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ANOTACIA

Klasterésana ir popularaka bez uzraudzibas masinmacisanas metode, kuras pamatprincips ir
noteikt datu punktu sadalijumu apaks$grupas vai kopas, lai viena un ta pasa klastera novérojumiem
bitu zinama Iidziba. Kvantu masinmaciSanas Sobrid ir aktuala teéma, un kvantu algoritmi tiek

izmantoti lai paatrinatu un/vai izlabotu klasiskus algoritmus.

Darba ietvaros tiek analizéts un implementéts kvantu masinmacisanas algoritms
klasteré$anai, tas tiek salidzinats ar klasisko algoritma implementaciju. Algoritms tiek
implement€ts, izmantojot Python programmeé&Sanas valodu un Qiskit biblioteku kvantu
skait]lo$anai, kas lauj kvantu skaitloSanas kodu laist gan uz simulatoriem, gan uz IBM kvantu
iericém, kas ir pieejamas makoni. Rezultatos tiek secinats, ka kvantu klasterésanas algoritms

neuzlabo klasiska algoritma rezultatus, tomer paatrina ta darbibu.

Atslegvardi: Kvanti, masinmacisanas, Qiskit, Klasterésana, Python



ABSTRACT

QUANTUM MACHINE LEARNING — CLUSTERING ALGORITHM
IMPLEMENTATION

Clustering is the most popular unsupervised machine learning method, which deals with data
point distribution into subsets or clusters so that observations in the same cluster have observed
similarity. Quantum machine learning is a relevant sphere and quantum algorithms are used to

speed up and/or optimize classic algorithms.

In this study, a quantum machine learning algorithm for clustering is analyzed, implemented,
and compared to the classic algorithm implementation. Algorithm is implemented using Python
programming language and Qiskit library for quantum computing, that allows running quantum
code both on simulators and real IBM quantum device which run in the cloud. The conclusion is
that clustering algorithm doesn’t improve the results of classic implementation, but it speeds up

the calculation.

Keywords: quantum, machine learning, Qiskit, clustering, Python
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VARDNICA

Jupyter Notebook — atvérta koda lietojumprogramma, kas lauj izveidot un kopigot
dokumentus, kas satur kodu, vienadojumus, vizualizacijas un tekstu.

Python — augsta limena visparéjas nozimes programmésanas valoda, kas ir vérsta uz
izstradataju produktivitates un koda lasamibas uzlabosanu.

Qiskit — kvantu skaitloSanas atvérta koda platforma, kas nodrosina rikus kvantu programmu
izveidosanai un parvaldiSanai, ka ar7 to darbinasanai kvantu iericu prototipos IBM Q Experience
vai lokalos simulatoros.

IBM QE — makona platforma, kas lietotajam dod piekluvi pie IBM kvantu procesoru
prototipiem.

Hiperparametrs — parametrs, kura vértiba tiek iestatita pirms macibu procesa sakuma.

QRAM (angliski Quantum Random Access Memory) — kvantu brivpiekluves atmina.

SSE (angliski Sum of Squared Error) — kvadratisko kladu summa.

ID — identifikacijas numurs.



IEVADS

Masinmacisanas klust arvien aktualaka cilveku dzive, plasa pielietojumu klasta, sakot ar
sastrégumu analizi 1idz pasbrauco$sam automasinam. Palielinas uzdevumu skaits, kas tiek risinati

ar masinmacisanos palidzibu [1].

Zinot, ka ir paredzams, ka miisu sabiedriba generéto datu apjoms pieaugs, ir nepiecieSami
jaudigaki informacijas apstrades veidi. Kvantu skaitloSana ir daudzsolo$a jauna paradigma, lai
veiktu aprékinasanu atrak. P&d€jos gados ir bijusi priekslikumi kvantu masinu apgiiSanas
algoritmiem, kas var piedavat ievérojamu (eksponencialu vai lielu polinomialo) paatrinajumu,

salidzinot ar attiecigiem klasiskiem algoritmiem [2].

Darba ietvaros tiek analizéta bez uzraudzibas maciSanas probléma — klasteré$ana, kas no
dotas datu kopas, kura ir padota ka N vektori, pieskir vektorus k grupam, tadejadi, lai viena klastera
biitu vienadi vektori. Biezi, lai atrastu izmérito vektoru Iidzibu ir izmantots Eiklida attalums, bet

ari citas metrikas varétu biit izmantotas, tas ir atkarigs no izskatamas problémas.

Darba ietvaros tiek implementets un aprakstits g-vid€jais — kvantu algoritms klastergsanai,
kas ir kvantu alternativa klasiskajam k-vidéjam. Abu algoritmu darbiba ir savstarpgji salidzinata,

lai noteiktu katra algoritma efektivitati.

Dokuments ir strukturéts un sastav no tris dalam: pirmaja dala ir aprakstits masinmacisanas
algoritms klaster&Sanai, otraja dala ievads kvantu skaitloSana un kvantu klasteréSanas algoritms,
un tre$aja dala ir apliikots algoritmu klasiska un kvantu implementéSana, ka art Sie algoritmi tiek

salidzinati.



1. MASINMACISANAS

Lielako dalu no masinmacisanas uzdevumiem var sadalit divas dalas — uzraudzita maciSanas
(angliski supervised learning) un bez uzraudzibas macisanas (angliski unsupervised learning).
Macoties ar uzraudzibu, ir dati ar mark&umiem, balstoties uz kuriem ir nepieciesams kaut ko
paredz&t (prognozet), un dazas hipotézes. Macoties bez uzraudzibas ir tikai dati bez mark&jumiem,

kuriem ir nepiecieSams atrast lidzibu [1].

