad (conservacién de la proba-

bilidad): o> +[8]> =1 .

Ademas, podemos pensar en los qubits a través de su representacion geométrica:

V) = cosg 0) + e'? Sing 1), (1.3)

donde 6 y ¢ son numeros reales que pueden asociarse a las coordenadas angulares

esféricas a través de la conocida representacion de la esfera de Bloch :

Figura 1.1: Representacién de la esfera de Bloch asociada a un qubit [1].

= Otra base ortonormal que también es usada con frecuencia es la que esta compuesta

por los estados:

=10 1) (L5)

cuya equivalencia con la base descrita en (1.1) seria:

(10) +11)

(l0)=11)) a+B8, . a=8,
7 - ). (L6)

7 7 |+) +

W) =al0) +4[1) =a +8
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= Un sistema formado por dos qubits tendria la forma:

|\II> = Qo |00> + Q1 |01> “+ g |10> + aqq |1]_> . (17)

En general, un sistema de n qubits tendria 2" términos, y seguiria una expresion del

tipo:

|\I/> = Z Qi i, ovin ‘Zl> ® |12> ®.® |1n> ) (1'8)

11,12,...,in=0,1

donde ® debe entenderse como un operador que actia de la siguiente forma para

estados de un solo qubit:

h
a c b
W) = ® = (1.9)
b d c
d
» Un sistema de dos qubits importante es el Bell State o par EPR:
00 11
100) + 11) (1.10)

V2o
el cual tiene la propiedad de tener la misma probabilidad al medir el primer qubit
de obtener el resultado [00) que el de |11). Ademads, la medida del segundo qubit
da siempre por resultado la misma medida que la tomada en el primer qubit. Esto

quiere decir que las medidas del primer y segundo qubit estan correlacionadas [1].

= Al igual que en la computacién clasica, los circuitos de ordenadores cuanticos estan
compuestos por “cables” y por puertas légicas. Los cables se usan para transportar
informacion a lo largo del circuito, mientras que las puertas légicas se encargan de

transformar dicha informacion.

= La representacion de los circuitos cudnticos se lleva a cabo a través de cables, que no
tienen por qué corresponderse con cables del circuito fisico, de tal forma que cada
cable corresponde a un qubit. Deben leerse de izquierda a derecha, interpretandose

tal lectura o bien como el movimiento que tendria un fotén moviéndose por el
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espacio o bien como el paso del tiempo [1]. Véase el ejemplo de una serie de cables
representando multiples qubits pasando por una puerta légica Controlled-U C' — U

(esta serd introducida en los préximos puntos):

U

Figura 1.2: C-U GATE para multiples qubits [1].

= El simbolo empleado para representar que se estd produciendo una medicion sobre

el sistema colapsandolo se incluye en la siguiente figura.

Por la alineacion entre lineas, distinguimos el cable de linea doble que vemos en
la siguiente figura de dos cables correspondientes a distintos qubits, indicandose asi

que el qubit ha sido colapsado a uno de sus autoestados |0) o |1).

) — =

Figura 1.3: Simbolo empleado en circuitos cudnticos para indicar medida qubits [1].

= El andlogo a las puertas logicas de la computacion clésica, es decir, las puertas logicas
cudnticas, corresponden a operaciones unitarias para asi cumplir con la propiedad de
conservaciéon de la probabilidad. De esta forma, todas las matrices U que cumplan
U'U = UU' = I , siendo I la matriz identidad, pueden relacionarse con una puerta

légica cuantica [1].

= Existen varias puertas légicas de un unico qubit que son no triviales, a diferencia
del caso clasico en que tan solo la puerta logica NOT es no trivial. En la siguiente

tabla podemos encontrar algunas puertas logicas cuanticas no triviales:

IR R

e NOT GATE:



Capitulo 1. Computaciéon Cuantica 7
al0) + 3|1 X B810) + «|1)
Figura 1.4: NOT GATE [1].
o 7/ GATE:
a|0) + 3|1) Z a0y — 3|1)
Figura 1.5: Z GATE [1].
1 0 o o
Z = A = : (1.12)
0 —1 g —p
e HADAMARD GATE:
al0)+ 511 A alisp y gli=p
Figura 1.6: HADAMARD GATE [1].
1 |1 1
H=— . 1.13
V2 [1 —1] (113
0) = (10) +11))/v2, (1.14)
1) = (0) = [1))/V2. (1.15)
e PHASE GATE:
a0) + B11) S al0)+ i B[1)
Figura 1.7: PHASE GATE [1].
10 o o
S = , S = (1.16)
0 ¢ Ié] 18
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° % GATE:

a|0) + 5|1 T alo)+ e™* g1y

Figura 1.8: § GATE. Edicién a partir de [1].

A (1.17)
0 €z7r/4 B ﬁeur/4_

= También existen puertas légicas de multiples qubits, siendo la puerta prototipo la

T =

puerta controlled-NOT o C'NOT la cual, va a recibir dos qubits: el qubit de control

y el qubit objetivo o target. Su funcionamiento viene dado por:
e (“NOT GATE:

controlled-NOT

|A) |14)

|B) —&— |B& A)

Figura 1.9: NOT GATE [1].

(100 0
0100
Uen = , (1.18)
000 1
0010
100) — [00); [01) = [01); [10) — |11); [11) — [10). (1.19)

Donde @ es la operacién de adicion modular. Otra puerta logica para multiples

qubits es:
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e TOFFOLI GATE.

Esta puerta logica es reversible y universal en computacién clasica, y tiene
aplicaciones muy utiles dentro de la computacién cuantica. Supongamos que
tenemos n + k qubits. La actuacion de la Toffoli gate junto con un operador U

unitario que actia sobre k qubits es de la siguiente forma:

C™"(U) |z1zg...y) [U0) = |x129...20,) U2 1)) | (1.20)

donde al estar elevado el operador U al producto de los qubits x1x5...x,, este
solo actuard sobre [¢) si los n primeros qubits que lo componen estén en el
estado |1) ya que de lo contrario lo dejarfa invariante [1].

Como esta puerta logica suele ser muy 1til, se la representa con una notacion
propia concreta, que se indica a continuacién para un ejemplo concreto en el

que el nimero total de qubits es 7Tconn =4y k = 3:

\ —— 4

Figura 1.10: TOFFOLI GATE [1].

= En computacion cuantica, se dice que una puerta légica es universal cuando cual-
quier operacién unitaria puede ser aproximada con precisién a partir de un circuito
cuantico compuesto unicamente por tales puertas légicas universales. Esta definicién

de universalidad se sostenta sobre tres principios:

1. Un operador unitario arbitrario puede expresarse de forma exacta como un
producto de operadores unitarios que actien de forma no trivial inicamente

sobre un subespacio generado por un par de estados de la base computacional.

2. Un operador unitario arbitrario puede expresarse exactamente a partir de puer-

tas logicas de un solo qubit y de la puerta légica para multibles qubits CNOT
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(1.18).

