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Resumen

En este trabajo se presenta un análisis experimental de los algoritmos cuánticos (VQC,

QNN y QSVC) en la resolución de problemas de clasificación mediante el uso de aprendizaje

supervisado mediante la comparación del valor de precisión en presencia y ausencia de ruido

de Pauli. Se obtuvo que la acción de ruido de Pauli tiene una repercusión distinta según

el conjunto de datos, teniendo un impacto distinto en conjuntos hechos a medida que en

conjuntos de datos del estado del arte. Se observó que, en general, el clasificador variacional

cuántico se adaptó de mejor manera a las ejecuciones, en cambio los enfoques h́ıbridos tu-

vieron un funcionamiento deficiente en los conjuntos de datos usados y la presencia de ruido

no es significativa respecto del valor de precisión. Se observó que en el caso del VQC el ruido

tend́ıa a mantener o mejorar el valor de precisión en un promedio que oscila entre 2 % y 8 %

.

Palabras clave: Quantum Machine Learning, Quantum Computing, Quantum Informa-

tion.
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Índice de figuras

1.1 Esquema de la transmisión de información de un punto a otro mediante el uso

de un canal ruidoso. El mensajero env́ıa un mensaje φ, el receptor recibe un

mensaje φ′, esperando que los mensajes sean semejantes o exactamente iguales. 12

1.2 Diagrama que muestra la transición de cada elemento binario en función de

la probabilidad de que el ruido haga un intercambio o no del valor del bit. . 15

1.3 Esquema que ilustra el comportamiento de la acción de los circuitos bajo sus

dos operaciones elementales, la suma y la multiplicación, como fue descrito en

(1.1) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

1.4 Esquema que ilustra la acción de la compuerta Identidad ante una entrada. . 22

1.5 Esquema que ilustra la acción de la compuerta NOT ante una entrada. . . . 23

1.6 Esquema que ilustra la acción de la compuerta AND ante la entrada de dos

proposiciones. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

1.7 Esquema que ilustra la acción de la compuerta OR ante la entrada de dos

proposiciones. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

1.8 Esquema que ilustra la acción de la compuerta XOR ante la entrada de dos

proposiciones. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

1.9 Resumen de la acción de las compuertas lógicas sobre alguna entrada. . . . . 25

1.10 Ejemplificación del tiempo de ejecución en función de la cantidad de opera-

ciones que debe realizar un algoritmo. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

1.11 Esquema que ilustra el comportamiento de los problemas en los conjuntos P

y NP, en el caso de que P ̸= NP y P = NP . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

XI
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Antecedentes

Una de las problemáticas históricas del cómputo radica en establecer medidas que ga-

ranticen que la información sea transmitida adecuadamente, este tipo de problemáticas dan

origen a lo que se conoce como teoŕıa de la información. En el caso del cómputo tradicio-

nal los elementos desarrollados por Shannon [1] son usados para estimar la precisión de la

información transmitida y para combatir estos errores en el cómputo tradicional se suelen

usar metodoloǵıas conocidas como correcciones de errores como la conocida codificación de

Hamming [2].

En las últimas décadas el surgimiento del cómputo cuántico, un modelo para llevar a cabo

operaciones aprovechando la naturaleza cuántica del universo ha tomado relevancia debido a

muestras experimentales de su funcionamiento en donde bajo condiciones espećıficas parecie-

ra superar en rapidez a su contraparte clásica. La idea de llevar a cabo cómputo modelandolo

mediante las mismas reglas que sigue cualquier sistema es de particular interés, no obstante

esta aproximación a la computación no es ideal.

Cuando se trata de implementar cómputo cuántico sucede algo análogo al tradicional, la

transmisión de la información no está garantizada por una diversidad de motivos que ge-

neran ruido en la ejecución, dentro de los cuales destaca la decoherencia cuántica de los

elementos, el tipo de computador cuántico, etc.

1



2 INTRODUCCIÓN

Esta problemática es abordada de diversas maneras, una de ellas consiste en llevar a ca-

bo modificaciones en el hardware de la computadora cuántica de manera que los errores

generados por la misma sean disminuidos, sin embargo, esta es una limitante en las compu-

tadoras cuánticas de cómputo general pues estos pueden ser originados por una diversidad

de fuentes; mediciones, procesos térmicos que afectan al cómputo cuántico, entre otros.

