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Kurzfassung

Maschinelles Lernen und Quantencomputer sind zwei aktuelle Forschungsthemen, die großes
Potenzial haben. Aktuell wird erforscht, wie diese beiden Gebiete kombiniert werden können,
um voneinander zu profitieren. In diesen Bereich fällt die vorliegende Arbeit. In dieser Arbeit
wird untersucht, ob hybride neuronale Netze genutzt werden können, um die Ergebnisse von
Clustering-Algorithmen zu verbessern. Hierzu wird auf den Daten Dimensionsreduktion mit hybriden
Autoencodern durchgeführt, bevor die Daten den Clustering-Algorithmen übergeben werden. Als
Ergebnis konnte festgestellt werden, dass für bestimmte Datensätze Clustering-Algorithmen bessere
Cluster erstellen können, wenn Dimensionsreduktion mit hybriden Autoencodern durchgeführt
wurde, anstatt mit klassischen Autoencodern oder PCA.
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1 Einleitung und Motivation

Immer mehr Systeme werden durch Computer gesteuert, die mehr und mehr Daten generieren
und speichern [Alp16]. Diese Daten möchte man nutzen. Künstliche Intelligenz wird als eine
zentrale Zukunftstechnologie gesehen, in die Firmen investieren müssen, um bestehen zu können
[SP18]. Zur künstlichen Intelligenz zählen alle Aufgaben, in denen ein Computer Entscheidungen
trifft [Ser21]. Eine Art von künstlicher Intelligenz ist das maschinelle Lernen [Ser21]. Dabei
geht es darum, dass ein Computer Entscheidungen trifft, basierend auf Daten [Ser21]. Früher
mussten Programmierer dem Computer “beibringen”, wie er bestimmte Aufgaben lösen kann. Mit
maschinellem Lernen können die wachsenden Datenmengen genutzt werden, damit der Computer
selber “lernt”, wie er die Aufgaben lösen kann. Maschinelles Lernen ist ein wichtiges Werkzeug
geworden für unterschiedliche Bereiche [For19] mit vielen aktiven Forschungsthemen [GBC16].

Eine häufig angewandte Art des maschinellen Lernens ist Clustering, welches im Besonderen
dann eingesetzt werden kann, wenn für einen Datensatz nicht bekannt ist, welche Datenpunkte zu
welchen Klassen gehören [Bra20]. Dabei werden automatisch Cluster, also Gruppen, von ähnlichen
Dingen gebildet [Har12]. Die einzelnen Datenpunkte werden Klassen zugeordnet, ähnlich wie bei
der Klassifikation. Allerdings werden die Klassen, anders als bei der Klassifikation automatisch
bestimmt, da diese nicht im Datensatz vorgegeben sein müssen. Clustering kann z. B. verwendet
werden, um einen Datensatz zusammenzufassen, um Strukturen im Datensatz zu finden [For19]
oder um bisher unbekannte Klassen zu identifizieren [Bra20].

Eine weitere Zukunftstechnologie, die gerade Realität wird, ist die des Quantencomputers. Quan-
tencomputer sind eine neue Art von Computer, die Quantenmechanik nutzt, um Informationen zu
speichern und zu verarbeiten [RP11]. Da Quantencomputer bestimmte Aufgaben schneller lösen
als klassische Computer, gilt es zu untersuchen, ob sie auch beim maschinellen Lernen Vorteile
erzielen können [SP18]. Da Quantencomputer Zustände und damit auch Muster erzeugen können,
die mit klassischen Computern zu aufwendig wären in der Berechnung kann man erwarten, dass
Quantencomputer auch beim maschinellen Lernen Muster erkennen, die klassische Computer nur
mit enormem Aufwand erkennen würden [BWP+17; ROA17]. Das könnte sich in einer höheren
Genauigkeit bemerkbar machen. Da aktuelle Quantencomputer noch stark verrauscht sind und sie
weniger als 100 Qubits zur Verfügung haben [LC20], wird meist nur ein Teil der Berechnungen
auf einem Quantencomputer ausgeführt und der Rest auf einem klassischen Computer [WSS+19].
Verfahren, die diesen Ansatz verfolgen, werden als hybrid bezeichnet [LB20].

In dieser Arbeit soll untersucht werden, ob Clustering-Algorithmen durch den Einsatz von hybriden
neuronalen Netzen bessere Cluster erzeugen können. Hybride neuronale Netze sind Kombinationen
aus klassischen neuronalen Netzen und Quantennetzen. Sie werden hier in der Form von Autoen-
codern genutzt. Autoencoder sind eine Art von neuronalem Netz, das genutzt werden kann für
Dimensionsreduktion. Diese Dimensionsreduktion soll auf den Daten angewandt werden, bevor
diese für Clusteringverfahren verwendet werden.
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1 Einleitung und Motivation

Zuerst wird in Kapitel 2 eingeführt, was maschinelles Lernen ist, wofür es verwendet werden kann
und was für Arten es gibt. Außerdem werden die Themen, die für die späteren Experimente wichtig
sind, erklärt. In Kapitel 3 werden dann die fundamentalen Konzepte der Quantencomputer und
ihre Besonderheiten beschrieben. Daraufhin wird in Kapitel 4 erläutert, wie Quantencomputer für
maschinelles Lernen genutzt werden können. Kapitel 5 fokussiert sich auf die Durchführung von 5
Experimenten. Hierbei wird überprüft, ob hybride Autoencoder geeignet sind, Dimensionsreduktion
als Vorverarbeitungsschritt für Clustering-Algorithmen durchzuführen. Das letzte Kapitel gibt eine
Zusammenfassung und einen Ausblick auf Fragen, die in weiteren Forschungsarbeiten geklärt
werden können.
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2 Maschinelles Lernen

Beim maschinellen Lernen geht es um das automatisierte Lernen aus Daten [Alp16; CANS21;
GBC16; Har12; Ser21]. Das Wissen soll nicht formal durch Menschen spezifiziert werden, wie
es bei der Entwicklung herkömmlicher Programme der Fall ist [Alp16; GBC16]. Stattdessen soll
ein Programm Wissen in Form von Mustern aus rohen Daten extrahieren [Alp16; GBC16]. Ziel
ist es, die menschliche Leistung in der jeweiligen Aufgabe möglichst genau zu erreichen [Bra20].
Allerdings ist es eine große Herausforderung, das formlose Wissen, das in den Daten enthalten ist,
zu extrahieren [GBC16].

Einige Anwendungsbeispiele für maschinelles Lernen sind:

• Objekterkennung in Bildern [RDGF16; ZZXW19]

• Spracherkennung [AAA+16]

• Spam-Mails erkennen [CKP+15]

• Robotik [Pet08]

• Verarbeitung natürlicher Sprache [Ols09]

• Handschrifterkennung [BSOM05]

Eine Art von maschinellem Lernen ist Supervised Learning. Hierbei bestehen die Daten aus
Vektoren mit Messungen, die sogenannten Feature Vectors, und Zielwerte, die vorhergesagt werden
sollen [Alp16; Bra20; CANS21; Har12]. Zum Beispiel kann ein Feature Vector Eigenschaften
eines Autos enthalten (Höchstgeschwindigkeit, PS, Ausstattung etc.) und der Zielwert kann der
Verkaufspreis sein. Da der Zielwert in diesem Fall ein numerischer Wert ist, spricht man von
Regression [Alp16; Har12]. Ist der Zielwert stattdessen ein nominaler Wert (z.B. Hersteller des
Autos), so spricht man von Klassifikation [CANS21; Har12].

Eine andere Art von maschinellem Lernen ist Unsupervised Learning. Hierbei sind in den Daten
keine Zielwerte enthalten, stattdessen wird das Problem alleine durch die Verteilung der Daten
spezifiziert [Bra20]. Eine Schwierigkeit hierbei ist, dass nicht offensichtlich ist, wie das Ergebnis des
maschinellen Lernens beurteilt werden kann, da man es nicht mit einem Zielwert vergleichen kann
[Bra20]. Eine Art von Unsupervised Learning ist Dimensionsreduktion. Hierbei wird die Anzahl
der Werte pro Feature Vector reduziert, damit diese von anderen Algorithmen leichter verarbeitet
werden können [Bra20; Har12]. Eine andere Art ist Clustering. Dabei werden die Datenpunkte (z.B.
Autos) aus den Daten in Gruppen (Cluster) aufgeteilt [Bra20; Har12].
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2 Maschinelles Lernen

2.1 Terminologie

Im Bereich des maschinellen Lernens werden viele Fachbegriffe verwendet. Die wichtigsten, die in
dieser Arbeit vorkommen, sollen hier kurz definiert werden.

• Ein Attribut ist eine relevante Information, z. B. das Baujahr eines Autos [GBC16].

• Ein Datenpunkt ist eine Menge an Attributen, die z. B. zu einem Objekt gehören, z. B. alle
Attribute, die über ein bestimmtes Auto bekannt sind [Alp16; Har12].

• Ein Feature Vector ist die Darstellung eines Datenpunktes als Vektor.

• Ein Datensatz ist eine Menge an Datenpunkt, z. B. eine Tabelle mit Attributen von vielen
Autos, wobei jede Zeile einem Auto entspricht.

• Ein Modell ist eine Menge an Regeln, mit deren Hilfe man Vorhersagen treffen kann, z. B.
eine Funktion, die als Eingabe die Attribute eines Autos bekommt und als Ausgabe den
geschätzten Verkaufspreis vorhersagt [Ser21].

• Die Parameter eines Modells sind Werte, die das Verhalten des Modells bestimmen und
verändert werden können.

• Die Objective Function ist eine Funktion, die angibt, wie gut ein Ergebnis ist.

• Das Training ist ein repetitiver und inkrementeller Prozess, bei dem die Parameter eines
Modells optimiert werden bezüglich einer Objective Function [Alp16; CANS21].

• Der Trainingsdatensatz ist der Teil des Datensatzes, der für das Training des Modells
verwendet wird [CANS21; Har12].

• Der Testdatensatz ist der Teil des Datensatzes, der für das Testen des Modells verwendet wird.
Er darf keine Schnittmenge mit dem Trainingsdatensatz haben [Har12]

• Ein Hyperparameter ist kein Parameter, der beim Training optimiert wird, sondern er muss
vom Anwender spezifiziert werden. Dazu gehört z. B. welches Modell genutzt wird, welcher
Optimierer genutzt wird, welche Lernrate der Optimierer nutzt, etc.

2.2 Clustering

Clustering ist eine Art von Unsupervised Learning. Daher müssen für den verwendeten Datensatz
keine Zielwerte bekannt sein [Bra20]. Diese Technik wird genutzt, um die Datenpunkte aus dem
Datensatz in Gruppen (Cluster) von ähnlichen Dingen aufzuteilen [Bra20; Har12]. Da keine
Zielwerte vorhanden sein müssen, ist es schwierig, ein Maß anzugeben, wie gut die gefundenen
Cluster sind [For19]. Üblicherweise werden die Cluster dahingehend bewertet, wie gut sie für den
jeweiligen Anwendungsfall sind [For19].

2.2.1 Algorithmen

In diesem Abschnitt werden mehrere Clustering Algorithmen vorgestellt. Diese Algorithmen wurden
ausgewählt aufgrund ihrer Popularität oder Eigenschaften.
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2.2 Clustering

k-means

K-means ist einer der bekanntesten Clustering Algorithmen und wird häufig eingesetzt. Bei diesem
Algorithmus muss der Anwender selber festlegen, in wie viele Cluster die Daten aufgeteilt werden
sollen [Bra20; Mac+67]. Es wird die Annahme getroffen, dass die Cluster kugelförmig sind und
es sollen die Mittelpunkte der Cluster gefunden werden [For19; Har12]. Die Datenpunkte werden
dann dem Cluster zugewiesen, dessen Mittelpunkt am nächsten ist [For19]. Das Ergebnis ist aber im
Allgemeinen nicht die optimale Lösung [Mac+67]. Um trotzdem eine gute Lösung zu finden, kann
k-means mehrfach ausgeführt werden mit unterschiedlichen zufälligen Startpunkten [Bra20].