3. Las operaciones de un solo qubit pueden aproximarse con una precision arbi-
traria utilizando las puertas l6gicas HADAMARD (1.13), w/8 (1.17) y de fase
(1.16). Esta dltima puede a su vez escribirse en funcién de dos puertas 16gicas
/8, pero se incluye aqui por el rol que juega en ciertas construcciones tole-
rantes a fallos (conjunto de técnicas y metodologias utilizadas en computacién
cuantica para garantizar que los cdlculos y operaciones sean robustos y preci-
sos, incluso en presencia de errores en los componentes fisicos de los sistemas

cudnticos).

De esta forma, podemos escribir cualquier operacién unitaria de forma aproximada
con una precision arbitraria a través de las puertas logicas HADAMARD, 7/8,
CNOT y de fase [1].

Los operadores logicos clasicos solo tienen un equivalente cudntico si pueden repre-
sentarse a través de matrices invertibles, consecuencia directa de su condicién de
unitariedad. La no reversibilidad conlleva asociada una pérdida de informacion en
tanto que no podemos determinar cudl fue el estado input a la puerta logica. Por
tanto, quedan excluidas de la computacion cuantica puertas logicas clésicas como
NAND, OR o XOR general y operaciones como FANIN (convierte dos bits en uno
a través de la puerta OR y FANOUT (en la que se duplica un bit) [1]. Respecto a
la clonacion de qubits, resulta de especial interés el teorema de no clonacion,
el cual tiene profundas implicaciones tanto en computacién cudntica como en otras

areas de estudio relacionadas [3].

El teorema de no clonaciéon fue enunciado por Wootters, Zurek y Dieks en 1982,
y en él se declara que es imposible crear una copia idéntica de un estado cuantico
arbitrario desconocido [4]. Formalmente: No existe operador unitario U actuando
sobre H4 ® Hp de forma que para todos los estados normalizados |¢) , v |e) 5 en H

cumpla que:

Ul)alelg = 1) al)p - (1.21)

La demostraciéon de este teorema es bastante simple y merece la pena dedicar bre-

vemente nuestra antencion a ello:
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e Sean dos sistemas cuanticos A y B con un espacio de Hilbert comin Hy =
Hp = H. Si queremos copiar un estado normalizado [¢)) , € H4 en otro estado
cuantico normalizado perteneciente al sistema B |e), € Hp e independiente
del estado a copiar [104), querremos buscar una transformacién unitaria U tal
que se cumpla (1.21).

Esto debe cumplirse para cualquier estado de A arbitrario, de forma que (1.21)

también serd valido para otro estado arbitrario de A, |¢) , :

U|¢>A|€>B = |¢>A|¢>B' (1.22)

Las condiciones que deben cumplirse son:
1. U debe ser una transformacion unitaria.
2. Debe poderse copiar cualquier estado arbitrario [t)

3. La copia o clonacién debe realizarse sin colapsar el sistema a uno de sus

autoestados, eso es, sin realizar observaciones sobre el sistema.

Si tomamos el producto escalar de las expresiones (1.21) y (1.22):

(Sl el UT) (U 10) 4 le) ) - (1.23)

Esta expresion puede desarrollarse de dos formas:

o O bien imponiendo la transformacién de U de acuerdo con (1.21):

(6l tels UT) (U )4 le) ) = (014 (0l5) (1) 4 10D 5) = ((80))°, (1.24)

o o bien imponiendo la unitariedad de U (condicién 1) a través de UTU = I:

((@la (elp UT) (U ) 4le) p) = (@l el [¥)a le)p = (o), (1.25)

de donde tendriamos que necesariamente:

((@le))* = (gle) . (1.26)

Lo cual solo es cierto si 1)) = |¢) o si [¥) v |¢) son ortogonales y (@) = 0,
luego no puede ser un estado arbitrario. Esto implica que no es posible emplear

un U universal para clonar un estado cudntico arbitrario [1].
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1.3. Aceleracion cuantica

= Un rasgo fundamental de los algoritmos cudnticos es la propiedad del paralelismo

cudntico, y es que existe la posibilidad de evaluar una funcién f(z) en diferentes
valores = simultdneamente. La transformacién correspondiente a la funcién f(x)
vendria dada por una puerta légica que podemos denominar Uy a priori. En el
caso de un sistema con dos qubits, convendria considerar un estado inicial |z, y). La
transformaciéon dejara el primer qubit invariante y actuara sobre el segundo qubit
a través de una adiciéon modular de la funcion aplicada sobre el primer qubit, con
lo cual conviene establecer el segundo qubit en el estado |0), y convertir el primer
qubit en una superposicién de estados |0) y |1), por ejemplo a través de una puerta

légica Hadamard . Tendriamos pues como ejemplo:

[+ |

v2 Uy k)

0) —v  yaf(ar—

Figura 1.11: Ejemplo de circuito cudntico en que se evalia f(0) y f(1) simultdneamente [1].

1.3.

Este proceso puede generalizarse a funciones sobre un niimero arbitrario de qubits.

En un ordenador clasico, serian requeridos distintos circuitos para poder evaluar
distintos valores de x en una funcién f(z) de forma simultdnea. En un ordenador
cuantico podemos aprovechar la propiedad de la superposicion de estados propia de

la mecanica cuantica para evaluar distintos resultados con un solo circuito.

No obstante, cuando quieras obtener tal informacién, tendrias que colapsar el sis-
tema. En nuestro ejemplo anterior, esto te daria tinicamente la informacion sobre
un valor concreto de z, es decir, colapsarfas el sistema en |0, f(0)) o en |1, f(1)),
lo cual no supone ningin avance respecto a un ordenador clésico. Para poder sacar
provecho verdaderamente a esta propiedad cuantica, seran necesarios algoritmos co-
mo el de Deutsch o el de Deutsch-Jozsa, que nos permitan conocer informacién de

distintos f(z) con solo una medida [1].

Aceleracion cuantica

Ya se ha citado anteriormente alguno de los problemas que resultan intratables para un

ordenador clasico pero que si son resolubles por ordenadores cudnticos, como los problemas
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de factorizacién de ntimeros enteros grandes, pero existen otros muchos, como la solucion
de ecuaciones de Pell por ejemplo. También ofrece significativas mejoras en problemas
de optimizacién y de simulacion, tales como el calculo de ciertas funciones de particion,
algoritmos de temple simulado (SA) para problemas de optimizacién global, programacién
semidefinida (SDP), para mejorar la eficiencia en subrutinas y en base de datos, para
problemas de busqueda espacial, de evaluacion a través de arboles booleanos, problemas
de muestreo como las conocidas cadenas de Markov Monte Carlo y por supuesto, para
simulacion de sistemas cuanticos.

Esto dltimo se debe a que, para estudiar un sistema de n particulas cudnticas (ponga-
mos, atomos de dos niveles), serd necesario emplear 2" bits de informacién, uno para cada
amplitud compleja. Un ordenador cuantico sin embargo, podra representar estas ampli-
tudes empleando n qubits, lo cual supone un aumento de velocidad exponencial respecto
a los ordenadores clésicos, gracias a la capacidad que los ordenadores cuénticos tienen
para aprovechar las interferencias cuanticas que tienen lugar entre las amplitudes. Esto se
consigue a través de algoritmos como el de Shor, que hacen uso de una operacién unitaria
conocida como la transformada cudntica de Fourier (QFT) [5]. Desarrollar el algoritmo
de Shor se sale de los objetivos de este trabajo, pero para hacer una idea de su relevancia
en disciplinas como la criptografia, cabe decir que la puesta en practica de un algoritmo
como este a través de un ordenador cuantico llevaria a la obsolescencia de numerosas
criptografias de clave publica, las cuales se basan en el cifrado a través de la descomposi-
cién en factores de nimeros enteros de un cierto nimero N. Un algoritmo clasico no seria
capaz de descifrarlo en un tiempo polinémico, mientras que el algoritmo cuéntico de Shor

serfa capaz de hacerlo en un tiempo del orden de log(N)3 [1].