Una de las alternativas utilizadas para poder tratar los errores consiste en hacer modificacio-

nes a nivel de implementación con protocolos clásicos y cuánticos de manejo de la información

entre los que destacan (M3, ZNE, PEC) [3-5], estas técnicas son conocidas como mitigación

de errores y son utilizadas para tratar de prevenir y lidiar los errores que pueden ocurrir

durante el procesamiento de la información en una computadora cuántica. El funcionamien-

to de estas es variado, no obstante, algunas de las más destacadas consisten en: realizar un

análisis probabiĺıstico clásico de la medición (resultado del cómputo) [4], considerar un análi-

sis estad́ıstico de las mediciones y amplificar estas para que comparativamente destaquen los

resultados de cómputo más probables [5], entre otras.

Una anotación importante es mencionar que estas técnicas no permiten llevar a cabo una

corrección de errores, pues la diferencia esencial entre corregir y mitigar es la acción de es-

tas, la aplicación de una de estos métodos de corrección permite garantizar que no suceden

errores al final de la transmisión cuando la información llegue al receptor, en cambio, la

mitigación permite llevar a cabo comunicación con algún error, tratando de garantizar que

en la mayoŕıa de las ejecuciones el resultado computado es correcto [6].

Para poder llevar a cabo la medición de la eficacia de estas técnicas es conveniente llevar a

cabo comparación con observables que de alguna manera son análogas a las propuestas para

el cómputo clásico en el área de teoŕıa de la información, en el caso del cómputo cuántico

algunas observables de interés son: la distancia de la traza, una medida que permite verificar

como un estado f́ısico se diferencia de otro al estar en un sistema f́ısico; la fidelidad, una

medida fuertemente convexa que caracteriza el comportamiento de un estado respecto a la

evolución temporal del mismo; la fidelidad del entrelazamiento, medida que permite cuanti-
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ficar el entrelazamiento a lo largo de un proceso mecánico-cuántico (algoritmo cuántico) que

involucra dos sistemas[7].

La importancia de la presencia del error en algoritmos de QML no ha sido descrita a pro-

fundidad, art́ıculos recientes como el propuesto por Du, Hsieh, Liu et al.[8] muestran que los

errores que actúan pueden llevar a cabo mejoras en algoritmos cuánticos dedicados al apren-

dizaje máquina, no obstante, está bien documentado que la presencia de ruido puede afectar

el funcionamiento de determinados elementos pertenecientes a un circuito cuánticoUrbanek,

Nachman, Pascuzzi et al. [9], de manera que los algoritmos implementados pueden variar y

consecuentemente no llevar a cabo el proceso deseado de aprendizaje.
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Hipótesis

➢ El valor de precisión de los algoritmos de machine learning cuántico es suceptible a la

presencia de ruido.

➢ El comportamiento del valor de presición tiene un impacto distinto si el ruido se aplica

en el mapa de caracteŕısticas o en el ansatz.

Objetivos Generales

➢ Estudiar el comportamiento de la mitigación de errores mediante el uso de un Sampler,

estimando la cuasi-distribución de probabilidad para llevar a cabo el ajuste de los

modelos de QML y obtener valores de precisión.

➢ Describir el comportamiento del valor de precisión ante la presencia de ruido de Pauli

en el mapa de caracteŕısticas y en el ansatz.

Objetivos espećıficos.

➢ Realizar una revision bibliográfica del estado del arte del cómputo cuántico, los al-

goritmos cuánticos y sus fuentes de error al ser aplicados en problemas de ML y su

comparación contra los algoritmos tradicionales.

• Actividades: Lectura de los art́ıculos comparativos e implementación de los mis-

mos en un entorno adecuado (Qiskit Runtime).

➢ Proponer mejoras relacionadas al valor de precisión en una variedad de algoritmos

cuánticos para problemas espećıficos.

➢ Comprobar el funcionamiento de los algoritmos con sus modificaciones en problemas

de referencia en ML.