1.1. levads

Bez uzraudzibas maciSanas ir masinmaciSsanas tehnika, kur nav pieejama informacija par datu
mark&umiem, 0 vieta ir nepiecieSams atlaut modelim stradat patstavigi, lai izdaritu secinajumus

par datiem. Modelis strada ar neiezimétajiem datiem, lai macisanas algoritms pats varetu atrast to

strukttiru.
Data Knowledge
Feature Clustering Results
Selection/ Algorithm Cluster Validation .
. lecti . Interpretation
Extraction Selection tunning

1.1. att. Bez uzraudzibas masinmacisanas modelis

Attela 1.1. ir redzams visparigs klasteréSanas modelis, kas raksturo to darbibu. Sakuma ir
tikai dati, tad notiek pazimes izvéle un sak darbibu klasteréSanas algoritms, tad ir klasteru

validacija, rezultatu vizualizacija un ped€jais elements modeli — izgtitie secinajumi.
Bez uzraudzibas macisanas galvenie uzdevumi ir:
e Datu kopu segmentgsana péc daziem atribiitiem;

e Anomaliju atraSana (novérojumi, kas nepieder nevienai grupai);

e Datu kopu vienkarSosana, apkopojot mainigos ar lidzigiem atribiitiem.
Kopsavilkuma, galvenais mérkis ir izp&tit datu raksturigo (un parasti slépto) struktiru.

Sie uzdevumi var biit izteikti ar divam problémam, kurus bez uzraudzibas macisanas mégina
atrisinat. S1s problémas ir:
e KlasteréSana;

¢ Dimensiju skaita samazinaSana.



Darba ietvaros tiek apliikota klasteréSanas probléma.

1.2. Klasterésana

KlasteréSana ir bez uzraudzibas macisanas vispopularaka metode, kur dati tiek grupéti
balstoties uz datu punktu lidzibu, tas grupas sauc par klasteriem. KlasteréSanai ir daudz

pielietojumu reala dzive, kurus var izmantot dazadas situacijas.

Datu klasteréSana ir uzdevums, kas sadala grupas uzdotus datus (objektus) ta, lai katrs
Klasteris sastavetu no lidzigiem objektiem, un dazadu klasteru objekti butiski atskirtos viens no
otra. Klateré$anas galvenais uzdevums ir, izmantojot visus pieejamos datus, paredz&t objektu

atbilstibu kadai no klasém, tadejadi veidojot klasterus.

Tiek apliikots piemérs ar datiem, kas tiek sadaliti tris klasteros (sk. 1.2. at..). Att€la kreisaja

pusg ir dati pirms klasterg$anas un labaja pus€ — péc klasterésanas.
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1.2. att. Klasterésanas piemers

Bez uzraudzibas macisanas algoritmiem ir loti plass lietojums un tie ir loti noderigi, lai
atrisinatu dazada veida problémas, pieméram, anomaliju noteikSanas, dokumentu grup&sanas, vai

arT lai atrastu klientus ar kopigam interes€m, pamatojoties uz to pirkumiem.



1.3. KlastereSanas Kritérijs

Lai salidzinatu divus objektus, ir nepiecieSams kritérijs, uz kura pamata notiks

salidzinajums. Parasti $is krit€rijs ir attalums starp objektiem.
Ir daudz attaluma meérvienibas, dazas no tam ir:

e FEiklida attalums — visizplatitakais attalums, Kkas ir geometriskais attalums
daudzdimensionalaja telpa;

e Eiklida attaluma kvadrats — palidz atrast precizako attalumu starp vairak attalinatiem
objektiem;

e Manhetenas attalums — ir koordinatu vid€jo starpiba, visbiezak S§is attalums rada
tadus pasus rezultatus, ka parastais Eiklida attalums;

e Cebiseva attalums - §is attalums var bit noderigs, ja ir nepieciesams defingt divus
objektus ka "atSkirigus", ja tie atSkiras viena koordinata (= viena dimensija).

e Pakapeniskais attalums —izmantots, lai palielinatu vai samazinatu loti atSkirigu

objektu svaru, kuri atrodas dazadas dimensijas.

Attaluma izvele (Iidzibas kritérijs) ir atkariga no p&tnieku izvéles un problémas specifikas.

Klasterésanas rezultati var ievérojami atskirties, izv€loties dazadas metodes.

Apak3nodalas tiek aprakstitas visbiezak izmantoti klasteréSanas paveidi.

1.4. K-videjais

K-vidgjam algoritmam ir viegla implement&$ana un efektivs rezultats, tie ir galvenie iemesli,

kapéc tas ir tik izplatits.

K-vidgjais algoritms, ka jau bija minéts, tiecas atrast un grupét klasés datu punktus, kuri ir
lidzigi. Algoritma §1 lidziba ir saprotama ka pretstats attaluma starp datu punktiem. Jo tuvak datu

punkti ir, jo vairak lidzigi tie ir un, visticamak, tie piederes pie viena un ta pasa klastera.

Klastera centroids ir klastera viduspunkts. Centroids ir vektors, kura ir viens skaitlis katram
mainigajam, kur katrs skaitlis ir mainiga vidgjais lielums $aja klaster1. Centroidu var uzskatit par

klastera daudzdimensionalo vid€jo vertibu.

Lai aprekinatu attalumu starp datu punktiem, ir jaizmanto 1.3. nodala aprakstito distances

aprekinu metodi.



K-vidgja algoritma visbiezak ir lietota kvadratiska Eiklida attaluma metode. Formula, ar
kuru ir aprékinams §1 veida attalums diviem datu punktiem x un y m-dimensiju telpa, ir aplukota

zemak:
m
2
Ay = ) (5= )" = lx =yl
j=1

Noradita formula ar j ir apziméta j-ta dimensija no pieméra dotajiem punktiem x uny.

Klasteru inerce ir kvadrata kltidas summa (SSE). Katram datu punktam kltda ir attalums Iidz

tuvakajam Klasterim un tiek attélota $adi [1]:

K
SSE = z z dist? (m;, x),

i=1 xeC;
Kur x ir datu punkts klastera Ci, un m; ir raksturigais punkts klastera Ci.

K-vidgju algoritmu var interpretét ka algoritmu, kas mégina samazinat klastera inerces

koeficientu [1].