Capitulo 2

Inteligencia Artificial

2.1. Introduccion

Existe una idea confusa sobre a qué se refiere el concepto de inteligencia artificial
(IA) y qué engloba. Aunque no existe una definicién oficial por parte del sector cientifico,
podemos definirla a través de dos caracteristicas que les son comunes a todo este subcon-
junto de lo que se conoce como ciencias de la computacion: la autonomia y la capacidad
de adaptacién [6]. Se entiende por autonomia la habilidad de llevar a cabo tareas en un
medio complejo sin ser guiado continuamente por el usuario. En cuanto a la adaptacion,
se refiere a la habilidad de mejorar tus acciones a través del aprendizaje que te da la

experiencia.

Si bien la inteligencia artifical es un subcampo dentro de las ciencias de la compu-
tacion, también se dice que el aprendizaje automdtico o Machine Learning es a su vez un
subcampo de la inteligencia artificial. Estos subcampos no estan en absoluto bien acota-
dos y a veces incluso puede incluirse el machine learning dentro de otras categorias como
la estadistica. Este es el que permite que las soluciones de la IA tengan la capacidad de
ser adaptables. Concretamente puede definirse como aquel sistema capaz de mejorar el

desempeno de su tarea a través de adquirir mas experiencia y datos [6].

El aprendizaje automatico puede clasificarse en dos amplios grupos segin la forma
que tengan de “aprender” (indagaremos en el uso de este término en este contexto mas

adelante): mediante big data o mediante interacciones [7].

Dentro del primer grupo encontramos dos subclases:

15
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= El aprendizaje supervisado trabaja a partir de datos previamente clasificados
con los que se entrena y genera un patrén de relaciéon entre etiquetas y datos que
le permita clasificar nuevos datos: dado un cierto nimero de puntos etiquetados
{(xi,y:)},;, donde z; son los datos en forma de puntos e y; sus etiquetas correspon-
dientes, la tarea sera encontrar una regla de etiquetado x; — y; que permita obtener
una etiqueta a patir de unos datos distintos previamente desconocidos. Formal-
mente esta tarea consiste en buscar una distribucién de probabilidad condicionada
P(Y = y|X = x). Su aplicacién por excelencia es en problemas de reconocimiento

de patrones.

= En el aprendizaje no supervisado el algoritmo recibe una serie de datos sin
etiquetar y su tarea consiste en identificar las propiedades de la distribucién P(X =
x) con la que se corresponden tales datos. Si bien las agrupaciones que se producen
pueden ser interpretadas como etiquetas, la diferencia con el tipo de aprendizaje
anterior estd fundamentalmente en que este algoritmo no requiere un trabajo previo

de etiquetado, una supervision. Encuentra su uso en problemas de agrupamiento
[2].

Un ejemplo ilustrativo de la diferencia entre ambos tipos de aprendizajes seria el siguiente:

No Supervisado Supervisado

® Clase 1
Clase 2
® No identificado

Figura 2.1: Representacién gréfica del tipo de datos con el que trabajan los mecanismos de
aprendizaje supervisado y no supervisado.

Dentro del segundo grupo, el de aprendizaje a través de interacciones, es donde se
situa la clase del aprendizaje por refuerzo. La propiedad que lo diferencia de las otras
formas de aprendizaje es que se entrena a partir de la evaluacion de las acciones que
va tomando, en lugar de a partir del conocimiento de qué acciones son las correctas. Es

por ello que esta forma de aprendizaje es la mas préxima a la que se desarrolla en los
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organismos bioldgicos inteligentes. Esto conlleva la necesidad de una exploracion activa
que, acompanada de una evaluacién sobre las acciones tomadas, llegue a base de prueba y
error al comportamiento 6ptimo. Cabe anadir que en ningiin momento tienes informacion
sobre si la accién tomada es la mejor que podrias haber llevado a cabo, sino solo como de
adecuada es la que has tomado: la informacién depende de forma directa de las acciones
que tomes, a diferencia de otros tipos de aprendizajes en los que la respuesta correcta
es independiente a la que ti tomes. Esta basada en una funcion de optimizacién que va

evolucionando segin recibe feedback de su entorno [§].

2.2. Aprendizaje por refuerzo

Si bien ya se han citado algunos de los elementos fundamentales del aprendizaje por
refuerzo, en este apartado se pretende ahondar en ellos e ir desarrollando la base sobre la
que se sustentan estos algoritmos.

A grandes rasgos, puede decirse que el aprendizaje por refuerzo funciona de la siguiente
forma: partimos de dos sistemas basicos, un agente y un medio. El agente va a recibir
de forma directa o a partir de un sistema auxiliar denominado sensor R que actiie como
intermediario una percepcion emitida por el medio. Con la informacién obtenida, el agente
toma una decision sobre qué accion A llevar a cabo. Como respuesta, el medio emite una
recompensa o un castigo de vuelta al agente. La tarea del agente consiste en maximizar

tales recompensas [7].

( ) o . )
ercepcion
. | Sensor \ <

Accion

Agente » | Medio

Recompensa / Castigo

— —

Figura 2.2: Interaccion entre el agente y el medio en aprendizaje por refuerzo.

Por lo general se considera que todo aquello que no puede ser alterado de forma
aleatoria por el agente es externo al agente y parte del medio [8]. Por ejemplo, la emisién
de recompensas se considera externa al agente porque este no tiene capacidad de alterarlas.

La frontera agente-medio puede estar situada en distintos sitios y su eleccion dependera de
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la tarea que queramos ejecutar. Normalmente se elige una vez hemos escogido los estados,
acciones y recompensas que van a entrar en juego en nuestro problema, es decir, cuando

hayamos descrito nuestra tarea.

Otra puntualizacién relevante es que no asumimos que todo el medio es por completo
desconocido para el agente. El agente suele conocer que debe calcular las recompensas en
funcion de las acciones que tome y de los estados de los que parta. Incluso puede darse
que tenga una descripcion completa de su entorno y el problema de qué acciéon tomar para
ejecutar una cierta tarea de forma éptima siga sin ser trivial (por ejemplo, el resolver un

cubo de Rubik) [8].

El agente y el medio interactiian entre si en una secuencia de pasos discretos de tiempo
t =0,1,2,.... Para cada paso de tiempo t el agente recibe una percepcion representada
por un estado del medio S; € S, siendo S el conjunto de posibles estados en los que se
puede presentar el medio. En base a ello, selecciona una accién A; € A(S;), siendo A(S;)
el conjunto de acciones que pueden tomarse cuando el medio presenta un estado S;. Un
paso temporal después (¢ + 1), en funcién de la accién ejecutada por el agente este recibe
una recompensa ;1 € R, siendo R el conjunto de valores reales que pueden recibirse
como recompensa. Ademads, la accién tomada por el agente da lugar a su vez a un nuevo

estado del medio Sy, [8].