• Actividades: Implementar los algoritmos para su funcionamiento en datasets de

benchmark.
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Estructura de la tesis

➢ Caṕıtulo 1. Fundamentos preliminares. Se presenta a modo de śıntesis los elementos

del cómputo clásico, justificándose en los fundamentos de la teoŕıa de la información y

la computabilidad.

➢ Caṕıtulo 2: Fundamentos de la computación cuántica. Se presenta un desglose

de los conceptos f́ısicos más importantes en el área del cómputo cuántico, comparando

mediante elementos análogos la equivalencia entre los fundamentos del cómputo clásico

al cuántico. Se presenta una revisión del tipo de computadoras cuánticas, se muestra su

clasificación por tecnoloǵıa haciendo énfasis en las computadoras cuánticas de cómputo

general y el modelo de implementación por circuitos cuánticos.

➢ Caṕıtulo 3. Algoritmos cuánticos de ML y modelos de mitigación. Se muestra

una recopilación de los algoritmos usados para llevar a cabo la implementación del

aprendizaje máquina y búsqueda en ambos tipos de cómputo, se desglosa detallada-

mente los análogos cuánticos con su contra-parte cuántica. Se explican las técnicas de

mitigación de errores más populares.

➢ Caṕıtulo 4. Configuración del experimento y análisis de resultados.. En este

caṕıtulo se detalla las modificaciones a los algoritmos usados. Además, se muestra la

configuración del experimento y la delimitación de los alcances.

En este caṕıtulo se explican las comparaciones encontradas aśı como las métricas uti-

lizadas para el análisis.

➢ Caṕıtulo 5. Discusión, conclusiones y trabajo a futuro.

Motivación y justificación

A lo largo del desarrollo histórico de las ciencias de la computación se han encontrado pro-

blemáticas a la vez que se encontraban soluciones algoŕıtmicas a problemas diversos. En

particular en últimos años una sub-área que ha surgido prometiendo dar soluciones a pro-
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blemas complejos como las búsquedas, la clasificación/segmentación de datos, la predicción

a partir de datos, entre otros fenómenos, es la que recibe por nombre Inteligencia Artificial

y que ha tenido un fuerte dessarrollo durante años recientes [10], en donde han surgido una

diversidad de enfoques para llevar a cabo la solución de las problemáticas mencionadas con

anterioridad, dentro de los que resaltan: el uso de bases de conocimiento, redes bayesianas

informadas, entre otras como lo son las conocidas redes neuronales y sus variaciones. [11]

Dentro de la inteligencia artificial existen una diversidad sub-ramas dentro de las cuales

resalta por sus aplicaciones a la ciencia básica y aplicada el área de machine learning o

aprendizaje máquina por su traducción literal al español, esta área forma un cruce entre

diversas ramas de la ciencia, pues puede considerarse un área perteneciente a las matemáti-

cas, la f́ısica, ciencias computacionales y la inteligencia artificial.

En general, el área del aprendizaje máquina pretende llevar a cabo la construcción de

algoritmos que favorezcan la posibilidad de que una computadora aprenda mediante diver-

sas técnicas matemáticas, mismas que se ahondarán de manera progresiva a lo largo de este

texto [12]. Dentro del área de ML1 se proponen una diversidad de algoritmos que dan solu-

ción a problemas varios en los cuales se incluyen: la clasificación de conjuntos de datos, la

segmentación de datos, la predicción de alguna(s) variable(s) en función de un conjunto de

datos, entre otras.

Sin embargo, una de las limitantes con las que el área ha combatido han sido los alcances del

cómputo actual, pues para la implementación de diversos algoritmos se requieren recursos

que no están al alcance de todos.[13]

Las limitantes anteriores suponen un área de oportunidad para las ciencias computacionales

en favor de la mejora y creación de algoritmos más óptimos.

1Abreviaremos como ML al aprendizaje máquina haciendo referencia a las siglas en inglés de Machine
Learning, pues es la notación usual en la bibliograf́ıa especializada.
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¿Cómo computamos?