DBSCAN

Bei DBSCAN gibt es, anders als bei k-means, nicht die Einschränkung, dass die Cluster kugelförmig
sein müssen. Es muss aber wie bei k-means nur ein Parameter angegeben werden, allerdings nicht
die Anzahl der Cluster, sondern n [EKX96]. Die Anzahl der Cluster bestimmt DBSCAN selber. Es
ist ein Dichte-basierter Algorithmus, daher sind Cluster, Regionen, die eine höhere Dichte haben
als ihre Umgebung. Ab welcher Dichte eine Region als Cluster infrage kommt, wird durch den
n Parameter festgelegt. Da es nur auf die Dichte ankommt, können die Cluster beliebige Formen
haben. Eine weitere Eigenschaft von DBSCAN ist, dass es eine gute Effizienz hat, selbst bei großen
Datensätzen.

OPTICS

OPTICS erzeugt nicht direkt Cluster, sondern eine Reihenfolge der Datenpunkte, aus der sich
entsprechende dichtebasierte Cluster erzeugen lassen [ABK99]. Der Algorithmus lässt sich als
eine Erweiterung von DBSCAN betrachten, aber anders als bei DBSCAN wird kein Parameter
benötigt. Die Ausgabe von OPTICS enthält genügend Informationen, um Cluster für jedes beliebige
n effizient zu generieren.

Affinity Propagation

Bei Affinity Propagation muss ebenfalls die Anzahl der Cluster nicht angegeben werden. Als
Eingabe werden Ähnlichkeitswerte für jedes Paar von Datenpunkten benötigt [FD07]. Zwischen
den Datenpunkten werden Nachrichten ausgetauscht mit reellen Werten, bis gute Exemplare und
zugehörige Cluster gefunden wurden. Ein Exemplar ist dabei ein Datenpunkt aus dem Datensatz,
der den Mittelpunkt eines Clusters repräsentiert. Die Anzahl der Cluster, die gefunden werden
sollen, müssen nicht angegeben werden, aber der Anwender kann die Datenpunkte unterschiedlich
stark gewichten und damit beeinflussen, welche Datenpunkte bevorzugt als Exemplare gewählt
werden.
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2 Maschinelles Lernen

Agglomerative Clustering

Agglomerative Clustering hat die Besonderheit, dass eine hierarchische Struktur von Clustern
erzeugt wird, aus der der Anwender schließlich die geeigneten Cluster auswählen kann [For19].
Es wird zuerst jeder Datenpunkt als eigenes Cluster betrachtet und dann mit anderen Clustern
verschmolzen, bis gute Cluster entstanden sind. Eine Schwierigkeit dabei ist, dass man eine gute
Methode benötigt, die Distanz zwischen Clustern zu messen. Während des Verfahrens werden
immer die zwei Cluster, die die geringste Distanz zueinander haben, verschmolzen.

2.2.2 Bewertung von Clustering-Ergebnissen

Möchte man bestimmen, wie gut die Ergebnisse eines Clustering-Algorithmus sind, gibt es
einige Maße, die genutzt werden können [SPG+17]. Wenn man weiß, welche Cluster man als
Ergebnis erwartet, kann man externe Qualitätsmaße verwenden. Zu diesen zählt z. B. der Rand
Index [Ran71] und Mutual Information [SPG+17]. Im Folgenden werden mit � und � ′ die zwei
Clustering-Ergebnisse bezeichnet, die man vergleichen möchte.

Rand Index

Der Rand Index [Ran71] betrachtet alle Paare von Datenpunkten und ob sich die beiden Datenpunkte
im gleichen Cluster befinden [SPG+17]. Wenn zwei Datenpunkte in � im gleichen Cluster liegen,
dann sollten sie auch in � ′ im gleichen Cluster liegen. Definiert ist der Rand Index folgendermaßen
[SPG+17]:

(2.1) R(�,� ′) = 2(=11 + =00)
=(= − 1)

Hierbei ist = die Gesamtzahl von Datenpunkten, =11 die Anzahl der Datenpunkt-Paare, die in beiden
Clusterings im gleichen Cluster liegen und =00 die Anzahl der Datenpunkt-Paare, die in beiden
Clusterings in unterschiedlichen Cluster liegen [SPG+17].

R kann Werte zwischen 0 und 1 annehmen. 0 bedeutet, dass sich beide Clusterings vollständig
unterscheiden und 1 bedeutet, dass beide Clusterings identisch sind [SPG+17; WW07]. Der Wert
hängt auch von der Anzahl der Cluster und Datenpunkten ab, was unerwünscht ist [SPG+17].

Mutual Information

Mutual Information, zu Deutsch, Transinformation oder gegenseitige Information, stammt aus der
Informationstheorie und basiert auf der Entropie [WW07]. Es hat nicht den Nachteil, den der Rand
Index hat und ist damit nicht sensibel bezüglich der Anzahl der Cluster oder Datenpunkte. Das
Ergebnis der Formel beschreibt, wie viele Bit weniger nötig sind, um � ′ zu kodieren, wenn man �
kennt [VEB10]. Es ist definiert als [WW07]:

(2.2) I(�,� ′) =
:∑
8=1

;∑
9=1

%(8, 9) log2
%(8, 9)
%(8)%( 9)
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2.3 Neuronale Netze

Eingabe

Ausgabe

Abbildung 2.1: Ein neuronales Netz. Die Neuronen werden durch Kreise dargestellt. Die Verbindun-
gen zwischen den Neuronen zeigen, welche Neuronen an welche anderen Neuronen
Daten weitergeben. Eine Spalte Neuronen stellen eine Schicht dar. Darstellung
inspiriert durch [For19].

mit

(2.3) %(8, 9) =
|�8 ∩ � ′9 |

=

und

(2.4) %(8) = |�8 |
=

wobei �8 das i-te Cluster in � ist, � ′
9

das j-te Cluster in � ′ und n die Anzahl der Datenpunkte.

� hat keinen konstanten Wert als Oberschranke, aber es existieren normalisierte Varianten von
Mutual Information, die den Wert auf einen Bereich zwischen 0 und 1 beschränken [WW07].

2.3 Neuronale Netze

Neuronale Netze sind eine der meist genutzten Arten von maschinellem Lernen, die in vielen
Anwendungsbereichen zur Zeit die besten Ergebnisse liefern [Ser21].

Neuronale Netze bestehen aus einzelnen Einheiten, den Neuronen [For19]. Jedes Neuron hat eine
Menge an Eingaben und Parametern und produziert mit einer nicht-linearen Funktion eine Ausgabe.
Neuronen sind in Schichten angeordnet und die Neuronen einer Schicht sind meist nur mit Neuronen
der nächsten Schicht verbunden [For19], es existieren allerdings auch andere Varianten [Ser21].
Eine Menge von Schichten bildet das neuronale Netz [For19]. In Abbildung 2.1 ist ein neuronales
Netz mit zwei Schichten (die Eingabeschicht wird nicht mitgezählt), vier Eingabe-Neuronen und
einem Ausgabe-Neuron dargestellt.
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2 Maschinelles Lernen

Während des Trainings werden die Parameter so angepasst, dass das neuronale Netz die gewünschten
Werte ausgibt [For19]. Dies geschieht meist durch Gradient Descent. Hierfür muss eine Objective
Function angegeben werden, die bestimmt, wie gut die aktuellen Ausgaben im Vergleich zu den
Zielwerten sind. Das neuronale Netz wird zusammen mit der Objective Function als eine einzige
mathematische Funktion betrachtet und für diese wird der Gradient berechnet bezüglich der
Parameter. Mithilfe des Gradienten können dann die Parameter so angepasst werden, dass der Fehler
minimiert wird. Wie das im funktioniert, wird in Abschnitt 2.4 beschrieben.

2.4 Optimierer

Bei der Optimierung geht es um das Minimieren einer Objective Function, damit das Modell, welches
optimiert wird, die gewünschten Werte ausgibt [SW18]. Zur Minimierung kann ein Optimierer die
Parameter eines Modells (z. B. ein neuronales Netz) anpassen, bis ein gutes Ergebnis erreicht wurde
[SW18]. Eine Objective Function kann z. B. der quadratische Fehler sein, zwischen der Ausgabe
eines neuronalen Netzes und einem Zielwert [Kri06].

2.4.1 Gradientenbasiert

Gradientenbasierte Optimierer verwenden den Gradienten der Objective Function, bezüglich
der Parameter des Modells [Kri06]. Sie werden oft verwendet, da sie in der Praxis geringere
Rechenleistung benötigen als andere Verfahren [SW18]. Diese Verfahren haben allerdings auch
mehrere Nachteile. Zum einen bleiben sie oft in einem lokalen Minimum hängen, erreichen also
nicht die optimale Lösung. Zum anderen können flache Plateaus in der Objective Function die
Optimierung stark verlangsamen. Diese Nachteile lassen sich aber in der Praxis oft umgehen
[SW18]. Um den Gradienten zu bestimmen, werden im folgenden zwei Möglichkeiten vorgestellt.
Backpropagation und die Finite-Differenzen-Methode.

Backpropagation

Backpropagation ist ein effizientes Verfahren [LBOM98], mit dem sich der Gradient eines neuronalen
Netzes berechnen lässt, wenn dieses differenzierbar ist [Kri06]. Die Schichten des neuronalen Netzes
werden dabei als eigenständige Funktionen betrachtet, die die Ausgaben von anderen Schichten als
Eingabe bekommen können [For19; LBOM98]. Die Gradienten dieser verschachtelten Funktionen
lassen sich mithilfe von der Kettenregel bestimmen [For19; Kri06]. Die Zwischenergebnisse
hiervon können für die einzelnen Funktionen (Schichten) wiederverwenden werden, wodurch der
Algorithmus effizient wird [For19].

Finite-Differenzen-Methode

Die Finite-Differenzen-Methode ist ein Verfahren, mit dem sich die Ableitung einer Funktion
approximieren lässt [LeV98]. Dafür ist es lediglich nötig, die Funktion an unterschiedlichen Stellen
auswerten zu können. Dies ist wichtig, wenn sich die Ableitung nicht analytisch berechnen lässt. Es
gibt verschiedene Varianten dieser Methode, die unterschiedlich genau sind und unterschiedlich
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globales Minimum

lokales Minimum

Abbildung 2.2: Darstellung einer Funktion, die minimiert werden soll. Auf der y-Achse wird der
Wert der Funktion dargestellt und auf der x-Achse der Wert eines Parameters. Es
gibt ein globales Minimum und ein lokales Minimum. Der Startpunkt liegt ganz
rechts und durch Gradient Descent wird der Parameter angepasst, sodass man
im lokalen Minimum landet. Dies wird durch den Pfeil angedeutet. Darstellung
inspiriert durch [SP18].

viele Funktionsauswertungen benötigen. Eine der einfachsten Varianten ist folgendermaßen definiert
[LeV98]:

(2.5) �+D(G) =
D(G + ℎ) − D(G)

ℎ

Hierbei ist D die Funktion, deren Ableitung man approximieren möchte, �+D ist die approximierte
Ableitung, G ist die Stelle, an der man ableiten möchte und ℎ ist ein kleiner Wert, der bestimmt, wie
genau die Approximation ist [LeV98]. Der Fehler dieser Approximation ist ungefähr proportional
zu ℎ. Diese Methode lässt sich natürlich nicht nur verwenden, um eine Ableitung zu approximieren,
sondern auch um den Gradienten einer Funktion zu approximieren [MBK20].

Gradient Descent

Unter den gradientenbasierten Optimierern ist Gradient Descent der einfachste [LBOM98]. Hierbei
wird der Gradient mit einem Faktor, der sogenannten Lernrate, multipliziert und von den Parametern
subtrahiert. Formal ist dies so definiert [LBOM98]:

(2.6) \ (=+1) = \ (=) − [=∇ 5 (\ (=) )

Mit \ wird der Vektor der Parameter bezeichnet, der hochgestellte Wert gibt die Iteration an (n ist
der aktuelle Wert, n + 1 der neue), [ ist die Lernrate und ∇ ist der Gradient. Im einfachsten Fall ist
die Lernrate eine skalare Konstante [LBOM98], aber es gibt auch komplexere Varianten, wie zum
Beispiel ADAM, was als nächstes vorgestellt wird.