A cada paso temporal el agente va trazando un mapeado que relaciona los estados del
medio con las probabilidades de seleccionar cada una de las posibles acciones que puede
ejecutar ante tal estado. Este mapeado recibe el nombre de politica del agente y es
denotado como m;, donde m;(als) es la probabilidad de que A; = a si S; = s. A través
del aprendizaje por refuerzo, el agente va cambiando su politica como resultado de la

experiencia con el fin ultimo de maximizar la recompensa que recibe.

',l Agent II

sta?te reward action

iR
Sy . Enwronment]«—

Figura 2.3: Interaccién en cada paso temporal. [§]
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2.2.1. Recompensas

Como ya hemos dicho, el objetivo del agente es maximizar la cantidad total de re-
compensas que recibe, las cuales forman parte del medio y son por lo tanto externas al
agente. Esto quiere decir que lo que debe maximizar no son las recompensas inmediatas
sino la suma total de todas las recompensas recibidas: el valor esperado de la suma de
tales subrecompensas. Definimos pues como senal escalar recibida a esas recompensas in-
mediatas que se reciben en cada paso temporal. Estas serian las que recibiria el agente
por cada accién que ejecute. No obstante, el objetivo que debe perseguir el agente no es
ejecutar las acciones que le permitan obtener subrecompensas, sino conseguir cumplir un
objetivo final cuantificado a través de la suma de tales subrecompensas. Si pensamos en
una partida de ajedrez, nuestro objetivo tltimo no debe ser colocarnos en las posiciones
mas ventajosas sino ganar la partida [8].

En general, podemos distinguir cuatro modelos diferentes de refuerzo ante el compor-
tamiento del agente: refuerzo positivo cuando respondemos con una recompensa cuando la
actuacién sea correcta, refuerzo negativo cuando se le retira un castigo o recompensa nega-
tiva cuando la actuacion sea correcta, castigo positivo cuando recibe un castigo ante una
accion incorrecta y castigo negativo cuando se le retira una recompensa ante una accion
incorrecta. En aprendizaje por refuerzo, es el de refuerzo positivo el que suele emplearse
m&s comunmente [2].

Para formalizar el concepto de recompensa, introducimos el concepto de respuesta espe-
rada, una funcién especifica G; (aquella que queremos maximizar) de las senales escalares
que se espera recibir en las proximas secuencias temporales Ryyq, Riyo, ..., Ry (siendo T el
ultimo paso temporal). Se considera que una cierta tarea es episédica cuando podemos

dividir la accién del agente en distintos episodios, siendo su expresién sencilla:

Gt - Rt+1 + Rt+2 + ...+ RT. (21)

No obstante, cuando trabajas con tareas continuas que no se pueden dividir en
pasos temporales como tal, nos encontramos con el problema de la divergencia de G}
como consecuencia de que T tiende al infinito a priori. Para solucionar esto se introducen

los descuentos v en la expresion de la respuesta esperada:

Gy = Rip1 + YRyt + 7V Rpsn + ... = Z”YthJrkHa (2.2)
k=0
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donde v se denomina la tasa de descuento y toma un valor de entre 0 < v < 1. A
través de este factor reducimos el valor de las recompensas que se obtendran muchos
pasos temporales por delante frente a los mas inmediatos, y hacemos converger el valor
de G; cuando T' — oo. Cuando gamma = 1 obtenemos la expresion correspondiente a
la divisién de la accién en pasos temporales sucesivos (2.1), y cuando 7 = 0 obtenemos
el caso particular en que el objetivo es elegir la accién A; que maximice la recompensa

inmediata R;y.

Si bien el caso de tareas episddicas y continuas es distinto, podemos introducir un
formalismo general que contemple ambos casos. Para no tener que recurrir a una tunica
secuencia de pasos temporales muy larga, se introduce el concepto de episodios, cada
uno de los cuales estara compuesto por una secuencia finita de pasos temporales. De esta
forma, definirfamos todos los elementos propios del aprendizaje por refuerzo tales como
el estado, la accién y demds como S;; y A;;, donde ¢ vendra referido al paso temporal
t del episodio . No obstante, resulta que en el caso de tareas episddicas no es necesario
especificar a qué episodio nos referimos por recibir todos el mismo tratamiento y por lo
general se obvia el subindice i. Para poder obtener un mismo formalismo para tareas
episddicas y continuas, en que el nimero de sumandos pasa de ser finito a infinito, es
necesario introducir en el caso continuo un estado absorbente que solo dé lugar a

transiciones hacia si mismo y a partir del cual todas las recompensas sean nulas [8].

R,=+1 R,=+1 Ry=+1 R4=0
. () () Rs=0

Figura 2.4: Estado absorbente. [§]

Podriamos definir de esta forma la respuesta esperada como:

T—t—-1

Gi= Y YRuuwn, (2.3)

k=0

contemplando asi la posibilidad de que T" = oo o la de que v = 1, siempre que no se

den ambas simultaneamente [8].
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2.2.2. Medio

En esta seccién ahondaremos en el estado del medio para analizar qué requerimos de
dicho estado y qué tipo de informacion esperamos obtener de él.

Como ya introdujimos anteriormente, el agente va a tomar decisiones sobre qué accion
ejecutar en funcién de las senales emitidas por el medio que detecte. Cabe recalcar que tal
senal no incluye una descripciéon completa del medio sino solo aquella parte que el agente
puede recibir.

La informacion que va a recibir el agente puede tratarse tanto de informacion reci-
bida directamente por los sensores como de cédlculos obtenidos indirectamente a partir
del tratamiento de ciertas medidas. Un ejemplo de esto 1ltimo seria la informacién que
se obtiene sobre la velocidad de un movil a partir de la medida de su posicién en dos
instantes de tiempo diferentes. Toda esta informacion va a recogerse en una memoria de
percepciones, de tal forma que el estado del medio no va a estar restringido a percepciones
inmediatas y directas [8].

Conseguir un estado que recoja toda la informacién obtenida con anterioridad y que
vaya incluyendo la nueva que se va percibiendo implica que tal estado debe poseer la
propiedad markoviana. La informacién que recogera serd mayor a la de las percepciones
inmediatas pero nunca superior al conjunto de percepciones recibidas en conjunto. Un
ejemplo de estado markoviano serian las posiciones de todas las piezas en una partida de
damas, en la que tan solo con esta percepcién podriamos obtener informacién sobre la
secuencia de posiciones que llevaron a ella que nos es relevante. Y es que si bien perdemos
cierta informacién, la que es relevante para el futuro de la partida queda retenida.

Para definir la propiedad de Markov formalmente, consideraremos que el medio va a
responder en un paso temporal £+ 1 a las acciones tomadas en un tiempo ¢, y que hay un
niumero finito de estados y de recompensas, siendo el valor de estas también finito. Esta
ultima suposicion no hace mas que facilitar los calculos, y es facilmente extendible a casos
en los que exista continuidad tanto de estados como de recompensas.