A lo largo de los párrafos anteriores se ha mencionado de manera repetitiva el concepto

de ciencias computacionales sin ahondar en los detalles que existen detrás del mismo. Si

bien, las ciencias computacionales se entienden en la actualidad como una sub-área de las

matemáticas discretas esto no ha sido históricamente aśı, pues la predominancia de lo que

ahora conocemos como computadoras digitales sobre las computadoras analógicas no sucedió

hasta el surgimiento de los modelos teóricos y aplicados generados a partir de los desarrollos

de Turing, Church [14, 15].

Dicho esto es importante ahora desarrollar con detalle el concepto de las ciencias compu-

tacionales, sus alcances y sobre todo su área de aplicabilidad, de esta manera podemos decir

que en general existen dos áreas principales de las ciencias computacionales,las cuales son:

la computación teórica; misma que se dedica al estudio de los modelos de computación de

manera abstracta y la computación aplicada; la cual explora la aplicabilidad de los conceptos

teóricos partiendo de que en la realidad los recursos son finitos.

Respecto a la computación teórica podemos decir que primordialmente se compone por

las áreas de autómatas; donde se llevan a cabo estudios teóricos acerca de la composición

algoŕıtmica de los dispositivos que son capaces de computar, teoŕıa de la computabilidad;

que de manera concisa se entiende como una extensión de la teoŕıa de automátas sobre las

máquinas de Turing y, finalmente, teoŕıa de la complejidad; que de manera resumida hace

referencia al estudio de la complejidad en algoritmos.

En cuanto a la computación aplicada, podemos referirnos a ella como la colección de al-

goritmos computables que pueden ser implementados en los modelos teóricos, destacan de

manera particular los compiladores, los analizadores sintácticos, los lenguajes de programa-

ción, etc.[16]



8 INTRODUCCIÓN

¿Podemos computar de mejor manera?

A partir de lo descrito anteriormente es posible que nos preguntemos ¿Cómo podemos

mejorar la forma de llevar a cabo el cómputo? La respuesta a esta pregunta puede ser am-

bigua, pues desde el punto de vista teórico, la máquina de Turing y sus equivalentes son

el modelo de cómputo más completo y robusto que conocemos actualmente, sin embargo,

la pregunta puede ser válida si nos preguntamos como mejorar la eficiencia en tiempo y/o

espacio de un algoritmo computable.

Si nos decidimos a investigar la segunda de las opciones podemos encontrar una variedad

de alternativas para mejorar la complejidad de espacio y de tiempo de los algoritmos, en

particular una alternativa que ha tenido auge en años recientes ha sido el llevar a cabo el

cómputo de una manera esencialmente distinta, la cual consiste en usar la descripción de

sistemas f́ısicos, en particular sistemas mecánico-cuánticos de dos estados para emular el

comportamiento clásico de un computador que a nivel más elemental consiste de operacio-

nes de dos estados(binarias).

En la actualidad el surgimiento del cómputo cuántico ha supuesto un cambio de perspec-

tiva en la computación teórica, pues gracias a los avances recientes [17] se han desarrollado

algoritmos en estos sistemas de cómputo que prometen demostrar superioridad en la veloci-

dad de ejecución y que debido a la construcción de los dispositivos de cuánticos ofertan una

mejora en la capacidad de acceso de memoria. A priori esto puede suponer un cambio de

paradigma, principalmente para todas aquellas áreas en donde el cómputo requiere de una

cantidad gigantesca de recursos como lo es el Machine Learning, de esta manera han surgido

aproximaciones para solucionar diversos problemas del área de ML a partir de la equiva-

lencia con sistemas f́ısicos los cuales pueden ser implementados en dispositivos de cómputo

cuántico, los cuales serán abordados a detalle en el resto del texto.

No obstante, la implementación de este tipo de algoritmos requiere de una alta precisión

en los resultados obtenidos, sin embargo, esta es una de las principales limitantes de los
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sistemas de cómputo cuántico pues los sistemas de cómputo cuántico por naturaleza son

sistemas que tienen errores asociados a la transmisión de la información y que por ende son

menos confiables para llevar a cabo cómputo. En el caso de la implementación de un algorit-

mo cuántico en una computadora clásica (simulación de una computadora cuántica) muchas

veces estos errores intŕınsecos de la naturaleza cuántica del cómputo pasan inadvertidos.