In Abbildung 2.2 ist beispielhaft eine Funktion abgebildet, die mit Gradient Descent minimiert
werden kann. Oftmals wird dabei aber nur das lokale Minimum erreicht [SW18].

19



2 Maschinelles Lernen

ADAM

ADAM ist eine Variante von Gradient Descent, die ebenfalls einfach zu implementieren und effizient
ist [KB14]. Die Konvergenz ist dabei schneller als bei Gradient Descent und anderen Varianten.
Der Unterschied zu Gradient Descent ist, dass es für jeden Parameter eine eigene Lernrate gibt.
Diese werden währen des Trainings automatisch angepasst nach jeder Iteration.

SPSA

SPSA [Spa+92; Spa87] ist ein Optimierungsalgorithmus, der zwar einen Gradienten verwendet,
diesen aber selber approximiert auf eine effiziente Weise [BPP13]. Wie bei der Finite-Differenzen-
Methode ist es nicht nötig den Gradienten analytisch bestimmen zu können, da man lediglich die
Funktion an bestimmten Stellen auswerten muss [Spa87]. Der große Vorteil von SPSA ist, dass
für die Approximation lediglich zwei Funktionsauswertungen nötig sind, egal wie viele Parameter
die Funktion besitzt [Spa87]. Bei der Finite-Differenzen-Methode hingegen ist die Anzahl der
benötigten Funktionsauswertungen proportional zu der Anzahl der Parameter [Spa87]. Wenn der
Gradient approximiert wurde, werden die Parameter ähnlich wie bei Gradient Descent aktualisiert
[BPP13].

2.4.2 Gradientenfrei

Wie der Name schon vermuten lässt, benötigen gradientenfreie Optimierer nicht den Gradienten der
Funktion, die sie optimieren sollen [RS13]. Diese Optimierer können daher auch benutzt werden,
wenn der Gradient nicht analytisch bestimmt werden kann. Sie sind auch besser geeignet als die
Finite-Differenzen-Methode, wenn die Auswertung der Funktion teuer oder verrauscht ist.

Nelder-Mead

Nelder-Mead ist ein häufig verwendeter Algorithmus, der Funktionswerte an unterschiedlichen
Punkten vergleicht [NM65]. Wenn die Funktion n Parameter hat, vergleicht er die Funktionswerte an
n + 1 verschiedenen Punkten, die ein n-Dimensionales Simplex definieren. Anschließend wird der
Punkt mit dem höchsten Funktionswert ausgetauscht durch einen neuen Punkt. Dieser neue Punkt
wird bestimmt, indem der schlechteste Punkt um den geometrischen Schwerpunkt des Simplexes
herum transformiert wird mittels verschiedener Operationen [RS13].

COBYLA

COBYLA [Pow94; Pow98] ist eine Optimierungsmethode, die wie Nelder-Mead Funktionswerte an
n + 1 verschiedenen Punkten verwendet [Pow07]. Diese werden aber dafür genutzt, eine lineare
Approximation der Objective Function zu erstellen. Der Gradient dieser Approximation wird dann
dafür genutzt einen neuen Punkt zu berechnen, an dem die zu optimierende Funktion ausgewertet
werden soll. Einer der alten Punkte wird dann durch den neuen Punkt ersetzt.
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NFT

NFT ist ein Optimierungsverfahren für quanten-klassische hybride Algorithmen [NFT20]. Diese
Algorithmen verwenden eine Kombination aus Quantenschaltkreisen, die in Kapitel 3 beschrie-
ben werden, und klassischen Algorithmen. NFT optimiert immer nur einen einzigen Parameter
gleichzeitig, da in diesem Fall die Objective Function eine einfache Sinuskurve ist und sie sich
bezüglich dieses Parameters exakt minimieren lässt. Dieses Verfahren hat mehrere Vorteile. Die
Objective Function muss nur dreimal ausgewertet werden, um einen Parameter zu optimieren, er
hat keine Hyperparameter, er konvergiert schnell, die Wahl der Parameter zu Beginn hat einen
kleineren Einfluss und er ist robust gegenüber statistischer Fehler. Damit NFT genutzt werden kann,
müssen der Quantenschaltkreis und die Objective Function mehrere Voraussetzungen erfüllen, was
die Anwendbarkeit einschränkt.

2.5 Vorverarbeitung von Daten

Die Daten, die man verwenden möchte für maschinelles Lernen, sollten vorverarbeitet werden,
bevor sie den Algorithmen übergeben werden [For19]. Dies ist wichtig, um gute Ergebnisse zu
erhalten. Die Attribute können unterschiedliche Typen haben, die unterschiedlich vorverarbeitet
werden müssen [HKP11]. Numerische Attribute sollten skaliert werden und kategorielle Attribute
müssen als Zahlen kodiert werden, damit sie überhaupt verwendet werden können. Beides wird in
den nächsten Abschnitten beschrieben.

2.5.1 Numerische Werte

Numerische Werte sind messbare Größen, die als Ganzzahl oder reelle Zahl dargestellt werden
[HKP11]. Sie sollten skaliert werden, bevor sie verwendet werden, um die Ergebnisse und die
Effizienz zu verbessern.

Skalierung

Bei der Skalierung geht es darum, die Werte so zu transformieren, dass sie z.B. in einem festen
Intervall liegen (z. B. [-1, 1]) oder dass sie einen Durchschnitt von 0 und eine Varianz von 1 haben
[HKP11]. Das ist für viele Algorithmen des maschinellen Lernens von Vorteil. Im Folgenden
werden drei Varianten vorgestellt.

Min-Max Normalisierung Die Min-Max Normalisierung ist eine lineare Transformation der
Werte [HKP11]. Die Werte werden so transformiert, dass sie in einem bestimmten Intervall liegen.
Formal ist das folgendermaßen formuliert [HKP11]:

(2.7) E′8 =
E8 − <8=�

<0G� − <8=�
(=4F_<0G� − =4F_<8=�) + =4F_<8=�

E8 ist ein Wert des Attributes �, E′
8
ist der neue Wert, <8=� ist das Minimum, dass das Attribut �

annehmen kann, <0G� ist das Maximum, =4F_<0G� das neue Maximum und =4F_<8=� das neue
Minimum.

21



2 Maschinelles Lernen

Zero-Mean Normalisierung Bei der Zero-Mean Normalisierung werden die Werte bezüglich des
Durchschnitts und der Standardabweichung normalisiert [HKP11]. Das ist von Vorteil gegenüber
der Min-Max Normalisierung, wenn das Maximum und Minimum eines Attributs nicht bekannt
sind oder es viele Ausreißer gibt. Formal ist das folgendermaßen formuliert [HKP11]:

(2.8) E′8 =
E8 − �
f�

� ist der Durchschnitt von � und f� ist die Standardabweichung.

Robuste Skalierung Die robuste Skalierung ist eine Variante der Zero-Mean Normalisierung, die
noch robuster gegen Ausreißer ist [Sci21]. Statt dem Durchschnitt wird hier der Median genutzt und
statt der Varianz wird die Differenz zwischen dem 25% Quantil und dem 75% Quantil genutzt.

2.5.2 Kategorielle Werte

Kategorielle Werte oder auch nominale Werte genannt, sind Symbole oder “Namen von Dingen”
[HKP11]. Die Werte besitzen keine bedeutsame Reihenfolge und mathematische Operationen
können auch nicht sinnvoll auf diese angewendet werden. Ein Beispiel für einen kategoriellen Wert
ist die Marke eines Autos.

One-Hot Kodierung

One-Hot Kodierung ist die meist genutzte Kodierung von kategoriellen Werten aufgrund ihrer
Einfachheit und Effektivität [RBGE18]. Hierbei wird ein Vektor erzeugt, der so viele Elemente hat,
wie es verschiedene Werte gibt für ein bestimmtes Attribut [CANS21]. Jedes Element ist 0, außer
eins, das auf 1 gesetzt wird. Welches der Elemente auf 1 gesetzt wird, hängt von dem Wert ab, den
man kodiert. Der Vektor könnte z. B. so aussehen:

(2.9) −→G =


0
1
0
0


Hier ist das zweite Element 1, das bedeutet, dass damit der zweite Wert aus der Menge der Werte,
die das Attribut annehmen kann, kodiert ist.

2.5.3 Dimensionsreduktion

Bei der Dimensionsreduktion geht es um die Reduzierung der Anzahl der Attribute, die verwendet
werden [HKP11]. Hierfür gibt es mehrere Gründe. Der Datensatz lässt sich einfacher benutzen,
der Rechenaufwand von vielen Algorithmen verringert sich, Rauschen wird reduziert, Klassifikati-
onsgenauigkeit wird verbessert, Daten lassen sich besser visualisieren und die Ergebnisse werden
einfacher verständlich [Bra20; For19; Har12].

22



2.5 Vorverarbeitung von Daten

Richtung der 
größten Varianz

Abbildung 2.3: Vektoren, die durch PCA bestimmt werden. Die orangenen Punkte sind die
Datenpunkte. Die Pfeile in der Mitte sind die orthogonalen Vektoren, die PCA
gefunden hat. Der Vektor, der nach rechts oben zeigt, zeigt in die Richtung der
größten Varianz [Bra20].

PCA

PCA ist eine sehr bekannte Dimensionsreduktionsmethode, die versucht, möglichst viel Varianz
von den Daten zu erhalten, aber mit möglichst wenigen Attributen [Bra20]. Der Grund hierfür ist,
dass in der Varianz meist die nützlichsten Informationen enthalten sind. Zunächst werden die Daten
normalisiert, damit Attribute mit größeren Wertebereichen nicht stärker gewichtet werden als die
anderen Attribute [HKP11]. Dann werden orthonormale Vektoren bestimmt, die die Daten am besten
repräsentieren. Diese werden dann ihrer Signifikanz nach sortiert und die Schwächsten können
verworfen werden. Die Daten werden dann als Linearkombination dieser Vektoren dargestellt und
haben eine geringere Anzahl an Elementen, da im vorherigen Schritt die Anzahl der Vektoren
verringert wurde.

Autoencoder

Ein Autoencoder ist eine Art von neuronalem Netz, das aus zwei Teilen besteht, einem Encoder und
einem Decoder [For19]. Der Encoder produziert aus der Eingabe eine Ausgabe, die üblicherweise
aus weniger Werte besteht und reduziert damit die Anzahl der Dimensionen. Der Decoder bekommt
die Ausgabe des Encoder als Eingabe und produziert eine Ausgabe mit genau so vielen Werten, wie
der Encoder ursprünglich als Eingabe bekommen hat. Fasst man den Encoder und Decoder zu einem
einzigen neuronalen Netz zusammen, entsteht der Autoencoder. Dieser hat in der Mitte üblicherweise
einen Flaschenhals, da der Encoder die Dimensionen reduziert. Dies ist in Abbildung 2.4 dargestellt.
Der Autoencoder wird darauf optimiert, möglichst genau das auszugeben, was er als Eingabe
bekommen hat [Kra91]. Da in der Mitte der Flaschenhals ist, muss der Autoencoder lernen, die
Eingabedaten im Encoder zu komprimieren und im Decoder zu dekomprimieren [GBC16]. Die
Werte, die der Encoder erzeugt, also die komprimierten Daten, werden als Embedding bezeichnet
[Dah18].
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FlaschenhalsEingabe Ausgabe

Abbildung 2.4: Ein Autoencoder mit dem Encoder zwischen Eingabe und Flaschenhals, und
dem Decoder zwischen Flaschenhals und Ausgabe. Darstellung inspiriert durch
[CWZ+14].