Lai apstradatu pé&tamos datus, k-vid&jais algoritms sak ar pirmo izveléto grupu no nejausi
izvelétiem centroidiem, kuri ir izmantoti ka sakumpunkti katram klasterim, un péc tam veic

iterativos (atkartojosos) aprékinus, lai optimiz&tu centroidu pozicijas.
Algoritma soli (sk. 1.3. att):

Ir nepieciesams izvel&ties/atrast klasteru skaitu — k;
Algoritms nejausi izvélas centroidu katram klasterim,;

1
2
3. Katrs datu punkts bus pieskirts pie tuvaka centroida (izmantojot Eiklida attalumu);
4. Tiek aprekinata klastera inerce;

5

Jauns centroids tiek aprékinats ka vidgjais no punktiem, kas pieder centroidam,
jeb izrékina datu punktu kvadratisko kltidas minimumu katram klastera centram,
parvietojot centru §1 punkta virziena,

6. Algoritms atgriezas pie 3. sola.

10
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1.3. att. K-vidéja algoritma piemérs

Attela 1.3. ir apskatama centroidu atrasanas vietas mainiSana. No sakuma centroidu vieta
tiek nejausi izveléta, tad dati tiek pieskirti klasteram un centroidu atraSana vieta katra algoritma
iteracija tiek mainita, 1idz momentam kad centroidu vieta vairs nemainisies un algoritma darbiba

nebeigsies.
K-vidg&ja hiperparametri:

e Kilasteru skaits — klasteru un centroidu skaits, kur$ ir jagenerg;
e [teraciju maksimalais skaits;

e Sakumu skaits — cik reizu algoritms tiks palaists ar dazadiem centroidiem.

Pareiza klasteru skaitu izv€le ir viena no svarigakiem soliem k-vid&ja algoritma. Eksiste

dazadas metodes, lai atrastu $o skaitu, tomer visplasaka ir elkonu metode.

Elkona metodes ideja ir palaist k-vidgjo algoritmu ar izmantotu datu kopu, k vértibas

diapazona, un katrai k veértibai aprékinat kvadratisko kltidu summu.
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1.4. att. Elkona metode

Tad var apliikot Iiniju diagrammu ar kvadratisko kltidu katrai k vértibai. Ja liniju diagramma

izskatas ka roka, tad “elkonis” $aja roka ir labaka k vertiba. Ideja ir tada, ka ir nepiecieSams mazais
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SSE, bet tam ir dilstoSa tendence uz 0, kad k palielinas ( SSE ir 0, kad k vértiba ir vienada ar kopas
datu punktu skaitu, tapec ka katram datu punktam ir savs klasteris un neeksisté kluda starp ta
punkta un klastera centroidu). Mérkis ir izveléties zemo k vértibu, kuram joprojam ir zems SSE,

un elkonis parasti parada, kur sakas samazinaSana, palielinot k vértibu [6]. (sk. 1.4. att.).

Iepriek§ming&taja pieméra, péc elkona metodes k bis vienads ar 3. K-vidgjais algoritms ir

vairak noderigs, kad ieprieks ir zinams klasteru skaits.

12



2. KVANTU DATORIKA UN MASINMACISANAS

Nodala ir aprakstiti kvantu skaitloSanas pamati un apliikoti ar kvantu maSinmaci$an0s
saistitie algoritmi. Lai apgtitu kvantu skaitlosanas modeli, ir nepiecieSams iepazities ar galveniem

kvantu jédzieniem.

2.1. levads

Kvantu maSinmaciSanas ir toposa starpdisciplinara p&tniecibas joma, kura krustojas kvantu
fizika un masinmacisanas.

Kvantu maSinmacisanas (QML) ir kvantu informacijas apstrades pétijumu apakSdisciplina,
kuras mérkis ir attistit kvantu algoritmus, kas macas no datiem, lai uzlabotu eso$as mas§inmacisanas

metodes. Kvantu algoritms ir procediira, kuru var realizét kvantu datora — iericg€, kas izmanto

kvantu teorijas likumus, lai apstradatu informaciju.

2.2.  levads kvantu skaitloSana (kvantu datorika)

Visas skaitlosanas sistémas pamatojas uz fundamentalu sp&ju uzglabat un manipulét ar
informaciju. Misdienas datori manipulé ar atseviSkiem bitiem, kas glaba informaciju binara
stavokli, jeb 0 vai 1. Kvantu datori izmanto kvantu mehaniskas paradibas, lai manipulétu ar

informaciju. Lai to izdarTtu ir nepiecieSami kvantu biti jeb kubiti.

2.2.1. Kubits un stavoklis

Kvantu datorika kubits ir binara bita analogs. Kubits ir kvantu dalinas, kuriem ir piemitosa
pasiba: iznemot standartos 0 un 1, kubits var atrasties starp 0 un 1, ko sauc par superpoziciju —

divu kubitu bazes lineara kombinacija.

Par kvantu stavokli saucas jebkads iesp&jamais stavoklis, kura var atrasties kvantu sist€éma.

Kvantu stavoklis ar tam atbilstoso amplitidu tiek pierakstits $adi:
als)

kur a — kompleksais koeficients, un s — kvantu stavokla nosaukums. P&dgjais viena kubita
gadijuma sastav no viena simbola, pieméram: «0», «1». Tad kvantu stavokli ir tadi objekti ka |0)

un |1). Stavoklus var attélot ar vektoriem.

Tad ir iesp&jams apliikot kubita vektoru skatu, diviem bazes kubitiem |0) un |1):

13
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0= ()
w=()

Kubits lidz mérijjumiem var atrasties vienlaicigi abos stavoklos, tadu paradibu sauc par

superpoziciju, tapec to ir ierasts apzimét ar sekojoso izteiksmi:

a|0) + B|1)

kur @ un B — kompleksie skaitli, kas apmierina nosacijumu | a P+ | 8 2= 1. Sos skaitlus

sauc par varbiitibu amplitidam. Tas raksturo, cik liela méra kubits ir attiecigaja pamatstavokli [3].

To visu ir vieglak saprast, ja paskatities uz grafisko skatu. Neskatoties uz to, ka lidz §im
punktam, lai ilustrétu kvantu stavoklu koncepcijas un kubitu izmanto dazus simbolus un
manipulacijas ar tiem, to var attélot grafiski. Saja gadijuma katrs kubits ir vienibas vektors, un vina
att€lojums baze ir §1 vektora projekcija uz nejausi izvelStas ortogonalas asés. Kubitu grafiska
att€lojuma ir ari apskatama 6 (teta), kas ir 0 un 1 amplitiidu attieciba. Teta ir pilniba saistita ar

varbitibu iegtt 0 vai 1 péc mérijjuma (sk. 2.1. att.)

