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Машинное обучение получило широкое развитие за последнее
время. Для решения широкого спектра задач было создано множе-
ство алгоритмов и архитектур, которые продолжают совершенство-
ваться по сей день.

В развитии квантовых технологий также были достигнуты успе-
хи. Со временем стало ясно, что квантовые системы (теоретически)
возможно использовать для воспроизведения тех же логических опе-
раций, что производятся в классическом компьютере посредством
битов. Далее стали осуществляться попытки реализовать архитекту-
ры машинного обучения на квантовом процессоре. Мотивацией для
этого является наличие у квантовых двухуровневых систем (куби-
тов) ряда свойств, которые могут дать преимущество по сравнению
с классическими компьютерами. А именно: нелинейность операций
над пространством признаков [5] (заключающихся в повороте векто-
ра состояния одного кубита на сфере Блоха рис. 1), экспоненциаль-
ный рост описательной способности состояния квантовой системы
с увеличением числа кубитов [4], принцип суперпозиции базисных
состояний, возможность запутывать однокубитные состояния (при
помощи двухкубитных операций), использование parameter–shift
для градиентного спуска [2–3].

Однако существующие сегодня квантовые процессоры, noisy
intermediate-scale quantum (NISQ) устройства, обладают конечны-
ми временами когерентности: они остаются чувствительны к воз-
действию окружающей среды и со временем теряют когерентность
и, как следствие, часть закодированной в состояние системы инфор-
мации. Обучаясь на конкретном NISQ устройстве, модель имеет воз-
можность адаптироваться под его «неидеальность» для того, чтобы
улучшить свои предсказания и уменьшить функцию потерь.

В рамках этой работы с использованием библиотеки pennylane
была написана архитектура квантовой RNN для задачи обработки
временных рядов. Было проведено сравнение результатов с клас-
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сическими моделями RNN, LSTM, GRU. После моделирования на
классическом компьютере, процессы обучения и предсказания мо-
дели планируется запустить на процессоре на сверхпроводниковых
кубитах. [1]

Иллюстрации

Рис. 1. Сфера Блоха — способ представления чистых состояний кубита,
удобный для визуализации однокубитных операций, которые в такой

интерпретации являются поворотами вектора состояния вокруг одной из
осей x, y, z.

Рис. 2. Архитектура квантовой RNN.
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Рис. 3. Схема блока квантовых операций, состоящего из однокубитных
параметризованных операций RX, RY, RZ и двухкубитных операций

iSWAP, обеспечивающих запутывание состояний.
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