Embeddings haben mehrere nützliche Eigenschaften, die sie interessant machen. Zum einen
liegen Embeddings von ähnlichen Eingabedaten nahe zusammen, wenn man sie als Punkte in
einem Raum betrachtet [MCCD13]. Zum anderen können in manchen Fällen sogar einfache
algebraische Operationen auf ihnen ausgeführt werden und sinnvolle Ergebnisse erzielt werden.
Beispielsweise wenn man einen Autoencoder auf Text anwendet, kann man Embedding(“König”) -
Embedding(“Mann”) + Embedding(“Frau”) berechnen und das Ergebnis liegt am nächsten an dem
Embedding von dem Wort “Königin”.

Da die Embeddings von ähnlichen Objekten beieinanderliegen, können diese Embeddings auch für
Clustering genutzt werden [GLZY17]. Die Embeddings zu clustern kann bessere Ergebnisse erzielen,
als die Eingabedaten direkt zu verwenden [XGF16], und sie können auch bessere Ergebnisse erzielen
als wenn PCA zur Dimensionsreduktion genutzt wird [Dah18].
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3 Quantencomputer

Quantencomputer sind eine neue Art von Computer, die als kleinste Einheit für Speicher und
Verarbeitung nicht das Bit benutzen, sondern das Quanten-Bit, auch Qubit genannt [RP11]. Quan-
tencomputer können bestimmte Aufgaben schneller lösen als klassische Computer, teilweise sogar
exponentiell schneller. Dies macht Quantencomputer zu einem spannenden Forschungsthema.

Die Quantencomputer, die es momentan gibt, werden als Noisy-Intermediate Scale Quantum
(NISQ) Computer bezeichnet [WSS+19]. Bei ihnen treten viele Fehler durch Rauschen auf und
sie haben noch weniger als 100 Qubits [LC20; Pre18]. Um mit den Fehlern umzugehen, gibt es
zwei verschiedene Ansätze [WSS+19]: (i) während der Ausführung werden die auftretenden Fehler
korrigiert, (ii) nur ein Teil der Berechnungen wird auf einem Quantencomputer ausgeführt, da
bei kürzeren Berechnungen weniger Fehler auftreten. Der Rest des Algorithmus wird dann auf
einem klassischen Computer ausgeführt. Für den zweiten Ansatz wurden Verfahren entwickelt wie
z. B. der Quantum Approximation Optimization Algorithm (QAOA) [FGG14] und der Variational
Quantum Eigensolver (VQE) [PMS+14].

In diesem Kapitel werden die Grundlagen des Rechnens auf Quantencomputern kurz beschrieben
und im nächsten Kapitel wird darauf eingegangen, wie sich Quantencomputer für maschinelles
Lernen nutzen lassen.

3.1 Qubits

Qubits sind die Einheiten, auf denen ein Quantencomputer rechnet [RP11]. Der Wert eines Qubits

wird als zwei-dimensionaler Vektor E =
(
0

1

)
beschrieben. Der Vektor E muss dabei eine Länge von 1

haben. Die Werte 0 und 1 können komplexe Zahlen sein und werden als Amplituden bezeichnet.

3.1.1 Dirac-Notation

Die Dirac-Notation wird viel genutzt, um Quantenzustände wie z.B. den Wert eines Qubits, und
deren Transformation zu beschreiben [RP11]. |G〉 steht für einen Vektor, der einen Quantenzustand
repräsentiert. Das G ist dabei ein beliebiger Name für diesen Quantenzustand. Um das Qubit aus
dem vorherigen Abschnitt in dieser Notation zu beschreiben, kann man es als Linearkombination
von Vektoren formulieren: |E〉 = 0 |0〉 + 1 |1〉. Hierbei werden |0〉 und |1〉 als die Standardbasis
bezeichnet.
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X Y Z

Abbildung 3.1: Von links nach rechts: Pauli-X-Gatter, Pauli-Y-Gatter, Pauli-Z-Gatter, CNOT-Gatter
[RP11].

3.2 Messungen

Um Informationen über einen Quantenzustand zu bekommen, muss dieser gemessen werden [RP11].
Durch eine Messung erhält man allerdings nicht alle Informationen über einen Quantenzustand.
Misst man beispielsweise ein einzelnes Qubit in der Standardbasis, erhält man als Ausgabe lediglich
|0〉 oder |1〉. Welchen der beiden Werte man erhält, ist zufällig und die Wahrscheinlichkeit hängt
von den Amplituden ab. Bei dem Quantenzustand |E〉 = 0 |0〉 + 1 |1〉 ist die Wahrscheinlichkeit |0〉
zu messen |0 |2 und |1〉 zu messen |1 |2.

3.3 Quantenregister

Mehrer Qubits können zusammengefasst werden zu einem Quantenregister. Eine Besonderheit von
Quantenzuständen ist, dass ihr Zustandsraum exponentiell wächst mit der Anzahl der Qubits [RP11].
Ein Quantenzustand mit n Qubits wird durch einen 2=-dimensionalen Vektor repräsentiert.

3.3.1 Quantenverschränkung

Eine weitere Eigenheit ist, dass viele der Quantenzustände nicht durch die Zustände der einzelnen
Qubits ausgedrückt werden können [RP11]. Diese Zustände werden als verschränkt bezeichnet. Auf
klassischen Computern lässt sich dieses Phänomen nicht effizient simulieren, was sich ausnutzen
lässt, bestimmte Probleme auf Quantencomputern schneller zu lösen als auf klassischen.

3.4 Gatter und Schaltkreise

Berechnungen auf Quantencomputer sind Transformationen der Quantenzustände [RP11]. Diese
Transformationen bilden einen Quantenzustand auf einen anderen ab. Messungen zählen deshalb
nicht zu diesen Transformationen. Es können nur bestimmte Transformationen ausgeführt werden,
die als unitär bezeichnet werden. Eine unitäre Transformation wird als Matrix U dargestellt und
hat die Eigenschaft*† = *−1. Dabei bezeichnet*† die adjungierte Matrix, also die transponierte
und konjugierte Matrix von U. Aufgrund dieser Bedingung, dass die Transformationen unitär sein
müssen, sind sie auch immer umkehrbar.

Jede beliebige unitäre Transformation kann ausgeführt werden durch eine Reihe von Transformatio-
nen auf nur ein und zwei Qubits [RP11]. Diese Transformationen, die auf wenigen Qubits arbeiten,
werden als Quantengatter bezeichnet. Wenn man mehrere solche Quantengatter kombiniert, wird
dies als Quantenschaltkreis bezeichnet.
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Ein paar einfache ein-Qubit Gatter sind die Pauli-Gatter [RP11]:

(3.1) � =

(
1 0
0 1

)
- =

(
0 1
1 0

)
. =

(
0 1
−1 0

)
/ =

(
1 0
0 −1

)
und das Hadamard-Gatter:

(3.2) � =
1
√

2

(
1 1
1 −1

)
Geometrisch betrachtet sind alle Transformationen auf Quantenzuständen Rotationen im entspre-
chenden Zustandsraum [RP11].

Ein wichtiges zwei-Qubit Gatter ist das CNOT [RP11]. Es flippt das zweite Bit, wenn das erste 1 ist.

(3.3) �=>C =
©«
1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 0 1
0 0 1 0

ª®®®®¬
In Abbildung 3.1 sind die grafischen Repräsentationen dieser Gatter dargestellt.

3.5 Kodierung von Informationen

Bevor man Daten in einem Quantencomputer verarbeiten kann, müssen diese zunächst als Quanten-
zustand kodiert werden. Es gibt verschiedene Verfahren dafür, die unterschiedliche Eigenschaften
haben, z. B. bezüglich der Anzahl der benötigten Qubits und der Robustheit gegenüber Rauschen
[LC20].

Das wahrscheinlich einfachste Verfahren wird als Angle Encoding oder Qubit Encoding bezeichnet
[LC20]. Für aktuelle Quantencomputer ist es von Vorteil, wenn Quantenschaltkreise eine möglichst
geringe Tiefe haben, da mit steigender Tiefe das Rauschen zunimmt. Da dieses Verfahren so einfach
ist, hat der Schaltkreis, der die Daten kodiert auch nur eine geringe Tiefe.

Die Attribute, die kodiert werden sollen, müssen reelle Werte sein und pro Attribut wird ein Qubit
benötigt. Der Quantenzustand soll dann so aussehen [LC20]:

(3.4) |x〉 =
#⊗
8=1

cos(G8) |0〉 + B8=(G8) |1〉

Die G8 sind dabei die einzelnen Attribute. Um diesen Zustand zu erzeugen, muss auf jedem Qubit
nur eine Transformation ausgeführt werden, die folgendermaßen definiert ist [LC20]:

(3.5) *8 :=
(
cos(G8) − sin(G8)
sin(G8) cos(G8)

)
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In den beiden vorherigen Kapiteln wurde einerseits das maschinelle Lernen beschrieben, mit dessen
Hilfe aus Daten automatisiert gelernt wird, Muster zu erkennen und Probleme zu lösen [SP18].
Andererseits wurden Quantencomputer beschrieben, die auf eine völlig neue Weise Informationen
verarbeiten, die mit klassischen Computern nicht effizient simuliert werden kann. Im maschinellen
Lernen auf Quantencomputern geht es darum, diese beiden Themen miteinander zu vereinen.
Wissenschaftler untersuchen, ob neue Verfahren des maschinellen Lernens für Quantencomputer
entwickelt werden können und ob bereits existierende Verfahren, die sich auf klassischen Computern
bewährt haben, sich für Quantencomputer anpassen lassen.

Da Quantencomputer bestimmte Probleme schneller lösen können als klassische, möchte man
untersuchen, ob sie auch beim maschinellen Lernen schneller sein können [SP18]. Beispielsweise
können bestimmte klassische Routinen durch quantenbasierte Alternativen ersetzt werden, die
schneller sind. Dazu gehören unteranderem die Quantum Basic Linear Algebra Subroutines (qBLAS),
Fourier Transform, das Finden von Eigenvektoren und Eigenwerten und das Lösen von linearen
Gleichungen [BWP+17; ROA17]. Geschwindigkeit ist aber nicht das Einzige, worin sie besser
sein könnten. Da Quantencomputer Zustände und damit auch Muster erzeugen können, die mit
klassischen Computern zu aufwendig wären zu berechnen, könnten damit vielleicht auch Muster
erkannt werden, die klassische Computer nur mit enormem Aufwand erkennen würden [BWP+17;
ROA17]. Es können noch viele weitere Fragen untersucht werden, z. B. ob die neuen Verfahren
besser mit weniger Daten umgehen können oder ob Rauschen weniger Einfluss hat [SP18].

4.1 Arten

Es gibt verschiedene Arten von maschinellem Lernen, in denen Quantencomputer verwendet werden.
Es kann z. B. unterschieden werden, ob die Daten aus klassischen oder Quantencomputern stammen
und ob die Verarbeitung auf einem klassischen oder Quantencomputer stattfindet [SP18]. Verwendet
man diese Einteilung, kommt man auf vier unterschiedliche Arten von maschinellem Lernen. In
Abbildung 4.1 ist dies veranschaulicht.

Werden klassische Daten auf einem klassischen Computer verarbeitet, entspricht dies dem klassischen
maschinellen Lernen und es kommen keine Quantencomputer zum Einsatz [SP18]. Werden
Quanteninformationen auf klassischen Computern verarbeitet mit Verfahren des maschinellen
Lernens, geht es darum, Quantencomputern zu helfen, indem z. B. mit möglichst wenigen Messungen
möglichst viel über den inneren Zustand in Erfahrung gebracht werden soll. Verwendet man
Quantencomputer, um die Daten zu verarbeiten, gibt es wiederum die Möglichkeit, klassische
oder Quanteninformationen zu verwenden. Bei klassischen Informationen müssen diese erst mit
einem Quantenschaltkreis kodiert werden, sodass der Quantencomputer mit dem entstandenen
Quantenzustand arbeiten kann.
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Abbildung 4.1: Vier verschiedene Arten von maschinellem Lernen. Die Daten können klassisch
sein oder von Quantencomputern stammen. Die Verarbeitung kann auf klassischen
Computern oder auf Quantencomputern stattfinden [SP18].
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Abbildung 4.2: Kodierung der Eingabedaten, Ausführung des Quantennetzes und Messung der
Ergebnisse [ASZ+20].