2.1. att. Kubitu grafiskais attélojums, realo skaitlu koeficientu gadijuma

Skatoties uz attelu 2.1. ir skaidrs kapec a® + 2 = 1 — ir nosacTjums ka rinka radiuss ir

vienads ar vieninieku — ta ir Pitagora teoréma.

2.2.2. Kvantu operacija (Geits)

Kvantu skaitloSanas modeli katra aprékinaSana notiek ar geitu palidzibu. Kvantu

skaitlo$anas terminos geits ir “unitara operacija”. No sakuma qiskit bibliotéka visi kubiti sakas no

14



stavokla 0, tad kubiti tiek parveidoti ar kvantu kédem, kas veic aprékinasanas, un sastav no
vairakiem operacijam jeb geitiem.
Viens no geitiem, kas ir bieZi lietots kvantu algoritmos, ir Adamara operacija. Adamara

operaciju apzimé ar H, un tai ir sekojosa matrica:

Adamara transformacija izskatas sekojosi:

1o+
2
LEE

1) - ——F——

V2

|0)

Nakama apliikota transformacija ir mijmainas (angliski swap), kas attélojas tada matrica un

transformacijas:
1 0 0 0] [00)~ |00)
0 0 1 of |01)—]10)
0 1 0 0] |10)-|01)
0 0 0 11 |11) -»|11)

Transformacija CNOT realizé€ XOR Ilidzigu operaciju:

1 0 0 071 [00) - |00)
0 1 0 o |01) - |10)
0 0 0 1| [10)—]11)
0 0 1 0l J11) - |10)

Pedeja darba ietvaros apliikota transformacija ir U — patvaliga viena kubita transformacija,

kas ir izmantota SWAP transformacija un tiek attélota sekojosi:

5)  —evsin(3)
cos > esin 5

) 0 - 0
e®Psin (E) eMtid cos (E)

S1matrica ir viena kubita transformacijas vispariga forma [16].
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2.3. Grovera algoritms

Grovera algoritms atrod elementu nesakartota kopa kvadratiski atrak, neka teorétiski to ir
iesp&jams atrast ar klasisko algoritmu [15]. Mekl&jamais elements definé funkciju: funkcija tiek
novertéta ka patiesa uz elementa, ja tas ir mekl&tais elements. Grovera algoritms izmanto orakula
iek$€jo izsaukumu, kas nosaka S§1s funkcijas vertibu, vai funkcija ir patiesa konkrétai instancei.

Meérkis ir izmantojot minimalo izsaukumu skaitu, atrast visus elementus ar vértibu = 1 (patieso).

Zemak var apskatit Grovera algoritma shému (sk. 2.2. att.) [3]:

0) [w] - - - i
R EE e N N S

14 Py D M

-

e -
0) |u | | B N N
atomara : pieprasijums inversija pret standartbaze

transforma::i_ia Datu Baze vidéjo

atkartojas O(~1/17) reizes

2.2. att. Grovera algoritma shema
Algoritmu var sadalit sekojoSos solos:

1. Likt visus kubitus superpozicija izmantojot Adamara transformaciju;

2. Grovera algoritma iteraciju pielietojums: §T iteracija sastav no diviem transformacijas
secigiem izsaukumiem — orakula un difuzijas, kas tiek detalizétak aplikoti zemak; S§1
iteracija izpildas V2™ reizes;

3. MerTjums — peéc nepieciesamo reizu Grovera iteraciju pielietoSanas, ir nepiecieSams
izmérit kubitu registru ieeju. Ar lielu varblitibu mérama vértiba izdod noradijumu uz
mekl&jamo parametru. Ja ir nepiecieSams palielinat atbildes uzticamibu, algoritms tiek

izsaukts vel dazas reizes un tiek aprékinata pareizas atbildes kopiga varbiitiba.

Grovera algoritma orakulam ir nepiecieSams invertét to kvantu stavokla fazi, kurai atbilst
meklgjama vértiba x. Tas nozime, Ka orakulam izeja ir jaizdod vértiba (—1)®|x). Fazu koeficients
(—1)f® ir tiesi tads, jo f(x) = 1 tikai tad, kad funkcija ieeja sanem meklgjamo vértibu x, un tikai

tada gadijuma fazu koeficients kltst vienads ar -1. Citadi sakot, orakuls Uw darbojas sekojosi [4]:
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Savukart, diftzijas operaciju kéde ir tris operaciju savienojums, no kuras divas ir

daudzkubitu Adamara transformacija. Starp tam ir speciala operacija, kas Isteno kubitu inversiju

g o — .. e .. e - 2 e = 2
pret vidgjo vertibu. Transformaciju matrica visi elementi diagonale ir —1 + L bet pargjie ir 5

[3]:
2 2 2

{_”N N N \
2 2 2
p=| § Mty N

" o

N “lty

2.4. Kvantu k-vidgjais (q-videjais)

Vairums no kvantu klasteréSanas algoritmiem ir balstiti uz Grovera mekléSanas algoritmu
[6]. Sie klasteré$anas algoritmi nodro$ina paatrinajumu, salidzinot ar klasiskiem algoritmiem, bet
neuzlabo klasteréSanas procesa rezultatu. Tas ir pamatots uz pienémuma, ka ja optimalo risinajumu
klasteréSanas problémai atrasana ir NP — sarezgita, tad kvantu datori arT nevargs to atrisinat tiesi

polinomialaja laika. Ja izmanto QRAM, tad ir iesp&jams eksponencialais paatrinajums [5].

Kvantu k-vidgja versija lauj atri aprékinat attalumu, ka ar dod eksponencialo paatrinajumu
klasiskam algoritmam, ja ieejas un izejas vektori ir kvantu stavokli. Paatrinajumu nodroS$ina fakts,
ka pirmkart, klasiskie dati ir N-dimensiju vektora (N- dimensiju skaits) forma, tie var bt ieladéti
kvantu stavoklos vairak neka log2 N kubitos, bet kad dati ir saglabati kvantu brivpiekluves atmina
(QRAM), tad ieladésana aiznem O(log2 N) solus. Kad dati ir kvantu forma, tie var biit apstradati
ar dazadiem kvantu algoritmiem, kas aiznem O(poly(log N)) laiku. Kvantu datora attaluma

aprékinasana starp N-dimensiju vektoriem aiznem O(log N) laiku [11].