En el caso mas general, la dindmica de los estados y recompensas del medio seran
dependientes de todo lo que haya ocurrido con anterioridad y necesitaremos recurrir a la
distribucién de probabilidad completa, en la que hay que tener en cuenta el posible valor

de todos los eventos pasados:

P {Rip1 = 1,841 = 5|50, Ao, Ra, ..., Si—1, A1, R, S, A} (2.4)
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En el caso en que cumplan la propiedad de Markov, la respuesta del medio en el paso
temporal t 4+ 1 solo dependera del estado y de la acciéon en ¢, permitiéndonos definir la

dindmica de una forma maés sencilla:

p (Sla rls,a) = P {Ryt1 =1, 541 = 3/|St7 A} (2.5)

Cuando se cumpla (2.5) para todos los valores de r, s, S; y A;, tendremos un estado
de Markov. En estas circunstancias, sera posible conocer la préxima respuesta del medio
a partir del estado actual y la acciéon que se tome, ya que sera lo inico de lo que dependa.
Extrapolando esta forma de actuar, podriamos llegar a predecir todos los estados futuros
junto a sus recompensas correspondientes a partir del inico conocimiento de la situacion
presente con la misma certeza que lo hariamos si conociéramos la historia completa del

sistema hasta el momento actual [8].

Tener estados de Markov es la situacion mas favorable a la hora de elegir qué ac-
ciones tomar. No obstante, la realidad es que no todos los estados con los que se trata
cumplen la propiedad de Markov estrictamente. Pese a ello, suele ser conveniente hacer
una aproximacion a un estado de Markov cuando sea posible, ya que gran parte de los
algoritmos de aprendizaje por refuerzo se construyen partiendo de la premisa de que los
estados cumplen con esta propiedad. También permitira tratar problemas mas complejos,

partiendo de tal premisa y anadiendole ciertos matices.

2.2.3. Proceso de decision

Cuando tratamos con una tarea en aprendizaje por refuerzo que satisface la propiedad
de Markov se la denomina proceso de decision de Markov (Markov decision process, MDP).
Cuando ademas el espacio del estado y de las posibles acciones son finitos, hablamos de
procesos finitos de decision de markov (finite MDP). Este tipo de tareas son suficientes
para comprender el 90 % del RL moderno [8], razén por la cual nos centraremos en estos

Casos.

La dinamica de un finite MDP, queda especificada por completo a partir de las canti-
dades que aparecen en la expresién (2.5) que vimos anteriormente [8]. En consecuencia,

en funcion de ella podremos definir:

» Las recompensas esperadas para cada par estado-accion:
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r(s,a) = E[Ry1]S; = s, Ay = a] = ZT Zp(s', rls,a). (2.6)

reR  s0eS
= Las probabilidades de transicion entre estados
p(s'|s,a) = P, {Si1 =4S, =s, A4, =a} = Zp(s’, r|s,a). (2.7)
reR

= Las recompensas esperadas por cada triplete estado-accion-proximo estado:

> rer TP(8, 75, a)
p(s'|s, a)

r(s,a,s") =E[Ri1|S: = s, Ay = a,Si1 = 8| = (2.8)

A través de los grdficos de transicion podemos recoger la informaciéon que nos da
la dindmica de un finite MDP. En él se representan nodos de estado, representados por
un circulo blanco en la siguiente figura, y nodos de acciones para cada par estado-accion,
representados por los circulos negros pequenos. Estos nodos estan conectados de tal forma
que los nodos de la acciéon que conecte dos estados estara en la linea que una los nodos de
estado correspondientes. En tales lineas se indica tanto la probabilidad de transicién entre
estados p(s'|s, a) como la recompensa esperada por tal transicion r(s, a, s'). Siempre ha de
cumplirse que la suma de las probabilidades de transicién de cada triplete estado-accion

estado debe ser uno para cada par estado-accién. Veamos un ejemplo a continuacion:

pls|s’ ay) =1-p(s'|s’, a;'), r(s', ;' 5)

p(s’|s’, ay’), r(s’, a5, 8')

p(sls,a) =11y

(S', 33’)
« @

p(s]s, as’)=1, r(s’, a3, s)

Estado s’

pls’'ls’ ay'}, r(s’, ag’, 5')

plsls, @), 1y

Figura 2.5: Grafico de transicién para un proceso de decisién de Markov.
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2.2.4. Exploracion y explotacion

Un aspecto esencial cuando hablamos de aprendizaje por refuerzo es la relacion exis-
tente entre exploracion y explotacion.

Ante un medio desconocido, esta claro que es necesario explorar las distintas ac-
ciones que puedes ejecutar para tener un conocimiento sobre cudles tienen mayor valor
porque den lugar a mayores recompensas. Ahora bien, una vez tienes una cierta nocion
de algunas de las acciones que puedes tomar (pero no de todas, pues entonces el proble-
ma serfa trivial), tienes que hacer una eleccién: puedes cenirte a tomar la mejor de las
opciones que ya conoces, en cuyo caso estarias explotando tu conocimiento del medio, o
puedes explorar las acciones que aun no has tomado y que podrian dar lugar a mejores
recompensas, aunque también a peores.

Puede demostrarse que en funciéon del nimero de pasos que puedas ejecutar, sera
mas conveniente decantarte por una u otra forma de actuar. Cuando tienes pocos inten-
tos, la mejor opcién serd explotar, mientras que a lo largo de muchos intentos serd més
conveniente intercarlar la explotacién con exploracién [8].

En cada caso especifico tomar la decision entre explorar o explotar depende de una
forma compleja del valor de las estimaciones, las incertidumbres y el nimero de pasos
que ain puedas dar. Existen métodos muy sofisticados para hacer este balance para
distintos problemas, aunque es cierto que muchos de estos métodos van de la mano de
ciertas suposiciones que no son en absoluto triviales. A la hora de afrontar un problema
de aprendizaje por refuerzo, serd siempre necesario escoger un ratio adecuado para esta

relacion.

2.2.5. Valoracién de las posibilidades.

Las funciones de valoracion estiman cémo de 6ptimo (en términos de maximizar
las recompensas futuras) es para el agente acceder a un cierto estado o ejecutar una
accion determinada a partir de otro estado. Las recompensas obtenidas van a depender
de las acciones que se tomen y, por lo tanto, las funciones de valoracién estaran definidas
respecto a politicas particulares de actuacién m(als), que como ya vimos anteriormente
estd determinado por las probabilidades de ejecutar una cierta accién a partiendo de un
estado s.

Para cada politica de actuacién m;(a|s), definimos la valoracién de los estados s como

el valor esperado de dicho estado una vez de ha ejecutado la transicion a él a través de
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una accion a [8]. Formalmente, para procesos de Markov MDP se expresa como:

vr(s) = Ex[Gy]S; = ]

Z Y Rt+k+1

k=0

Sy = 3] , (2.9)

siendo E, el valor esperado de una variable aleatoria suministrada por m; y G; la
respuesta esperada, como ya vimos anteriormente. A la expresién anterior se la conoce

como funcién de estado-valor para la politica .