In dieser Arbeit werden klassische Datensätze betrachtet und quantenunterstützte Verfahren, die aus
diesen Daten lernen sollen.

4.2 Quantennetze

Quantennetze sind eine Art von neuronalen Netzen, die darauf ausgelegt sind, auf Quantencomputern
ausgeführt zu werden. Genauer gesagt sind es parametrisierte Quantenschaltkreise, deren Parameter
während des Trainings optimiert werden [ASZ+20]. Bevor ein solches Quantennetz ausgeführt
werden kann, muss zunächst ein Quantenzustand präpariert werden mit Daten, die das Quantennetz
als Eingabe bekommen soll. Auf diesem Quantenzustand wird dann der Quantenschaltkreis
ausgeführt, der das Quantennetz repräsentiert. Zum Schluss werden dann die Qubits gemessen.
Diese Werte werden dann auf einem klassischen Computer in eine Objective Function gegeben
und berechnet, wie gut das Ergebnis ist. Die Parameter des Quantennetzes werden dann über einen
klassischen Algorithmus optimiert, um das Ergebnis der Objective Function zu verbessern [SP18].
In Abbildung 4.2 wird die Ausführung eines Quantennetzes skizziert.
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4.3 Hybride neuronale Netze

Da zurzeit nur wenige Qubits pro Quantencomputer zur Verfügung stehen, bietet es sich an,
hybride neuronale Netze zu verwenden. Diese bestehen aus klassischen neuronalen Netzen, wie
sie in Abschnitt 2.3 beschrieben wurden und aus Quantennetzen, wie sie im vorherigen Abschnitt
beschrieben wurden [MBI+20]. Sie haben den Vorteil, dass der klassische Teil die Eingabedaten
vorverarbeiten kann und auch die Dimensionen reduzieren kann, bevor das Quantennetz auf den
kleineren Daten arbeiten kann. Hybride neuronale Netze sind ein Kompromiss, um Daten verwenden
zu können, die mehr Dimensionen haben, als Qubits zur Verfügung stehen. Wie auch bei klassischen
neuronalen Netzen und Quantennetzen werden hybride neuronale Netze mit klassischen Optimierern
optimiert, z. B. mit denen, die in Abschnitt 2.4 vorgestellt wurden.

4.4 Parametershift

Möchte man Quantenschaltkreise, also auch Quantennetze, mit einem gradientenbasiert Optimierer
optimieren, muss man den Gradienten dieses Quantenschaltkreises berechnen oder approximieren
können [SBG+19]. Dazu kann die Finite-Differenzen-Methode verwendet werden. Da heutigen
Quantencomputern allerdings viele Fehler machen und verrauschte Ergebnisse ausgeben, kann es
passieren, dass die Finite-Differenzen Methode keine guten Ergebnisse liefert.

Parametershift ist eine Alternative zur Finite-Differenzen-Methode, um den Gradient eines Quan-
tenschaltkreises exakt zu berechnen, falls man exakte Erwartungswerte für den Quantenschaltkreis
bestimmen kann [SBG+19]. Da die Ausgaben eines Quantenschaltkreises stochastisch sind, können
die Erwartungswerte nur approximiert werden, indem der Quantenschaltkreis mehrfach ausgeführt
wird und der Durchschnitt berechnet wird. Dadurch wird der Gradient auch zu einer Approximati-
on.

Parametershift muss für jeden Parameter den Schaltkreis zweimal ausführen mit verschiedenen
Werten für die Parameter [SBG+19]. Je nachdem, welche Gatter der Schaltkreis verwendet, kann
der Schaltkreis entweder unverändert verwendet werden oder er muss leicht angepasst werden.
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Quantencomputer versprechen für das maschinelle Lernen viele Vorteile gegenüber klassischen
Computern. Ob diese jedoch eingehalten werden können, soll in diesem Kapitel ausprobiert werden
für einen Anwendungsfall 1. Ziel ist es, die Ergebnisse von klassischen Clusteringverfahren zu
verbessern, indem die Dimensionen der Daten vorher mithilfe eines hybriden Autoencoders reduziert
werden. Dieser hybride Autoencoder besteht aus Schichten eines klassischen neuronalen Netzes
und aus Schichten von Quantennetzen. Die Ergebnisse werden verglichen mit denen eines rein
klassischen Autoencoders und PCA, um zu sehen, ob die Nutzung von quantenmechanischen
Eigenschaften für diesen Anwendungsfall Vorteile mit sich bringen.

In Abschnitt 5.1 wird die Frage diskutiert, welche Optimierer gute Ergebnisse hervorbringen, wenn
sie Quantennetze optimieren müssen. Dafür werden verschiedene Varianten von Quantennetzen
vorgestellt und anschließend werden einige Optimierer genutzt, um eine Variante zu optimieren für
einen einfachen Testfall.

In Unterabschnitt 5.2.3 geht es um die Frage, wie gut ein hybrider Autoencoder darin ist, Di-
mensionsreduktion durchzuführen, um das Clustern von Daten zu erleichtern. Dafür werden alle
drei in Abschnitt 5.1 vorgestellten Quantennetze in hybriden Autoencodern genutzt und auf drei
unterschiedliche Datensätze angewandt.

5.1 Quantennetze

In diesem Kapitel werden drei verschiedene Varianten von Quantennetzen vorgestellt und es wird
verglichen, wie gut verschiedene Optimierer ein Quantennetz optimieren können. Ein Quantennetz
ist letztendlich nichts anderes als ein parametrisierter Quantenschaltkreis. Diese Parameter können
optimiert werden, indem der Quantenschaltkreis als eine mathematische Funktion betrachtet wird und
eine Objective Function definiert wird, die angibt, wie gut die Ausgaben des Quantenschaltkreises
sind. Ein Optimierer kann dann die Parameter so anpassen, dass die Objective Function minimiert
wird.

Damit ein Quantennetz effizient genutzt werden kann, sollte die Anzahl an Gattern und Parametern
maximal polynomiell steigen [ROA17]. Die Varianten, die im nächsten Abschnitt vorgestellt werden,
haben diese Eigenschaft und bei einer Variante skaliert die Anzahl der Parameter sogar nur linear
mit der Anzahl der Qubits. Das ist gerade für gradientenbasierte Optimierer von Vorteil, da häufig
genutzte Verfahren zum Approximieren von Gradienten, wie die Finite-Differenzen Methode und
Parametershift, pro Parameter 1 bis 2 Quantenschaltkreise ausführen müssen [LeV98; SBG+19].

1Quellcode unter https://github.com/PhilWun/MAProjekt verfügbar.
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Abbildung 5.1: Erste Variante eines Quantennetzes, bestehend aus zwei-Qubit Gattern, die beliebige
unitäre Operationen auf zwei Qubits ausführen können [ROA17].
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Abbildung 5.2: Zweite Variante eines Quantennetzes, bestehend aus ein-Qubit Rotationen und
kontrollierten ein-Qubit Rotationen [ROA17].

5.1.1 Varianten

In diesem Abschnitt werden drei verschiedene Varianten von Quantennetzen vorgestellt, die in
den nachfolgenden Experimenten genutzt wurden. Jede Variante verwendet ein- und zwei-Qubit
Gatter, die sich leicht implementieren lassen [ROA17]. Außerdem steigt die Anzahl der Parameter
quadratisch bzw. linear mit der Anzahl der Qubits. Damit wird die Voraussetzung erfüllt, dass sie
maximal polynomiell steigen soll.

In Abbildung 5.1 ist die erste hier vorgestellte Variante dargestellt. Sie wurde ausgewählt, da sie in
[ROA17] erfolgreich in einem Quantenautoencoder eingesetzt wurde. Auf jedes Paar von Qubits
wird ein allgemeines zwei-Qubit Gatter angewendet, welches beliebige unitäre Operationen auf
zwei Qubits ausführen kann. Diese unitäre Operation wird durch 15 Parameter definiert, wodurch
sich die gesamte Anzahl an Parameter bei dieser Variante auf 15=(= − 1)/2 beläuft, wobei = die
Anzahl der Qubits ist.

In Abbildung 5.2 ist eine weitere Variante dargestellt, ebenfalls aus [ROA17]. Hier werden
parametrisierte Rotationen verwendet, einerseits auf einzelnen Qubits und andererseits kontrolliert
durch ein zweites Qubit. Pro Rotation werden drei Parameter benötig, dadurch sind es insgesamt
3=(= − 1) + 6= Parameter, die den Quantenschaltkreis bestimmen.

In Abbildung 5.3 ist die letzte Variante dargestellt. Diese wurde ausgewählt, da in [ASZ+20] gezeigt
wurde, dass sie sich schneller optimieren lässt als ein vergleichbares klassisches neuronales Netz und
auch einen geringeren Fehler erreicht. Sie besteht aus parametrisierten Y-Rotationen und CNOTs
zwischen jedem möglichen Qubit-Paar. Für jede Y-Rotation wird nur ein Parameter benötigt, daher
ergibt sich eine Anzahl von 2= Parameter für das ganze Quantennetz.
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Abbildung 5.3: Dritte Variante eines Quantennetzes, bestehend aus Rotationen um die y-Achse
und CNOTs [ASZ+20].

5.1.2 Optimierer

In Abschnitt 2.4 wurden bereits mehrere Optimierer vorgestellt. Nun stellt sich die Frage, welche
dieser Optimierer am besten geeignet sind, um Quantennetze zu optimieren. Um dieser Frage
nachzugehen, wurde ein Quantennetz der ersten Variante optimiert, welche in Unterabschnitt 5.1.1
vorgestellt wurde. Diese Variante wurde ausgewählt, da sie die meisten Parameter in Bezug auf die
Anzahl der Qubits hat und damit voraussichtlich die größte Herausforderung darstellt. Ausgeführt
wurden die Experimente mit dem QasmSimulator von Qiskit [AAA+19]. Das Ziel der Optimierung
ist, dass die Messwerte des Quantennetzes jeweils einen Erwartungswert von 0.8 haben. Die Wahl
dieses Wertes war zufällig und es wurde lediglich darauf geachtet, nicht 0, 0.5 oder 1 zu wählen, da
diese Werte sehr einfach mit einem Idenditäts-Gatter, Hadamard-Gatter oder Pauli-X-Gatter hätten
erreicht werden können.

Die getesteten Optimierer sind in Tabelle 5.1 aufgelistet inklusive der verwendeten Argumente. Zu
den Argumenten zählt die maximale Anzahl an Iterationen, die maximale Anzahl an Funktionsaus-
wertungen, die Schrittweite für die Finite-Differenzen-Methode und Argumente, die spezifisch sind
für den jeweiligen Optimierer. Es wurde jeweils die Implementierung genutzt, die in dem Qiskit
Framework [AAA+19] enthalten ist. Alle lokalen Optimierer, die in Qiskit enthalten sind, wurden
getestet, bis auf AQGD und P_BFGS, da diese abgestürzt sind bei der Ausführung. Bei bestimmten
Argumenten wurde von den Standardwerten abgewichen, die von Qiskit voreingestellt waren. Die
maximale Anzahl an Iterationen und Funktionsauswertungen wurde jeweils so gewählt, dass die
Optimierer entweder genügend Zeit hatten zu konvergieren oder mindestens 1000 Funktionsaus-
wertungen durchgeführt wurden, je nachdem, was zuerst eingetreten ist. Das Epsilon, welches die
Schrittweite für die Finite-Differenzen Methode definiert, wurde immer auf 0.1 gesetzt, da bei
kleineren Werten die approximierten Gradienten zu viel Rauschen enthielten und die Optimierung
nicht erfolgreich war. Alle Toleranzen, welche genutzt werden, um die Optimierung vorzeitig zu
terminieren, wurden auf 0 gesetzt, um eine zu frühe Terminierung zu vermeiden.