Kvantu k-vidgja algoritma implement&Sana ir viena no kvantu klasteréSanas algoritmiem,
kura nav obligati jaizmanto Grovera algoritmu. Tomer vienkarsakais kvantu k-vid&ja variants, kur
tiek aprékinati centroidi un vektori tiek pieskirti pie tuvaka centroida, ari ka klasiskaja versija, bet

izmantojot Grovera mekl€Sanu, lai atrastu tuvako centroidu [6].

Kvantu un klasiska k-vid&ja galvena atskiriba ir redzama darba praktiskaja dala.
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3. PRAKTISKA DALA

Darba ietvaros tiek izmantots k-vidgjais klasteréSanas algoritms un implementéts q-vid&jais
(kvantu k-vidgjais) algoritms. Nodala ir aprakstits katrs algoritms, to implement&$ana un Ipatnibas,

ka arf tiek veikta algoritmu analize un salidzinajums.
Nodala ir aplukots:

1. g-vidgja realizéSana FiSera varaviksnes datiem;
2. Kvantu algoritma realizéSanas ietekme uz k-vidgja algoritma gala rezultatu;

3. Parbaudit, kads darba laiks biis Siem algoritmiem.

3.1. FiSera varaviksnes

K-vidgja algoritma uzdevums ir sadalit datus pa klasteriem, $im uzdevumam tiek
panemta klasiska datu kopa — FiSera varaviksnes. Ta ir datu kopa klasifikacijas uzdevumam, uz
kura piemé&ra Ronalds FiSers 1936.gada paradija savas diskrimingjosas analizes metodes darbu.

Datu kopa sastav no datiem par 150 varaviksnes ziediem, kas ieklauj sevi tris sugas, 50

eksemplarus no katras Skirnes. Tas ir:

e lris setosa

e Irisvirginica

e Iris versicolor

3.2. att. Iris virginica 3.3. att. Iris versicolor

Datu kopa ietver sevi Cetras raksturliknes un kolonnu ar pareizo varaviksnes sugu. Ziedu

raksturigi parametri ir:

e Kauslapas garums (cm);
e Kauslapas platums (cm);

e Vainaglapas garums (cm);
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e Vainaglapas platums (cm).
Datu kopas pirmie sesi ieraksti ir aplikoti zemak paraditaja tabula:

3.1. tabula

FiSera varaviksnes datu kopa

Id SepallengthCm SepalWidthCm PetalLlengthCm PetalWidthCm  Species

0o 1 51 3.5 1.4 0.2 Iris-setosa
1 2 49 3.0 1.4 0.2 Iris-setosa
2 3 47 3.2 1.3 0.2 Iris-setosa
3 4 46 3.1 1.5 0.2 Iris-setosa
4 5 50 3.6 1.4 0.2 Iris-setosa
5 6 54 3.9 1.7 0.4 Iris-setosa

3.2. K- vidé&jais algoritms

K-vidgja algoritma implement&$ana tiek veikta Jupyter Notebook izstrades vidé Python

programmeésanas valoda.

K-vidgja algoritma koda pamats tika panemts no macibas avota [7], un tika papildinats ar

elkonu metodes implementéSanu.

3.2.1. K-vidé&jais divdimensiju telpa

P&éc datu nolasiSanas, mainigajam X, kas ir K-means bibliotekas ieblivétais parametrs,
pieskir divas kolonnas no datu kopas, kas attiecigi biis x un y asis, grafika, kur tiek atteloti datu

punkti un aprékinati klasteri (sk. 3.4. att.)

#Select the annual income and the spending score columns
X=dataset.iloc[:, [1,2]]-values

print(X)

[[5.1 3.5]
[4.9 3. ]
[4.7 3.2]
[4.6 3.1]
[5. 3.5]
[5.4 3.9]
[4.6 3.4]
[5. 3.4]
[4.4 2.9]
[4.9 3.1]
[5.4 3.7]

3.4. att. Datu ielasi$ana
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Klasteru skaits ar elkona metodes aprékinasanu notiek ar Python biblioteku Kmeans. S
biblioteka ieklauj sevi paligmetodes un parametrus, lai atvieglotu algoritma implementéSanu. Ka
jau minéts nodala 1.3.1. klasteru skaits tiek aprékinats ar katra klastera kvadratisko kladu
aprékinasanu.

In [46]: from sklearn.cluster import KMeans

wess =[]
for i in range (1,11):
kmeans = KMeans(n_clusters = i, init = 'k-means++', max_iter =150, n_init = 18, random_state = @)

kmeans . fit(X)
wess.append(kmeans.inertia_)

In [49]: # Plot the graph to visualize the Elbow Method to find the optimal number of cluster
%¥matplotlib notebook
plt.plot(range(1,11),wcss)
plt.title('Elkona metode')
plt.xlabel('Klasteru skaits')
plt.ylabel('SSE")
plt.show()

3.5. att. Elkona metode varaviksnes kopai

Attela 3.5. redzams koda fragments, kur masiva “wcss” (Kvadratisko kltidu summa katram
punktam) tiek pievienotas vértibas klasteru skaitam no 1 Iidz 11. Otraja koda dala tiek izvadita

Iiniju diagramma, lai noteikt optimalo klasteru skaitu (sk. 3.6. att,).

Elkonu metode varaviksnes datu kopai

10 1
0.9 4
0.8 4
0.7 4

0.6 1

S5E

0.5 1
04

0.3 -

0.2 4

T T T T

1 2 3 4 5 6 7 8 g
lesp&jams klasteru skaits

-

3.6. att. Elkonu metode varaviksnes datu kopai

P&c grafika apskatiSanas ir redzams, ka optimalais klasteru skaits ir 3, kas sakrit ar realo

pareizo klasteru skaitu, jo datu kopa ir tris ziedu sugas, kuras veido tris klasterus.