También podemos hacer una definicion semejante que ademéds de estar condicionada
al estado, lo esté también a la accién tomada desde él. Esta seria la funcion de accién-

valor para la politica 7, y su expresién seria la siguiente:

0r(s,a) = E [Gy|S; = s, Ay = a] = S;=s8A =a (2.10)

Z Y Rt+k+1

Estas expresiones cumplen una propiedad fundamental que se usa mucho en aprendi-
zaje por refuerzo y que consiste en una relacion recursiva particular: para cada politica
7w v estado s se cumple la siguiente relacion de consistencia entre el estado actual s y sus

posibles estados sucesores s':

Vr(s) = Eq[Gi]S; = 5]

ZW Ryip1|Se = S]

St:S

=K | Rip1 + Z V' Ryt pto

k=0

- Zw(a|s)22p(8/77’|&a>
= Zyr(a|s) Zp(s/, rls,a) [r+ yvg(s')]

a s'r

r+E,

o0
k
E Y Ry kg2
k=0

ve(s) = Zﬁ(a|s)2p(s’,r|s,a) [r+ v (s')] (2.11)

Esta ecuacién es la ecuacion de Bellman para v, para la que v, es su tUnica

solucién.

En ella se relaciona el valor esperado de un estado con el de los estados siguientes,
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haciendo una suma sobre todos los posibles valores de las tres variables a, s y r. para
cada triplete de tales variables, se calcula la probabilidad de que se de ese triplete como
la probabilidad de que tenga lugar la accién a partiendo del estado s a través de m(als)
por la probabilidad de que esa accién de lugar a un estado s’ y a una recompensa s.
Sumando para todas las posibilidades el producto de la probabilidad de ese triplete por
la recompensa ponderada que se obtendria si tuviera lugar, obtenemos el valor esperado
de las recompensas que obtendriamos si partiéramos de un estado s.

De esta forma, el valor esperado de un cierto estado s sera el valor esperado descontado
de sus estados siguientes sumado a la recompensa que se obtendria tras acceder a cada
uno de ellos. Este planteamiento constituye una base desde la que operar con métodos de

aprendizaje por refuerzo [8].

2.2.6. Funcién de valor 6ptimo

A la hora de escoger la politica éptima a seguir, se considera que una politica 7 es
. . ;. . ,
mejor o igual que otra 7’ si su valor esperado de retorno es mayor o igual a 7’ para todos

sus estados.

> <= v(s) >vu(s), s€S. (2.12)

Siempre existe al menos una que sea mejor o igual a las demas. Al valor maximo de

v se la denota como v, (s) y viene dada por:

Vi(s) = maxvg(s), Vs€S, (2.13)

pudiendo darse el caso de que mas de una politica compartan el mismo valor igualado
al de la funcién éptima de valor de estado. Seran las politicas optimas, que también

deberan compartir el maximo valor en su funciéon de valor accion:

¢«(s,a) = mazrv(s,a), VseS, VaecA(s). (2.14)

Cabe destacar que podemos escribir ¢,(s,a) en funcién de v, como:

q«(s,a) = E | Ry + i (Si1) St = s, Ay = a (2.15)

Como todas las funciones de valor de estado, nu, sigue teniendo que cumplir la con-
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dicién de autoconsistencia dada por las ecuacion de Bellman. No obstante, podremos
escribir tal condicion de una forma especial sin tener que referirnos a ninguna politica
concretamente, ya que quedard implicito que se esta tomando la mejor de las politicas.
Esta forma de escribirse sera la ecuacion optima de Bellman. Es intuitivo conside-
rar que el valor de un estado bajo la politica 6ptima sera el valor esperado recibido tras

realizar la mejor accién posible a partir de un cierto estado [8]. Tendremos pues:

vi(s) = Zp(SI,T"S, a) [r + v (8], (2.16)
0 (s,a) = Zp(s’, rls,a) [r +ymazx q.(s',a")]. (2.17)

Ante un MDP finito, la ecuaciéon 6ptima de Bellman tiene una solucién tunica que serd
ademas independiente de la politica 7, de tal forma que para un problema en que existan
N estados posibles, tendremos un sistema de ecuaciones con N ecuaciones y N incognitas.
Conociendo la dinamica p del medio, existiran multiples métodos para solucionar sistemas

no lineales de esta indole.






Capitulo 3

Aprendizaje por refuerzo cuantico

3.1. Introduccion

En la seccién anterior hemos estudiado los distintos elementos que componen el apren-
dizaje por refuerzo y hemos llegado a la ecuacion dptima de Bellman como expresién fun-
damental. Resolver tal ecuacion explicitamente nos permite obtener una politica 6ptima
y resolver en consecuencia la tarea a ejecutar a través de aprendizaje por refuerzo. No
obstante, existe una serie de supuestos que no suelen cumplirse en la practica y que hacen
que hallar esta solucion rara vez sea tutil. El primero de ellos es que se parte del supuesto
de que conocemos con exactitud la dindmica del entorno. Ademas, se asume que el proceso
cumple la propiedad de Markov y que disponemos de los recursos computacionales sufi-
cientes para completar el calculo, el cual realiza una busqueda exhaustiva contemplando
todas las posibilidades con todas sus probabilidades de ocurrir y todas sus recompensas
esperadas. Concretamente, para un juego como el de backgammon tendriamos 10% esta-
dos y un ordenador clasico tardaria miles de anos en resolver la ecuacion de Bellman para
V. ¥ ¢« [8]. Otro factor limitante a tener en cuenta es la memoria disponible, ya que mucha
memoria es necesaria para construir aproximaciones de las distintas funciones, politicas y

modelos.

En consecuencia, un agente capaz de llegar a una politica 6ptima es algo que en
la practica no va a darse habitualmente. Serian necesarios unos costes computacionales

demasiado elevados.

Actualmente estan en desarrollo distintas formas de combinar la computacién cuanti-
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ca con el Machine Learning. En primera instancia, esta unién parece razonable dadas
las similitudes que tienen ambas disciplinas: por una parte, comparten su naturaleza es-
tadistica en lo que al tratamiento de la informacion respecta [2]. Ya citamos anteriormente
en la seccién de computacién cuantica la imposibilidad de realizar una clonacién de esta-
dos, cuestién que marcaba una diferencia intrinseca respecto a la computacién clasica. No
obstante, esta cuestién no resulta un impedimento en su aplicaciéon al Machine Learning,
puesto que cuando realizamos la clasificacién o aprendizaje de variables aleatorias o de
conceptos probabilisticos, en los que el objetivo es adjudicar a los datos la etiqueta que
mejor se les ajuste, cuando entrenamos la red neuronal con una serie de ejemplos propor-
cionar dos ejemplos que son clones el uno del otro no te aporta ninguna informacién nueva
[2]. Tanto en machine learning como en computacién cuéntica, se necesitarian infinitas
muestras de una distribucién aleatoria para poder tener el equivalente a una descripcion
clasica de tal sistema.

A la disciplina que combina Machine Learning y computacion cuantica se la conoce
como Machine Learning Cudntico (QML por sus siglas en inglés), y hoy en dia podria
identificarse tres tipos de problemas que pueden resolverse a través de ella [9] y que marcan

tres formas de entender la disciplina:

= Tratamiento de sistemas cuanticamente a través de Machine Learning clasico. En
esta clase de tratamientos se emplean datos y técnicas clasicas de aprendizaje para

tratar un medio que es puramente cuantico.