In Abbildung 5.4 sind die Ergebnisse des ersten Experiments dargestellt. Es wurde getestet, wie
viele Funktionsauswertungen die Optimierer durchschnittlich benötigt haben, um zu konvergieren.
Die Anzahl der Funktionsauswertungen entspricht auch der Anzahl der Quantenschaltkreise, die
ausgeführt werden. Wenn der mittlere quadratische Fehler 0.01 erreicht hat, wurde das als konvergiert
angesehen. Jeder Optimierer wurde genutzt, um 10-mal das Quantennetz zu optimieren, das mit
zufälligen Parametern initialisiert wurde. Die durchschnittliche Anzahl an Funktionsauswertungen
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Optimierer Argumente

ADAM maxiter=100, tol=0, lr=0.1, beta1=0.9, beta2=0.99,
noise_factor=1e-08, eps=0.1, amsgrad=False

AMSGRAD maxiter=100, tol=0, lr=0.1, beta1=0.9, beta2=0.99,
noise_factor=1e-08, eps=0.1, amsgrad=True

CG maxiter=1000, disp=False, gtol=0, tol=0, eps=0.1
COBYLA maxiter=1000, disp=False, rhobeg=1.0, tol=0

L_BFGS_B maxfun=10000, maxiter=10000, factr=10, iprint=-1, eps=0.1
GSLS maxiter=1000, maxfun=1000, disp=False, sampling_radius=1e-

06, sampling_size_factor=1, initial_step_size=0.01,
min_step_size=1e-10, step_size_multiplier=0.4, ar-
mijo_parameter=0.1, min_gradient_norm=1e-08,
max_failed_rejection_sampling=50

NELDER_MEAD maxiter=1000, maxfun=1000, disp=False, xtol=0, tol=0, adapti-
ve=False

NFT maxiter=1000, maxfun=1000, disp=False, reset_interval=32
POWELL maxiter=100, maxfun=100, disp=False, xtol=0, tol=0
SLSQP maxiter=100, disp=False, ftol=0, tol=0, eps=0.1
SPSA maxiter=1000, save_steps=1,last_avg=1,

c0=0.6283185307179586, c1=0.1, c2=0.602, c3=0.101,
c4=0, skip_calibration=False

TNC maxiter=100, disp=False, accuracy=0, ftol=0, xtol=0, gtol=0, tol=0,
eps=0.1

Tabelle 5.1: Die verwendeten Optimierer für die Quantennetze. Die Bezeichnungen der Optimierer
sind so gewählt wie in der Dokumentation von Qiskit [AAA+19]. Es werden alle
Argumente angegeben, mit denen die Optimierer initialisiert werden.

aus diesen Durchläufen wird im oberen Bereich auf der x-Achse dargestellt. Im unteren Bereich
gibt die x-Achse an, wie oft der Optimierungsprozess nicht konvergiert ist. TNC und Nelder Mead
sind nie konvergiert, weshalb sie nicht in dem Diagramm dargestellt sind.

Alle gradientenbasierten Optimierer außer POWELL haben deutlich mehr Funktionsauswertungen
benötigt als die meisten Gradientenfreien. Das lässt sich damit erklären, dass in jeder Iteration
eines gradientenbasierten Optimierers der Gradient approximiert werden muss. SPSA benötig
allerdings deutlich weniger Funktionsauswertungen als alle anderen getesteten gradientenbasierten
Optimierer und kommt in die Nähe von den gradientenfreien Optimierern COBYLA und NFT. Das
liegt vermutlich an der effizienten Art, wie SPSA den Gradienten approximiert, da für diese Art
nur zwei Funktionsauswertungen nötig sind, egal wie viele Parameter optimiert werden [Spa87].
Gradientenapproximierungsverfahren wie die Finite-Differenzen Methode und Parametershift
benötigen hingegen 1-2 Funktionsauswertungen pro Parameter [LeV98; SBG+19]. GSLS ist in
80% der Durchläufe nicht konvergiert, was im Vergleich mit den anderen Optimierern sehr viel
schlechter ist und TNC ist sogar nie konvergiert.
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Abbildung 5.4: Durchschnittliche Anzahl an Funktionsauswertungen, die benötigt wurden, um
einen mittleren quadratischen Fehler von 0.01 zu erreichen (oben) und Anteil
der nicht konvergierten Durchläufe (unten). Es wurden jeweils 10 Durchläufe
durchgeführt. Auf der linken Seite sind die gradientenbasierten Optimierer und auf
der rechten die Gradientenfreien. TNC und Nelder Mead haben es nie geschafft,
den Fehler so weit zu reduzieren und sind deshalb nicht dargestellt.

Bei den gradientenfreien Optimierern haben COBYLA und NFT im Vergleich sehr viel weniger
Funktionsauswertungen benötigt als die meisten anderen Optimierer. POWELL hat allerdings sehr
viel mehr benötigt und gehört auch im Vergleich mit den gradientenbasierten Optimierern zu den
langsamsten. Da bei diesen Verfahren kein Gradient approximiert werden muss, können dadurch
viele Funktionsauswertungen eingespart werden, was sich bei COBYLA und NFT bemerkbar
gemacht hat. Nelder Mead ist in den 10 Durchläufen nie konvergiert und ist deshalb nicht in
Abbildung 5.4 dargestellt.

In Abbildung 5.5 ist exemplarisch der mittlere quadratische Fehler von vier Optimierern während
des Trainings abgebildet. Bei den beiden gradientenfreien Optimierern ist zu sehen, dass der Fehler
früher sinkt als bei den beiden anderen, die gradientenbasiert sind. NFT schafft es aber nicht, einen
so niedrigen Fehler zu erreichen, wie die anderen dargestellten Optimierer.
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Abbildung 5.5: Mittlerer quadratischer Fehler während des Trainings. Hier werden zwei gradienten-
basierte und zwei gradientenfreie Optimierer verglichen. Die gradientenbasierten
werden mit durchgezogenen Linien dargestellt und die gradientenfreien mit gestri-
chelten. Auf der y-Achse ist der mittlere quadratische Fehler und auf der x-Achse
die Anzahl der bisherigen Funktionsauswertungen.

Bei ADAM wird vor jedem Schritt der Gradient mit der Finite-Differenzen Methode approximiert.
Das wird durch den treppenförmigen Abstieg sichtbar. Während die Finite-Differenzen Methode
ausgeführt wird, werden die aktuellen Werte der Parameter leicht verändert [LeV98], was durch die
horizontale und leicht schwankende Bewegung der Linie zu sehen ist. Ist der Gradient approximiert,
wird mit dem Optimierer ein Optimierungsschritt ausgeführt und der Fehler sinkt stark. Dies ist
auch im Diagramm zu sehen anhand der sprunghaften Änderung des Fehlers.

Bei SPSA sieht man zu Beginn ein ähnliches Verhalten wie bei ADAM, obwohl der Gradient
nicht mit der Finite-Differenzen Methode approximiert wird [Spa87]. Das liegt daran, dass die
Implementierung von Qiskit zunächst eine Kalibrierungsphase hat, die 50 Funktionsauswertungen
benötigt [AAA+19; KMT+17]. Das dient dazu die Schrittweite festzulegen für den Gradient Descent
Schritt von SPSA [KMT+17].

5.2 Hybride Autoencoder

In Abschnitt 2.5.3 wurde bereits beschrieben, dass ein Autoencoder eine Art von neuronalem Netz
ist. Er kann verwendet werden, um die Dimension von Daten zu reduzieren, was auch genutzt werden
kann, um die Daten besser zu clustern. Da Quantencomputer für maschinelles Lernen mehrere
Vorteile bieten können, wie in Kapitel 4 beschrieben, sollen hier Quantenschaltkreise verwendet
werden in Autoencodern. Diese Schaltkreise werden aber nicht auf echter Quantenhardware
ausgeführt, sondern in Simulatoren. In Abschnitt 4.3 wurde bereits beschrieben, dass es nötig
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ist, für große Dimensionen hybride neuronale Netze zu verwenden, wenn nicht genügend Qubits
zur Verfügung stehen. Das wird hier in den Experimenten genutzt, indem die Eingabe mit einer
Schicht von einem klassischen neuronalen Netz auf 3 Dimensionen reduziert wird und mit einem
Quantennetz weiter reduziert wird auf 2 Dimensionen. Anschließend wird mit einem Quantennetz
wieder auf 3 Dimensionen erweitert und mit einer Schicht von einem klassischen neuronalen Netz
auf die ursprünglich Anzahl an Dimensionen.

Im nächsten Abschnitt geht es um den genauen Aufbau des verwendeten hybriden Autoencoders.
Danach werden die verwendeten Datensätze vorgestellt und schließlich die Experimente, die mit
dem hybriden Autoencoder durchgeführt wurden für Dimensionsreduktion.

5.2.1 Aufbau

In Abbildung 5.6 ist der Aufbau des hybriden Autoencoders dargestellt, der in den nachfolgenden
Experimenten genutzt wurde. Zuerst werden die Eingabedaten in ein klassisches neuronales Netz
gegeben, welches die Dimensionen reduziert. Dieses besteht aus einer einzelnen, vollständig
verbundenen Schicht und einer Sigmoid-Aktivierungsfunktion. Das ist eine nicht-lineare Funktion,
die einen Wertebereich von [-1, 1] hat. Die Ausgabe des klassischen neuronalen Netzes wird
mit Angle Encoding kodiert, sodass die Werte als Eingabe für ein Quantennetz genutzt werden
können [LC20]. Der Quantenzustand nach dem Quantennetz wird gemessen, aber nicht alle
Werte verwendet, da die Dimensionen weiter reduziert werden sollen. Diese Werte sind dann die
Embeddings. Danach werden die Dimensionen wieder erhöht, erst durch ein Quantennetz, dann
wieder durch ein klassisches neuronales Netz. Als Quantennetz kann ein beliebiger parametrisierter
Quantenschaltkreis genutzt werden. In Unterabschnitt 5.1.1 wurde drei verschiedene Varianten
vorgestellt.

5.2.2 Datensätze

Um realistische Ergebnisse zu erhalten, wurden hier echte Daten verwendet und keine synthetisch
generierten. Dafür wurden die nachfolgenden Experimente mit drei verschiedenen Datensätzen
durchgeführt.

Der erste Datensatz ist das Hearth Disease Data Set aus dem UCI Machine Learning Repository
[DG17]. Hier wurde allerdings eine Version genutzt, die auf einer Teilmenge der Attribute basiert,
da diese die Einzigen sind, die in veröffentlichten Experimenten genutzt wurden [JSP+88]. Dieser
Datensatz enthält Daten von Patienten mit und ohne Herzkrankheit. In dieser Version von dem
Datensatz befinden sich 14 Attribute, wovon eins der zugehörten Klasse entspricht. Die Klasse
beschreibt in diesem Fall, ob die Werte zu einem gesunden Patienten gehören oder zu einem
Patienten mit einer Herzkrankheit. Manche der Attribute sind numerische Werte, wie z. B. das
Alter oder Blutdruck. Andere Attribute sind kategoriell wie z. B. das Geschlecht oder die Art
der Brustschmerzen. Die kategoriellen Daten wurden mit One-Hot Encoding kodiert und mit
der Zero-Mean Normalisierung normalisiert. Die numerischen Werte wurden ebenfalls mit der
Zero-Mean Normalisierung normalisiert.

Der zweite Datensatz ist das Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) Data Set ebenfalls aus dem UCI
Machine Learning Repository [DG17; WSM92]. Dieser Datensatz enthält Daten von Patienten mit
gutartigem und bösartigem Brustkrebs. Der Datensatz hat 32 Attribute, wovon eines eine ID ist und
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Abbildung 5.6: Hybrider Autoencoder. Darstellung inspiriert durch [LLW+19].
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damit uninteressant ist und ein Attribut ist die Diagnose, welches die Klasse ist. Die Diagnose kann
entweder “gutartig” oder “bösartig” sein in Bezug auf den Brustkrebs. Die restlichen Attribute sind
numerische Werte, die die Eigenschaften von Zellkernen aus Gewebeproben beschreiben. Diese
Werte werden mit Zero-Mean Normalisierung normalisiert.