Kad klasteru skaits ir noteikts, var uzsakt datu sadaliSanu klasteros (sk. 3.7. att.)
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In [38]: #5 According to the Elbow graph we deterrmine the clusters number as #3. Applying k-means algorithm to the X dataset.
kmeans = KMeans(n_clusters=3, init ='k-means++', max_iter=30@, n_init=10,random_state=8 )

y_kmeans = kmeans.fit predict(X)

3.7. att. Datu sadaliSana Klasteros

Metode fit_predict() paredz datu punktu piederéSanu noteiktam klasterim, tas notiek
maksimali 300 reizes, lidz momentam, kad centroidu atrasanas vieta ar katru iteraciju netiek
ievérojami mainita.

Péc datu sadaliSanas klasteros, tiek izvadits grafiks ar datu punktiem, kur katram datu
punktam tiek pierakstits “ID”, lai butu vieglak noskaidrot, vai punkts tiesam pieder §im klasterim

(sk. 3.8. att.).

Varaviksnes klasteri
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@ lris setosa
‘E @® Iris versicolor
@ Iris virginica
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3.8. att. Klasiska k-vid€ja pielietojums varaviksnes datu kopai

Rezultata katram no trim Klasteriem japieder attiecigiem ziediem ar I1D:

e Pirmais klasteris: 1-50
e Otrais klasteris: 51-100
e Tresais klasteris: 101-150

Attela 3.8 var redzet, ka ne visi punkti ir pieskirti pareizajam klasterim, tas arT ir apskatams
rezultatu matrica (sk. 3.9. att.), tomér tas var mainities atkarigi no datu kopas izmantotajam
kolonnam. Attéla ir panemtas kolonnas ar nosaukumiem “Kauslapas garums” un “Kauslapas

platums”.
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3.9. att. Rezultatu matrica k-vidéjam algoritmam divdimensiju telpa

Ka redzams attéla 3.9., klasteru numuri katram datu punktam ir sajaukti un nav attéloti

augosa seciba, tapec var secinat, ka ne visi datu punkti tiek pieskirti pareizajam klasterim.

3.2.2. K-vidgjais trisdimensiju telpa

Klasteru sadaltjums ir atkarigs arT no dimensiju skaita, tap&c $1 nodala ir paradits klasteru

sadaltjums trisdimensiju telpa. Ka analiz&jami dati tiek panemti tris kolonnas:

e “Kauslapas garums”;
e “Kauslapas platums”;

e “Vainaglapas platums”.

Atkartojot ieprieks&ja algoritma solus, bet analizgjot tris kolonnas, rezultata tiek izvadita

matrica ar datu punktu klasteru numuriem (Skatiet attelu 3.10):

[

SENMRRE
SENNMRERR
[ TN ST T R T
[ TN ST T R T
CS)EJI\JMI—‘I—‘-L
DR MR
DR MR
[T I T R S
FeMNNMNRERE
DEMRMERE
@@MNRRERE,
FeMNNMNRERE
FINMNNRERE
DENNERE
TEMMERE
@aMNMRER
FINMNNRERE
DENMNEE
TEMMERE
eepMMRER
FINMNNRERE
FeMMER
FEMMERE

[ s T oo R L R Y S

. 8. 8. 8. 8.
3.10. att. Rezultatu matrica tris dimensiju telpa

Saja matrica klasteru numuri netiek sajaukti, bet nav augosa seciba, jo algoritms tiek veikts
tris dimensiju telpa, tomér katram klasterim pieder tieSi 50 ziedu sugas, tas nozime, ka visi datu

punkti tiek sadaliti pareizi.
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K-vidéjais trisdimensiju telpa
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3.11. att. K-vid&jais trisdimensiju telpa
Attela 3.11 ir apskatama k-vidgja vizualizacija varaviksnes datu kopai trisdimensiju telpa.

3.3. Q-videja algoritma implementacija

Ir dazadas metodes, ka implementét kvantu k-vid€jo algoritmu. Darba ietvaros tiek

implement€ts variants ar kvantu attaluma aprékinasanu.
Pirmkods ir implementéts un glabats, izmantojot “IBM Quantum Experience” timekla

pakalpojumus [9]. ST platforma ir makona lietojumprogramma, lai programmétu uz realas kvantu
aparatiiras vai augstas veiktspgjas simulatoros. Programmeésana notiek “Qiskit Notebook™, kas ir

uz Jypiter Notebook balstita izstrades vide, kas dod iesp&ju rakstit kodu ar Qiskit bibliotekas
palidzibu.
Koda sakuma ir nepiecieSsams importét giskit bibliotekas funkcionalu, un pieslégties IBM

kontam (sk. 3.12. att.).
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from qiskit import QuantumCircuit, execute, Aer, IBMQ
from qiskit.compiler import transpile, assemble

from qiskit.tools. jupyter import *

from qiskit.visualization import *

from qiskit import QuantumCircuit, ClassicalRegister, QuantumRegister

provider = IBMQ.load _account()
3.12. att. Qiskit bibliotekas importésana un pieslégsana IBM kontam

Nakamais, kas ir nepiecie$ams, ir aprékinat mainigo 0 (teta) veértibu, kas ir nepieciesama U3

operacijai, kura ir aprakstita 2.2.2. nodala. Sai transformacijai ir nepieciesami tris parametri:
u3(8,¢p,1) =U(6, ¢, 1)[11],

kur parametri ¢ un A koda ir vienadi ar m, un 6 ir lenkis, kas tiek aprékinats ar formulu:
0= arctan(z),O <f0<1
X

Formulas parametri x un y ir analiz&jamas datu kolonnas, attiecigi ka klasiskaja k-vidgja tas
ir “Kauslapas garums” un “Kauslapas platums”. Veértiba, kas pieskirta mainigajam 6, tiek

saglabata un pievienota datu kopas tabulas kolonna ar nosaukumu “Teta” (Skatiet att€lu 3.13).

df data 1 = pd.read csv('Iris.csv')
df_data_1.head()
data=df_data_1

datat['Teta']=np.arctan(dataset['SepalWidthCm'].values/dataset['SepallLengthCm'].values)

data.head(20)