= Tratando el medio clasicamente y al agente de forma cudntica, logrando aumentar la
velocidad de toma de decision del agente. Esto constituiria la adaptacion de tareas

propias del Machine Learning a ordenadores cuanticos.

= Tratando medio y agente cudnticamente.

Que el medio o el agente sean cuanticos implica que estos emitan estados cudnticos y
superposiciones de ellos [9].

Centrandonos en el segundo caso, es una realidad que la mayoria de aplicaciones que
encuentra la inteligencia artificial se desarrollan en un entorno fisico clasico [10]. En estas
circunstancias, es posible optimizar el proceso de seleccion de las acciones optimas por
parte del agente a través del empleo de algoritmos cuanticos como el algoritmo de

Grover [11].
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3.2. Algoritmo de Grover

El algoritmo de Grover es capaz de acelerar la velocidad de aprendizaje polindmica-
mente, mejorando asi el rendimiento global. Sera especialmente ttil en aquellas tareas
cuyas escalas de tiempo de cambio del estado del medio, que se presuponen siempre su-
periores al tiempo de deliberacién del agente, sean proximas a estas [10].

Como dijimos en la secciéon de aprendizaje por refuerzo, cada vez que el agente tiene
que escoger qué accidén es mas conveniente realizar, este ejecuta un algoritmo de busqueda
de camino aleatorio. Este algoritmo es el que podria realizarse a través de un algoritmo
cuantico basado en la teoria de caminos cudnticos de tipo Grover.

Veamos en qué consiste tal algoritmo:

Partimos de |A;), estado de acciones que pueden ser tomadas a partir de un cierto
estado del medio s y que estd formado por la superposicién de todas las autoestados
acciones que pueden tomarse |a,), con n € N, siendo N el numero de autoestados de |A).

Dicho estado tiene pues la siguiente forma:

[A) =) Crlan). (3.1)

Este estado tendra en cuenta la informacién sobre las recompensas esperadas para
cada una de las acciones que pueden ejecutarse. Cuando se toma una medida de la accion
que el agente toma, el estado colapsa a una de las autofunciones |a;) con una probabilidad

p; que viene dada por el médulo al cuadrado de su coeficiente:

pi = 1@l A) P = [{ail Y Culan) P =1 Culailan) P = 1) Cadln — i) = |G,

Para preparar el estado |A;) en computacién cudntica podemos hacer uso de una

puerta Hadamard [12] que actiie sobre m qubits preparados en el estado |0):

m

m 1.1
‘00...0‘>= > an) |- (3.3)

a,=00...0

o™

3
3
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Escritos de esta forma, observamos que |As) cuenta con N = 2™ autoestados |ay,).

A continuacion, procedemos a aplicarle el algoritmo de Grover a nuestro estado inicial
ya en superposicion. En primer lugar, resulta ilustrativo representar graficamente la cues-
tién que se nos plantea. Nuestra misién es encontrar de entre todos los autoestados |a,,)
aquel que de lugar a recompensas (estrictamente hablando seria aquel que diera lugar a
la mayor recompensa esperada, pero supongamos por simplicidad que solo hubiera una
accién premiable). A ese autoestado lo denominaremos |win), quedando la superposicién
de todos los demas |a,) # |win) como un estado ortogonal a él. A este tltimo lo deno-
taremos como estado |lose). Nuestro estado inicial |A) puede expresarse en funcién de la

base formada por los estados |win) y |lose) como:

|A,,) = cos(8) |lose) + sin(0) |win) . (3.4)

Pudiéndose ademaés representar graficamente de la siguiente forma:

|win)

|AS)

|lose)

Figura 3.1: Estado inicial |As) en la base de estados |win) y |lose).

Donde 6 es el angulo que forma con el eje de abscisas. Al ser nuestro objetivo aumentar
el coeficiente del autoestado |win), ejecutaremos el algoritmo de Grover para aproximar

|As) al eje de ordenadas. Para ello, ejecutamos los siguientes pasos [9]:

1. Aplicamos un operador unitario Ug que cambie el qubit de recompensa del estado

|a,,) cuando tal accién conlleve una recompensa. Reescribiendo:
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lan) = [a™) , |i)g , i € (0,1). (3.5)

El operador actuaria como una puerta de control [11] tal que:

(n) ; (n)
(n) _ }a >A p si r(@™)>0
. ‘a >A i { ‘a(n)>A 0)g si r(a™)=0 ’
(n) ; (n)
U, ’a(”)> 1), = la )10V g si r(a™) >0 . (3.6)
A ‘a(”)>A ), si r(@™)=0

Este operador provocard un cambio de signo sobre el estado |win) que buscamos.
Esto puede demostrarse facilmente a partir de la definicién de (3.6) si expresamos

el estado |A,,) que prepara el agente como:

[An) = W)y =) = [cos(8) liose) + sin(0) [win)] [10), = )| /V2. (3.7)

Observamos que, a diferencia de en la expresién (3.4), aqui no incluimos el estado de

las recompensas dentro del de las acciones |win) y |lose). Aplicandole el operador

UEI

Ur [ An) = Ug {cos(8) [lose) |10, — 1) | /V2 + sin(0) fwin) |10, = 1) | / V2]
= cos(0) [lose) [[0) = 1) | /V2 + sin(0) [win) [11) = 10) o] /v
= cos(6) lose) [10) — 1) x| /V2 = sin(6) [win) 10} — 1)) /V2
— |cos(0) ltose) — sin(0) lwin) | {10, = 1)) /V2.
(3.8)

Continuando con nuestra representacion grafica, la actuacion de este operador puede

verse como la reflexién de |A,,) sobre el eje de abscisas:
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|win)

|lose)

Z/ 14,)
\

UElAs)

Figura 3.2: Actuacién del operador Uy sobre el estado inicial |A,,).

2. El siguiente paso es hacer una reflexién del nuevo estado Ug |A,,) sobre el estado

original |A4,) a través del operador Ug:

Ur =2 W) (A,| — L4, (3.9)

siendo |¥) el estado sobre el que actia, en este caso Ug |A,) v |A,) el estado inicial

[9]. Graficamente, llegariamos a:

|win)
UrUg |45)
|AS‘>
20
6
Ne)
UE|A5>

Figura 3.3: Actuacién del operador Ug sobre el estado Ug |A4,).



Capitulo 3. Aprendizaje por refuerzo cuantico 35

Al realizar estos pasos hemos conseguido un aumento del coeficiente sobre el autoestado

|win). Podemos realizar estos dos pasos, que son los que constituyen el algoritmo de

Grover, sucesivamente obteniendo:

|win)

UrUgUrUglAs)

UrUg|As)

20 14)
26

|lose)

Ugl4s)

Figura 3.4: Actuacién sucesiva del algoritmo de Grover.

Ahora bien, si no sabemos en qué momento dejar de aplicar este algoritmo, podriamos

llegar a una situaciéon como la siguiente en la que el coeficiente comience a disminuir:

|win)
UrUgUrUgUrUg|As) UpUgUgpUglAs)
UrUg 145)
UrUgUpUgUrUgUgUg|As)
2)
260 26 14,)
S
26
[
o |lose)
UEIAS)

Figura 3.5: Actuacion sucesiva del algoritmo de Grover.