Der dritte Datensatz ist der Iris Species Datensatz ebenfalls aus dem UCI Machine Learning
Repository [DG17; Fis36]. Der Datensatz enthält Daten von drei verschiedenen Arten von Iris
Pflanzen. Die Attribute sind die Länge und Breite von Kelchblatt und Kronblatt der Pflanze in
Zentimetern und die Art der Iris Pflanze, welche der Klasse entspricht. Die Klasse wird weggelassen,
dadurch bleiben bei diesem Datensatz nur numerische Attribute übrig, die ebenfalls mit Zero-Mean
Normalisierung normalisiert werden.

Die Attribute der Datensätze, die die Klasse repräsentieren, werden für das Training immer
weggelassen und später beim Clustering verwendet, um zu bewerten, wie gut die entstandenen
Cluster sind, um die verschiedenen Verfahren miteinander vergleichen zu können.

5.2.3 Dimensionsreduktion

Hier werden die Ergebnisse präsentiert von den Experimenten mit dem vorgestellten hybriden
Autoencoder. Wie gut der hybride Autoencoder im Vergleich mit einem klassischen Autoencoder
abschneidet, soll anhand von zwei verschiedenen Dingen überprüft werden. Zum einen wird der
Rekonstruktionsfehler betrachtet. Dieser gibt an, wie nahe die Ausgabewerte an den Eingabewerten
liegen. Dies zeigt, wie gut ein Autoencoder gelernt hat, die Eingabedaten zu komprimieren und
wieder zu dekomprimieren. Zum anderen wird betrachtet, wie gut sich die Embeddings clustern
lassen, die der Autoencoder erzeugt. Dies ist auch das Ziel dieser Arbeit zu prüfen, ob hybride
neuronale Netze genutzt werden können, um Clustering-Ergebnisse zu verbessern.

Rekonstruktionsfehler

Für die folgenden Experimente wurden vier Autoencoder miteinander verglichen.

Der Erste ist ein rein klassischer Autoencoder. Dieser besteht aus insgesamt vier vollständig
verbundenen Schichten. Zwischen diesen Schichten ist jeweils eine Sigmoid-Aktivierungsfunktion.
Die ersten beiden Schichten sind der Encoder und die anderen beiden der Decoder. Die erste Schicht
hat so viele Eingabewerte, wie der vorverarbeitete Datensatz an Dimensionen hat. Ausgabewerte
hat diese Schicht drei, die als Eingabe für die zweite Schicht dienen. Die zweite Schicht reduziert
die Anzahl der Werte und damit auch Dimensionen auf zwei. Die Schichten des Decoders arbeiten
genau andersherum.

Die anderen drei Autoencoder sind hybride Autoencoder, so wie am Anfang dieses Kapitels
beschrieben. In der ersten Hälfte reduziert eine Schicht eines klassischen neuronalen Netzes die
Daten auf drei Dimensionen und ein Quantennetz reduziert diese weiter auf zwei Dimensionen.
Zwischen der klassischen und der Quantenschicht ist eine Sigmoid-Aktivierungsfunktion. Die
zweite Hälfte, der Decoder, ist genauso aufgebaut, nur andersherum. Als Quantennetz werden die
drei Varianten verwendet, die in Unterabschnitt 5.1.1 beschrieben wurden.
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Die äußeren beiden Schichten sind bei allen Autoencoder gleich. Es sind Schichten von klassischen
neuronalen Netzen mit Sigmoid Aktivierungsfunktion. Die Autoencoder unterscheiden sich nur
bezüglich der inneren beiden Schichten. Beim Klassischen sind es auch klassische Schichten und
bei den hybriden sind es Quantennetze. Die beiden inneren klassischen Sichten haben zusammen 12
Gewichte und 5 Biases, also 17 Parameter. Zwei Quantennetze der ersten Variante haben zusammen
90 Parameter, zwei der zweiten Variante haben 72 Parameter und zwei der dritten Variante haben
12 Parameter.

Die Datensätze werden vorverarbeitet, indem kategorielle Attribute One-Hot kodiert werden und
alle Werte mit Zero-Mean Normalisierung normalisiert werden. Die Datensätze werden jeweils
in Trainingsdaten und Testdaten aufgeteilt. 70% der Datenpunkte werden zufällig ausgewählt und
werden als Trainingsdaten genutzt, die restlichen 30% werden als Testdaten genutzt. Trainiert
wurden die Autoencoder jeweils für 100 Epochen. Eine Epoche bedeutet, dass alle Datenpunkte aus
dem Trainingsdatensatz einmal zur Optimierung genutzt wurde. Der Rekonstruktionsfehler wurde
berechnet als der mittlere quadratische Fehler zwischen den Eingabedaten und den Ausgabedaten
des jeweiligen Autoencoders. Zur Optimierung wurde der Adam Optimierer genutzt, der in
Abschnitt 2.4.1 beschrieben wurde. Er ist zwar langsamer als andere, wie in Unterabschnitt 5.1.2
gezeigt, aber er ist immer konvergiert und vor allem ist er in PyTorch [PGM+19] enthalten, was
genutzt wurde für den klassischen Autoencoder und in Zusammenspiel mit Pennylane [BIS+20] für
den hybriden Autoencoder verwendet wurde. Die Hyperparameter für Adam wurden so gewählt,
wie sie in PyTorch standardmäßig festgelegt sind. Das bedeutet eine Lernrate von 0.001 und betas =
(0.9, 0.999). Für die Quantennetze wurde die Lernrate allerdings auf 0.1 gesetzt, da das Training
sonst zu langsam wäre. Bei den klassischen Bestandteilen hatten Tests mit einer höheren Lernrate
zu schlechteren Ergebnissen geführt, deshalb wurde sie bei 0.001 belassen. Jede Variante von
Autoencoder wurde für jeden Datensatz jeweils 5-mal trainiert, wobei jedes Mal die Parameter
zufällig initialisiert wurden und auch der Datensatz zufällig in Trainingsdaten und Testdaten
aufgeteilt wurde.

In Abbildung 5.7 sind die Ergebnisse für den Hearth Disease Data Set dargestellt. Deutlich zu sehen
ist, dass der Rekonstruktionsfehler des klassischen Autoencoders deutlich größer ist als bei den
hybriden Autoencodern mit den drei verschiedenen Quantennetzen. Der hybride Autoencoder mit
der dritten Variante des Quantennetzes ist mit Abstand am besten. Die mit der ersten und zweiten
Variante sind etwas schlechter, aber der Rekonstruktionsfehler ist trotzdem deutlich tiefer als beim
klassischen Autoencoder.

In Abbildung 5.8 sind die Ergebnisse für den Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) Data Set
dargestellt. Hier sind die hybriden Autoencoder wieder deutlich besser als der Klassische. Bei den
hybriden Autoencodern ist der mit dem Quantennetz der zweiten Variante etwas besser als die mit
den anderen Varianten, aber es schwankt etwas stärker als bei der dritten Variante. Mit der ersten
Variante ist der Rekonstruktionsfehler schlechter als mit den anderen und schwankt auch deutlich
stärker.

In Abbildung 5.9 sind die Ergebnisse für den Iris Species Datensatz dargestellt. Wie auch bei den
beiden anderen Datensätzen sind die hybriden Autoencoder deutlich besser. Der mit der zweiten
Variante des Quantennetzes ist wie beim vorherigen Datensatz am besten gefolgt von der dritten
Variante. Wieder weist der Rekonstruktionsfehler des hybriden Autoencoders mit der dritten Variante
die geringsten Schwankungen auf.
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Abbildung 5.7: Rekonstruktionsfehler von klassischen und hybriden Autoencodern während des
Trainings auf dem Hearth Disease Data Set. Dargestellt sind die Ergebnisse von
dem klassischen Autoencoder und drei hybriden Autoencoder jeweils mit einer der
drei Varianten von Quantennetzen, die vorgestellt wurden.
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Abbildung 5.8: Rekonstruktionsfehler von klassischen und hybriden Autoencodern während des
Trainings auf dem Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) Data Set. Dargestellt sind
die Ergebnisse von dem klassischen Autoencoder und drei hybriden Autoencoder
jeweils mit einer der drei Varianten von Quantennetzen, die vorgestellt wurden.
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Abbildung 5.9: Rekonstruktionsfehler von klassischen und hybriden Autoencodern während des
Trainings auf dem Iris Species Datensatz. Dargestellt sind die Ergebnisse von dem
klassischen Autoencoder und drei hybriden Autoencoder jeweils mit einer der drei
Varianten von Quantennetzen, die vorgestellt wurden.

Die Experimente haben gezeigt, dass hybride Autoencoder besser darin sein können, den Rekonstruk-
tionsfehler zu reduzieren als klassische. Mit allen drei verwendeten Varianten von Quantennetzen
waren die Ergebnisse besser auf allen drei Datensätzen. An der Anzahl der Parameter kann es nicht
liegen, da sowohl Varianten mit mehr als auch mit weniger Parametern genutzt wurden als bei dem
klassischen Autoencoder.

Visuelle Darstellung der Embeddings

Um eine Vorstellung davon zu bekommen, wie die Embeddings aussehen, die die hybriden Au-
toencoder produzieren, werden hier einige dargestellt. Es wurde ein hybrider Autoencoder mit
Quantennetz der dritten Variante genutzt auf dem Hearth Disease Data Set. Da die Embeddings
jeweils aus zwei reellen Werten bestehen, lassen sie sich als Punkte in einem zwei-dimensionalen
Raum darstellen. In dem Datensatz sind die Datenpunkte zwei Klassen zugeordnet. Diese Infor-
mationen wurden für das Training nicht verwendet, werden aber in den Diagrammen dargestellt,
damit man einen Eindruck davon bekommen kann, ob die Punkte der beiden Klassen sich in
unterschiedlichen Regionen ansammeln, was ein Hinweis darauf wäre, dass sich die Punkte gut
clustern lassen und die entstanden Cluster sinnvoll sind.

In Abbildung 5.10 sind die Embeddings nach einer Epoche Training dargestellt. Die Punkte der
zwei verschiedenen Klassen sind noch sehr durcheinander und sie ließen sich voraussichlich nicht
gut clustern.
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Abbildung 5.10: Embeddings aus einem hybriden Autoencoder, der eine Epoche lang mit dem
Hearth Disease Data Set trainiert wurde. Die Klassenzuteilung ist aus dem
Datensatz und wurde nicht für das Training verwendet.
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Abbildung 5.11: Embeddings aus einem hybriden Autoencoder, der 10 Epochen lang mit dem
Hearth Disease Data Set trainiert wurde. Die Klassenzuteilung ist aus dem
Datensatz und wurde nicht für das Training verwendet.
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Abbildung 5.12: Embeddings aus einem hybriden Autoencoder, der 100 Epochen lang mit dem
Hearth Disease Data Set trainiert wurde. Die Klassenzuteilung ist aus dem
Datensatz und wurde nicht für das Training verwendet.

In Abbildung 5.11 wurde der Autoencoder schon 10 Epochen lang trainiert und es ist schon deutlich
zu erkennen, dass auf der linken Seite eher die Embeddings der Klasse 1 liegen und auf der rechten
Seite die der Klasse 0.

In Abbildung 5.12 sind schon 100 Epochen vergangen, aber die Aufteilung sieht nicht besser aus als
nach 10 Epochen, aber die Embeddings der Klasse 1 scheinen sich in zwei Gruppen aufgeteilt zu
haben.