0 1 51 3.5 1.4 0.2 Iris-setosa 0.601455
1 2 49 3.0 1.4 0.2 Iris-setosa 0.549374
2 3 47 3.2 1.3 0.2 Iris-setosa 0.597758
3 4 46 3.1 1.5 0.2 Iris-setosa 0.593003
4 5 50 3.6 1.4 0.2 Iris-setosa 0.624023
5 6 54 A0 1.7 0.4 Iris-setosa 0.625485

3.13. att. Pievienota kolonna Teta un tas aprékinasana

Péc §tm darbibam nepieciesami dati ir nolasiti un sakas galvena algoritma dala, kur tiek

aprekinats attalums un centroidi.
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3.3.1. Attaluma aprékinasana (swapTest operation)

Attaluma aprékinasana g-vidgja algoritma tiek nodroSinata ar diviem svarigiem punktiem:

e SwapTest operaciju kéde

e Attaluma aprekinaSana

Operaciju kede SwapTest ir procediira, kas tiek lietota, lai parbauditu divu kvantu stavoklu
starpibu [12]. SwapTest sastav no Adamara operacijas, Controlled Swap operacijas un atkartotas
Adamara operacijas. Koda tas ir pielietots péc U3 operacijas (2.2.2.), kura tiek pielietota diviem
kvantu stavokliem, kuri péc tam tiek salidzinati. Ta operaciju kéde ir izdrukata ar komandu
circuit_drawer(qc), kur gc ir kvantu kéde (quantum circuit), kas ieklauj sevi kvantu registru uz trs
kubitem [12][13] (sk. 3.14. att.).

q2o —m‘f”

q2:1 H — H —a—
92 _ll-'i!l;an.n

2 3 1

3.14. att. Kvantu kéde g-vidéja koda

SwapTest procediira izskatas sekojosi (sk. 3.15. att.):

0) 4H H -
D)
|4) >

3.15. att. SwapTest kvantu kede

Sai operaciju kédei ir sekojosi soli:
e Inicializacija:
Tiek inicializeti divi stavokli |a) un |b), ka arT kontroles kubits |0), rezultata ir stavoklis:
o) = 10,a, b)

e Sim stavoklim tiek pielietota Hadamara operacija, rezultata ir superpozicija:

1
1) = E(IO, a,b) +11,a,b))
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e Tiek pielietota SWAP operacija |a) un |b) stavoklim, kas samaina a un b, un

paredz ka kontroles kubits ir stavokli |1):
1

\/E(IO' a,b)+|1,b,a))

[Y2) =
e Kontroles kubitam tiek pielietota otra Hadamara operacija:
1 1
e Me&rijums

Tiek mérits kontroles kubits. Varbitiba, ka mérijams kontroles kubits ir stavokli |0) ir:
1 1 2
P(I0) = [54010)(1a b) + [b,a)) +5(0[1) (1, b)  |b, )

_1 b b 2
_Zl(laﬂ )+| ,a))l

= l((blb)(ala) + (bla)alb) + (a|b)(bla) + (ala)b|b))

4
S THISE
Ty T

Tadgjadi galiga stavokli ir veiksmigi saistiti (a|b) ar kontroles kubitu méramo varbitibu.
Varbitiba P(]0)) = 0.5 nozime ka |a) un |b) stavokli ir ortogonali, kamér varbiitiba P(]0)) =1
nozimé, ka stavokli ir identiski. Operaciju k&di jaatkarto vairakas reizes, lai ieglitu pareizako

varbutibu.

26



Visas izdaritas manipulacijas ir apskatamas zemak paraditaja koda fragmenta (sk. 3.16. att.):

def getQuantumDistance(theta 1,theta_2, shots):

pi = math.pi
qreg = QuantumRegistexr(3)
creg = ClassicalRegister(3)

qc = QuantumCircuit ( gr, cr, name="k_means")
qc.h(qr[1])

gc.u3(theta_1, pi, pi, qregl[@])
qc.u3(theta 2, pi, pi, qreg[2])
qc.cswap(gr[1], greg[@], greg[2])
qc.h(qreg[1])

gc.measure(qreg[1], creg[1])

backend = Aer.get_backend('gasm_simulator')

job_exp = execute(gc, backend=backend, shots=shots)

result = job_exp.result()

3.16. att. SwapTest koda fragments

Attela 3.17. ir redzams kvantu stavoklis (ar amplitidam), kas sanak pirms merjijuma, un tas
tiek izmantots attaluma aprékinaSanai. Lai to dabtGtu tika izmantots simulators
“statevector_simulator”. Galvenokart otrais kubits stavokli 0 ir ar lielako varbutibu, tap&c ka tetal

un teta 2 parametri ir gandriz vienadi, kas atbilst ceribai.

[ 0.91285976+0.j -0.28203877+0.j O. +0.3j -0.00106951+0.]
-0.28203877+0.3 0.08713795+0.j 0.00106951+0.3 O. +0.31

| 000> ampitude: 0.9128597643292058 , probability: 0.8333129493311732

| 00 1 > ampitude: -0.28203877480335227 , probability: 0.07954587049257605

| 01 0> ampitude: 0.0 , probability: 0.0

| 011> ampitude: -0.001069511376320248 , probability: 1.143854584078431e-06

| 1 0 0> ampitude: -0.28203877480335227 , probability: 0.07954587049257605

| 1 01 > ampitude: 0.08713794795900945 , probability: 0.007593021974507039

| 110 > ampitude: 0.001069511376320248 , probability: 1.143854584078431e-06

| 111 > ampitude: 0.0 , probability: 0.0

3.17. att. SwapTest operaciju rezultats

Nakamajos tris solos ir aprakstita Eiklida attaluma aprékinasana starp diviem vektoriem a

un b.

1) Tiek sagatavoti divi stavokli:

) = %(|o,a>+ 11,b)

1
|$) = ﬁ(laIIOH |b[I1))

KurZ = |al? + |b|?
2) Ar SwapTest operaciju kédi palidzibu tiek aprékinatas (i|¢)
3) Izmantojot sekojoso vienadojumu, tiek aprékinats Eiklida attalums

Attalums = 2Z|(y|P)|?
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3.3.2. Grovera algoritms (Grover optimization)

Lai atrastu tuvako centroidu tiek izsaukta Grovera optimizacija, kas ir balstita uz Grovera
algoritmu [11].