Para saber cuantas iteraciones k debemos realizar antes de parar el algoritmo, impo-

nemos lo siguiente [9]:
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0+k20~ —, (3.10)

bo| 3

donde, si tenemos un alto ntimero de qubits N, inicialmente contaremos con una am-
plitud (win|A,) = 1/v/N muy pequena, con lo que el dngulo 6 serd muy pequeno y
podremos aproximar 6 ~ sin(f) y por lo tanto a 6 ~ sin(f) = 1/v/ N. Volviendo sobre la

expresion (3.10), llegaremos a:

T
~VN-—, (3.11)

4
como el nimero de veces que hemos de iterar el algoritmo para acercarnos lo maximo

posible al autoestado |win) y tener asi la mayor posibilidad posible de que se ejecute la

accion ganadora.

Es precisamente esta expresion la que nos permite confirmar la aceleracién que produce
este algoritmo cuantico, pues son necesarios un numero de iteraciones del orden de vV N
para hallar la solucién, frente al caso cldsico en que una media de N/2 intentos serian

necesarios para encontrar el autoestado |win).

3.3. Agente hibrido

De acuerdo con lo visto anteriormente, para un mismo nimero de iteraciones, el al-
goritmo cuantico de Grover nos proporcionard mayores recompensas por reducir este
polinémicamente la cantidad de iteraciones necesarias para obtenerlos. No obstante, el
coeficiente méximo acompanante al autoestado |win) que puede conseguirse estd limitado
por la naturaleza sinusoidal que presenta [11]. En el caso clésico, el crecimiento del coefi-
ciente con el nimero de iteraciones es mas lento, pero es siempre creciente convergiendo

hacia un valor maximo, tal y como se observa en la siguiente imagen.
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1.09 — Theory L ety e
« Experiment 1S
0.81
0.61
= Classical strategy
0.41
Quantum strategy
0.21
01 .' . .
0 200 400

Even epochs

Figura 3.6: Representacion de la recompensa esperada 7 en funcion del nimero de iteraciones
calculado tedéricamente con n = 10000 agentes y experimentalmente con n = 165 agentes me-
diante el empleo de agentes cuédnticos y clésicos. [11]

Es interesante considerar el caso en que el agente sea hibrido, es decir, que combine
algoritmos cuanticos y clasicos, con el fin de combinar las propiedades ventajosas de
ambos. Una forma de hacer esto seria proceder a través del algoritmo cuéntico hasta
que este alcance la maxima recompensa que puede obtenerse mediante él, para después

continuar con un algoritmo puramente clasico.

1.0
— Theory ~ Combined strategy
0.84{ ¢ Experiment P A
0.6
= il Ry n(P_=0.37)=0.39 .
0.4 W asaci/ Al T R T
Y <T>Q i
> 27550
0172 0 60
0 100 200 300 400 500

Even epochs

Figura 3.7: Representacion de la recompensa esperada 7 en funciéon del nimero de iteraciones
calculado tedricamente con n = 10000 agentes y experimentalmente con n = 165 agentes me-
diante el empleo de agentes hibridos y clédsicos. [11]

De esta forma, se han obtenido muy satisfactorios resultados en el plano tedrico y

experimental, tal y como podemos observar en el ejemplo de la figura superior.
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Conclusiones

A lo largo de este trabajo se han introducido los distintos fundamentos de la compu-
tacion cuantica y del aprendizaje por refuerzo, con el fin de buscar sus puntos en comun y
analizar las posibilidades a las que da lugar la combinacién de ambas disciplinas. Existen
distintas maneras de combinarlas, resultando la manera mas intuitiva de distinguir unas
de otras segin de qué datos se hace un tratamiento cuantico.

El tratamiento cuantico de todos los elementos de una tarea a realizar: agente, medio,
interaccién, etc. pudiera parecer la forma éptima de aprovechar todas las ventajas que
la computacion cuantica parece ofrecer a priori. No obstante, plantear la resolucion de
una tarea de esta forma limita en exceso su aplicacion, ya que la mayoria de las tareas
que queremos resolver en nuestro entorno macroscépico no cuentan con ninguno de tales
factores (agente, medio, ...) en condiciones tales que se manifiesten cuanticamente. En
consecuencia, el uso de un tratamiento de este estilo para el aprendizaje cuantico por
refuerzo quedara limitado al ambito de la experimentacién cuantica a nivel de laborato-
rio. Cabe decir que grandes progresos se han conseguido en esta direccién gracias a la
incorporacién de la inteligencia artificial al campo de la fisica cuantica, espcialmente en
aspectos relacionados con algunos de los problemas que ofrece la construccién de un orde-
nador cuantico funcional: procesado de senales cuanticas, metrologia cuantica, estimacion
de Hamiltonianos, problemas relacionados con el control cuantico, reduccién del ruido,
etc. Aunque también ha llevado a avances en ciertos ambitos cientificos concretos como
el de la fisica de la materia condensada a través de por ejemplo el problema de varios
cuerpos, o como el del diseno de experimentos épticos cudnticos [2].

Por plantear un mayor abanico de posibilidades, los esfuerzos se han centrado espe-
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cialmente en buscar la forma de acelerar y optimizar la ejecuciéon de tareas de aprendizaje
sobre elementos clasicos a través de la computacion cuantica. Esto requiere cifrar datos
clasicos que nos ofrecera el medio de tal forma que puedan ser interpretados por sistemas
cuanticos, desde los que unos algoritmos cuanticos puedan procesarlos para finalmente ser
descodificados de nuevo hacia una forma clasica para que el agente clasico pueda ejecutar
la accién estimada como éptima [7].

Es en este tipo de tareas en las que hemos centrado este trabajo y, si bien como ya
hemos dicho, es en esta direccién hacia la que se concentra la investigacién del aprendizaje
por refuerzo cuantico, la realidad de este ambito es que los recursos que son necesarios hoy
en dia para realizar la tarea de codificacion y descodificacion de informacion entre sistemas
clasicos y cuanticos son tan elevados que llega a ponerse en cuestiéon la aceleracion cuantica
que pueda conseguirse en la practica [7]. No obstante, esto no impide que el campo del
aprendizaje cuantico por refuerzo haya recibido una creciente atencion en los ultimos anos,
especialmente para combatir el limitante de resolver la ecuacion de Bellman para sistemas
con muchos estados que, como ya dijimos en secciones anteriores, tardarian miles de anos
en ser resueltos a través de ordendores clasicos.

Por todo lo discutido, podemos llegar a la conclusion de que incluso pese al inconve-
niente que representa la construccion de ordenadores cuanticos por todas las dificultades
que plantea su puesta en funcionamiento, merece la pena emplear esfuerzos y recursos en
progresar hacia una adaptacion de la inteligencia artificial en ordenadores cuanticos por
las multiples ventajas que presenta: no estamos hablando tan solo de un aumento de la
velocidad en la ejecucién de ciertas tareas [2] que por su propia naturaleza necesitarian
una respuesta en un tiempo minimo, como podria ser el tiempo de reaccién de un coche
auténomo ante un obstaculo imprevisto, sino también en un aumento de la velocidad que
puede permitir que se resuelvan tareas que hoy en dia son irresolubles tinicamente por la

cantidad de tiempo que requiere ejecutarlas [1].
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