Clustering

Hier geht es um das Ziel dieser Arbeit. Es soll anhand von Experimenten geprüft werden, ob hybride
neuronale Netze Clustering-Ergebnisse verbessern können. Das wird getestet, indem die Anzahl
der Dimensionen der Datensätze reduziert werden mit klassischen und hybriden Autoencodern.
Die Embeddings, die von diesen Autoencodern berechnet werden, werden dann mit Clustering-
Algorithmen geclustert. Wie gut die Cluster sind wird mit Adjusted Mutual Information (zu Deutsch
“angepasste gegenseitige Information”) gemessen, der die entstandenen Cluster vergleicht mit den
Klassen, zu denen die Datenpunkte gehören. Die Informationen über die Klassen sind in den
Datensätzen enthalten, wurden aber nicht für das Training der Autoencoder genutzt. Die angepasste
gegenseitige Information wurde als Maß gewählt, da sie bei einer zufälligen Zuteilung von Clustern
einen Wert von 0 ausgibt, einen maximal Wert von 1 hat und nicht sensibel ist bezüglich der Anzahl
der Cluster oder Datenpunkte [VEB10].

Im ersten Experiment sollte herausgefunden werden, welcher Clustering-Algorithmus am besten die
Embeddings clustern kann, damit dieser für die nachfolgenden Experimente genutzt werden kann.
Dafür wurde der Hearth Disease Data Set genutzt und der hybride Autoencoder mit der dritten
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5.2 Hybride Autoencoder

Clustering Algorithmus Argumente

Affinity Propagation damping=0.5, max_iter=200, convergence_iter=15, prefe-
rence=None, affinity=euclidean

Agglomerative Clustering n_clusters=2, affinity=euclidean, linkage=average, di-
stance_threshold=None

DBSCAN eps=0.5, min_samples=5, metric=euclidean, p=None
k-Means n_clusters=2, init=k-means++, n_init=10, max_iter=300, tol=1e-4,

algorithm=auto
OPTICS min_samples=5, max_eps=np.inf, metric=minkowski, p=2, clus-

ter_method=xi, eps=None, xi=0.05, min_cluster_size=None

Tabelle 5.2: Verwendete Clustering-Algorithmen und die genutzten Argumente.
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Abbildung 5.13: Vergleich verschiedener Clustering-Algorithmen auf den Embeddings eines
hybriden Autoencoders mit einem Quantennetz der dritten Variante. Für jede
Epoche, die die Autoencoder auf dem Hearth Disease Data Set trainiert wurden,
wurden die Embeddings erstellt und Cluster berechnet. Der Durchschnitt von fünf
Durchläufen ist hier dargestellt.
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Abbildung 5.14: Clustering Ergebnisse auf dem Hearth Disease Data Set. Die angepasste gegen-
seitige Information wurde für die k-Means Cluster der Embeddings bestimmt.
Außerdem wurde als zusätzlicher Vergleich noch das Ergebnis mit PCA dargestellt.

Variante von dem Quantennetz, da der Rekonstruktionsfehler sehr niedrig war im Vergleich mit
dem klassischen Autoencoder und es weniger Schwankungen gab als mit den anderen Varianten
von Quantennetzen.

In Tabelle 5.2 sind die verwendeten Clustering-Algorithmen aufgelistet, inklusive der Argumente,
die verwendet wurden. Zu den Argumenten gehören unteranderem die Anzahl der Cluster, die
Distanzmetrik, die Iterationen und die Mindestanzahl an Elementen pro Cluster. Die Argumente
wurden auf den Standardeinstellungen belassen, wie sie in der Scikit-learn [PVG+11] Softwarebi-
bliothek verwendet wurden, da die Implementierungen aus dieser genutzt wurden. Lediglich die
Anzahl der Cluster wurde auf die Anzahl der Klassen im jeweiligen Datensatz gesetzt, wenn dies
möglich war.

In Abbildung 5.13 sind die Ergebnisse dargestellt. Während des Trainings der Autoencoder wurden
nach jeder Epoche die Embeddings erstellt, geclustert und mit der angepassten gegenseitigen
Information bewertet. Man sieht, dass DBSCAN es nicht geschafft hat, sinnvolle Cluster zu erstellen,
da der Wert immer nahe der 0 ist. OPTICS und Affinity Propagation haben es geschafft, Cluster
zu finden, die besser sind als eine zufällige Zuteilung und die Werte blieben auch zum Ende hin
relativ konstant. Agglomerative Clustering hat erst deutlich bessere Ergebnisse geliefert, ist dann
aber wieder stark eingebrochen. K-Means zu Anfang genauso gute Ergebnisse geliefert, ist aber
nicht so stark eingebrochen, aber starke Schwankungen gab es trotzdem zum Ende hin. Da k-Means
während des gesamten Trainings einer der besten bzw. der beste Algorithmus war, wurde er für
die weiteren Experimente genutzt, da es zu aufwendig gewesen wäre, alle Experimente mit allen
Clustering-Algorithmen durchzuführen.
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Abbildung 5.15: Clustering Ergebnisse auf dem Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) Data Set.
Die angepasste gegenseitige Information wurde für die k-Means Cluster der
Embeddings bestimmt. Außerdem wurde als zusätzlicher Vergleich noch das
Ergebnis mit PCA dargestellt.

In Abbildung 5.14 sind die Cluster Ergebnisse für das Hearth Disease Data Set dargestellt. Es
wurde die angepasste gegenseitige Information berechnet für die Cluster die k-Means erstellt hat aus
den Embeddings und aus der Dimensionsreduktion mit PCA. PCA wurde als zusätzlicher Vergleich
eingefügt, um einen Vergleich zu haben mit einem Algorithmus, der nicht auf Autoencodern
basiert. Für die Ergebnisse mit den Embeddings wurden die Embeddings nach jeder Epoche, die
die Autoencoder trainiert wurden, berechnet und geclustert. Da es für PCA nur einen Wert gibt,
wurde dieser als horizontale Linie eingezeichnet, damit es sich besser mit den anderen vergleichen
lässt. Hier ist der klassische Autoencoder zu Anfang sehr schlecht im Vergleich zu den anderen
und erholt sich zwar im Laufe des Trainings, bleibt aber schlechter als die anderen. Die hybriden
Autoencoder sind hier besser als der Klassische, schwanken aber stark und liegen unter PCA.

In Abbildung 5.15 sind die Cluster Ergebnisse für das Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) Data
Set dargestellt. Man sieht, dass der klassische Autoencoder die besten Ergebnisse erbringt gegen
Ende des Trainings. Die Ergebnisse der hybriden Autoencoder schwanken stark und die mit den
Quantennetzen der zweiten und dritten Variante liegen meist unter PCA. Der mit der dritten Variante
des Quantennetzes schwankt am wenigsten im Vergleich mit den anderen beiden und liegt oft über
PCA, aber immer noch deutlich unter dem klassischen Autoencoder.

In Abbildung 5.16 sind die Cluster Ergebnisse für den Iris Species Datensatz. Hier sieht es mit
dem klassischen Autoencoder ähnlich aus wie beim ersten Datensatz. Erst bricht es stark ein,
dann erholt es sich wieder ein bisschen, ist aber trotzdem noch schlechter als alle anderen. Die
hybriden Autoencoder sind schnell besser als PCA, aber sinken dann wieder. Untereinander sind
die hybriden Autoencoder relativ ähnlich vom Ergebnis her und durch die Schwankungen lässt sich
nicht eindeutig sagen, welche Version am besten ist.
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Abbildung 5.16: Clustering Ergebnisse auf dem Iris Species Datensatz. Die angepasste gegenseitige
Information wurde für die k-Means Cluster der Embeddings bestimmt. Außerdem
wurde als zusätzlicher Vergleich noch das Ergebnis mit PCA dargestellt.

Zusammenfassend lässt sich sagen, dass sich die Embeddings aus den hybriden Autoencodern nutzen
lassen, um sie mit klassischen Clustering Algorithmen zu clustern. Die Cluster sind, gemessen an der
angepassten gegenseitigen Information, bei zwei von drei Datensätzen besser mit den Embeddings
aus den hybriden Autoencodern als aus dem klassischen Autoencoder. Beim ersten Datensatz war
PCA besser als alle Autoencoder und beim zweiten Datensatz war der klassische Autoencoder
zwar besser als PCA, aber die hybriden nur stellenweise. Beim dritten Datensatz hingegen konnten
die hybriden Autoencoder nach wenigen Epochen schon PCA übertreffen, sind dann aber wieder
schlechter geworden.

Wenn man die Rekonstruktionsfehler mit den Clustering-Ergebnissen vergleicht, sieht man, dass ein
besserer Rekonstruktionsfehler nicht unbedingt bedeutet, dass auch die Cluster besser sind. Beispiels-
weise sind bei dem Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) Data Set die Rekonstruktionsfehler der
hybriden Autoencoder deutlich besser als der Rekonstruktionsfehler des klassischen Autoencoders.
Trotzdem sind die Cluster, die k-Means aus den Embeddings des klassischen Autoencoders erstellt,
besser als die aus den hybriden Autoencodern. Das kann ein Hinweis darauf sein, dass es overfitting
gibt. In diesem Fall würde das bedeutet, dass sich die hybriden Autoencoder zu stark an die
Aufgabe anpassen, den Rekonstruktionsfehler zu minimieren, sodass sie schlechtere Ergebnisse
beim Clustering erzielen.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde untersucht, ob hybride neuronale Netze genutzt werden können, um die
Ergebnisse von klassischen Clustering Verfahren zu verbessern. Es wurden verschiedene Varianten
von Quantennetzen vorgestellt, die genutzt werden können als Alternative zu klassischen neuronalen
Netzen. Mit einer dieser Varianten wurden verschiedene Optimierer getestet, um zu sehen, wie
lange diese brauchen, um das Quantennetz so zu optimieren, dass es einen bestimmten Wert
ausgibt. Dabei wurden sowohl gradientenbasierte als auch gradientenfreie Optimierer verwendet.
Unter den gradientenbasierten Optimierern hat SPSA besonders gut abgeschnitten, da es den
Gradienten selbst approximiert auf eine effiziente Weise und es immer konvergiert ist. Bei den
gradientenfreien Optimierern waren COBYLA und NFT besonders schnell und auch schneller als
alle gradientenbasierten.

Es wurde gezeigt, wie sich ein hybrider Autoencoder aus klassischen neuronalen Netzen und
Quantennetzen aufbauen lässt. Dieser hybride Autoencoder wurde mit den drei Varianten von
Quantennetzen getestet und auch mit einem klassischen Autoencoder verglichen. Der Rekonstrukti-
onsfehler war für alle Datensätze bei den hybriden Autoencodern niedriger war als beim klassischen
Autoencoder.

Die Embeddings eines hybriden Autoencoders wurden im zwei-dimensionalen Raum dargestellt.
Dabei konnte man erkennen, dass die Embeddings sich so im Raum verteilen, dass Embeddings die
zu der gleichen Klasse gehören, durchschnittlich näher beieinander liegen als Embeddings, die zu
unterschiedlichen Klassen gehören.

Wie gut sich die Embeddings clustern lassen wurde auf drei verschiedenen Datensätzen getestet.
Dabei wurden die hybriden Autoencoder wieder mit dem klassischen Autoencoder und zusätzlich
mit PCA verglichen. Bei einem Datensatz war PCA am besten, bei einem der klassische Autoencoder
und beim letzten waren die hybriden Autoencoder am besten. Der letzte Datensatz war derjenige
mit den wenigsten Attributen im Vergleich mit den anderen. Außerdem enthält er nur numerische
Attribute und keine kategoriellen Attribute, im Gegensatz zu den anderen. Ein weiterer Unterschied
ist, dass er drei verschiedene Klassen enthält, anstatt zwei wie die anderen Datensätze. Ob diese
Eigenschaften einen Einfluss darauf hatten, dass der hybride Autoencoder auf diesem Datensatz
die besten Ergebnisse erzielt hat, ist eine Frage, die zukünftige Forschungsarbeiten beantworten
können.

Aus den Experimenten lässt sich folgern, dass hybride Autoencoder in bestimmten Fällen die
Clustering Ergebnisse verbessern können im Vergleich zu klassischen Autoencodern und PCA. Es
gibt aber auch noch Verbesserungspotenzial. Beispielsweise könnte getestet werden, wie es sich
auswirkt, mehrere Quantennetze hintereinander zuschalten oder größere Quantennetze mit mehr
Qubits zu verwenden oder mehr klassische Schichten zur Vorverarbeitung zu verwenden.
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