1) Inicializacija: inicializacija notiek tada pasa veida ka klasiskaja k-vidgja algoritma.
Tiek izvelets klasteru skaits k un nejausi izveléti k klasteru centroidi.

2) Pirmais cikls: katrai cikla iteracijai tiek izsaukta attaluma aprékinasana, lai
aprékinatu attalumu pie katra klastera centroida, péc tam tiek izsaukta Grovera
optimizacija, kura atrod tuvako centroidu.

3) Otrais cikls: cikla ir j = {1,...,k} iteracijas un tiek aprékinatas datu punktu vid&jais
katram klasterim j. Aprékinata vertiba kliist par jauno klasteru centroidu. (Skatiet
attlu 3.18.).
for j in range(0,K):

centroids[j, :]1=1/C[j]l*centroids([j, :]

3.18. att. Koda fragments ar jauno klasteru centroidu apréekinasanu

Sis algoritms tiek palaists no argja cikla un katrs datu punkts tiks pieskirts pie tuvaka
centroida. Kad visi datu punkti tiek pieSkirti pie klasteriem, klasteru centroidi tiek aprekinati
atkartoti. Vis process tiks atkartots lidz momentam, kad vairs nebis izmainas centroidu

aprékinasanas.
3.3.3. Vizualizacija

Koda p&dgja dala ir visvienkar$aka, un ietver sevi datu apstradasanu un grafika vizualizaciju.

Péc visas metodes izsaukSanas un nepiecieSama skaita iteracijam, tiek izvaditas centroidu
koordinates un rezultatu matrica, kur katram datu punktam ir pieskirts klasteru numurs no nulles
lidz diviem. Ja rezultatu matrica klasteru vértibas nav sajauktas un tiek izvaditas péc kartas, tad
klasteru sadalijums ir veiksmigs un datu punktiem ir pieskirts pareizais klasteris (Skatiet att€lu

3.19).

([ 26 .59777426]
[ 75.5 .43678636]
[125.5 .42500332] ]
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Att. 3.19. Centroidu koordinates un rezultatu matrica
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Ka ir redzams att€la 3.19. klasteréSanas algoritms ir veiksmigs un izdod sagaidito rezultatu.

P&dgjais solis algoritma implementeSana ir klasteru grafiku izvade, tas notiek lidzigi ka

klasiskajam algoritmam.(Skatiet att€lu 3.20.).
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Att. 3.20. Kvantu k-vid&jais varaviksnes datu kopai

Rezultata ir izvadits grafiks ar ID vertibam uz X asi un Teta veértibam y asi, kas atvieglo

grafika analiz€Sanu, jo visi datu punkti tiek att€loti secigi.

3.4. Algoritmu analize (salidzinajums)

Tabula 3.2. ir paraditi tris algoritmu darbibas rezultati:

Algoritms

Tabula 3.2.
Algoritmu rezultati

Datu sadaliSana klasteros

K-videjais divdimensiju telpa

K-vidgjais trisdimensiju telpa

Rezultats ir tuvs pie reala datu punktu
sadalfjuma, tom&r otram un treSajam dazas
ziedu sugas tika pieskirtas nepareizajam
klasterim.

Rezultats atbilst realam datu punktu

sadaltfjumam
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O-videjai Rezultats atbilst realam datu punktu
-vidéjais
sadaltfjumam

Analizgjot iegiitus rezultatus var secinat, ka pareizais vai nepareizais sadalijums klasteros
nav atkarigs no kvantu vai klasiskas realizé€Sanas. Tomer visi rezultati ir balstiti uz varbiitibas, bet
kvantu g-vidgja algoritma varbiitibu aprékinasana var bt palaista vairakas reizes, kas dod
palielinato varbiitibas pareizibu, tas nozime, ka kvantu algoritma rezultati var biit nedaudz precizak

neka klasiska algoritma rezultati.

Klasiskais K-vidgja algoritms ir algoritms, kas aprékina attalumu starp N-dimensiju
vektoriem. Pateicoties efektivai attaluma aprékinasanai q-vid€jais sasniedz eksponencialo
paatrinajumu. Klasiska k-vidéja algoritma implementéSana tiek veikta ar Kmeans bibliotekas
palidzibu, kas ir balstita uz Loida klasterésanas algoritma [10][14]. Loida algoritmam laika
sarezgitiba ir O(MNK) (M - kopgjais iteraciju skaits, N — dimensiju vektori, k — Klasteru skaits),
bet kvantu versijai laika sarezgitiba ir O(log(N)MKk), kur papildu prieksrocibu nodrosina Grovera
algoritma izmantoSana. Tas var bt izskaidrots, nemot véra, ka N dimensiju klasiska informacija

ir kod&ta, izmantojot log2 N kubitus.
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REZULTATI

Analizgjot kvantu un klasisko k-vid€ja algoritma darbibu ir paradits, ka kvantu vai klasiska
realizacija neietekmé klasteréSanas rezultatus, tie var but pareizi, vai pietuvinati pareizajam
sadalijumam, gan klasiskaja, gan kvantu realizacija. Tomér kvantu algoritms var biit nedaudz
precizaks par klasisko k-vidéja algoritmu. KlasteréSanas rezultatus ietekmé vairaki faktori:
klasteru izvel@tais skaits, datu apjoms, kuri no datu parametriem tiks analizéti, cik dimensiju ir

telpa, attaluma aprékinasanas veids.

Tomer ir paskaidrots kapéc kvantu algoritms ir atraks, izpildot algoritma darbibu

O(log(N)MK) laika, kamer klasiska versija izpilda to pasu algoritmu O(MNKk) laika.
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SECINAJUMI

Darba ietvaros tiek izstradata un veiksmigi palaista uz kvantu simulatora k-vidgja algoritma
kvantu versija. Ir veiksmigi apgita IBM makona platforma un Qiskit bibliotéka kvantu algoritmu
realizé$anai un palaiSanai. Tika analizéta, izpé&tita un aprakstita divu algoritmu darbiba un to laika

sarezgitiba, ka ari noteikts, kapéc kvantu k vidéjam ir eksponencialais paatrinajums.
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