Sin embargo, cuando las ejecuciones de los algoritmos se realizan directamente en dispositivos

cuánticos la existencia de fenómenos f́ısicos como la superposición y la la naturaleza proba-

biĺıstica de la mecánica cuántica surgen y caracterizan el comportamiento de los resultados

de los algoritmos. Existen una gran variedad de factores que condicionan el funcionamiento

adecuado y de los algoritmos y que permiten a estos ser más confiables en cuanto al valor

computado; algunas técnicas usadas para aumentar la precisión de un resultado consisten

en: mejorar la tecnoloǵıa a nivel de hardware, establecer técnicas de mitigación, supresión

de errores, etc.
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1
Fundamentos preliminares: Teoŕıa de

la información y

computabilidad.

Un aspecto importante para poder llevar cómputo de manera óptima consiste en que la

información que fluye a lo largo de un sistema de cómputo lo haga de manera adecuada,1 para

esto existe una sub-área interdisciplinaria que tiene como origen la f́ısica, las matemáticas y

la teoŕıa de la comunicación, y que ahora conforma una parte importante de la aplicabilidad

de las ciencias computacionales, el área que se encarga de llevar a cabo lo anterior se conoce

como teoŕıa de la información.

De manera más adecuada es posible referirse a la teoŕıa de la información como el área que

busca mejorar la compresión de la información cuando fluye a través de un medio y hallar

la capacidad de transmitir información a partir de un canal de transmisión[18, 19]

El problema principal entonces consiste en encontrar un método tal que un mensaje creado

en un punto sea reproducido de manera parcial o exacta en otro punto [1](véase 1.1), las

implicaciones que tiene esto sobre la forma de hacer cómputo no son pocas y conforman un

punto fundamental en la toma de decisiones para la construcción de algoritmos, no obstante,

1No es necesario que haya flujo activo de información, esta puede ser almacenada. Un caso particular es
el caso de una memoria, en donde la información se guarda para posteriormente acceder a ella.

11
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también es útil para poder llevar a cabo el diseño de dispositivos de cómputo.

Figura 1.1. Esquema de la transmisión de información de un punto a otro mediante el uso de un canal

ruidoso. El mensajero env́ıa un mensaje φ, el receptor recibe un mensaje φ′, esperando que los mensajes sean

semejantes o exactamente iguales.

El origen de este tipo de errores en la transmisión no es único y se remonta a los procesos

f́ısicos involucrados en el proceso de comunicación, una forma de evidenciar la presencia de

un canal ruidoso es considerar un caso en donde dos personas tratan de comunicarse median-

te dispositivos de radio, usualmente las señales de radio se ven afectadas por el fenómeno

de interferencia, pues las ondas que transmiten la información interactúan con otras en la

misma región del espectro electromagnético, por consiguiente supongamos que la primer per-

sona trata de comunicarle a otra que acaba de avistar un automóvil con placas (φ → ABC),

debido a la presencia de interferencia y, en general del canal ruidoso puede que la persona

no reciba el mensaje adecuado (φ′ → ABS), de esta manera la comunicación no será eficaz,

esto puede ser problemático o no dependiendo de la situación.

En el caso de que la comunicación sea entre personas meramente curiosas por saber las

placas de veh́ıculos el hecho de que la comunicación no sea efectiva no representa un proble-

ma de importancia, en cambio, suponiendo que esta interacción sea para la identificación de

un automóvil de parte de las autoridades este error puede suponer un cambio importante en



1.1. REPRESENTACIÓN DE LA INFORMACIÓN 13

la toma de decisiones.

Este tipo de problemas a la hora de llevar a cabo la comunicación genera nuevas alternativas

para evitar la posibilidad de riesgo de error, una de las soluciones simples a esta problemática

es considerar enviar más información para evitar el error, por ejemplo, podemos considerar

decir φ → ABC como φ2 → alpha− beta− charlie, este tipo de transformación es conocida

como codificación y permite “sobredeterminar” el mensaje por transmitir, entre otras cosas

este mensaje codificado nos permite reducir el error de transmisión, no obstante, a su vez

requiere de que la transmisión de información sea mayor[19].

Es posible preguntarse si existe alguna forma de optimizar la comunicación de manera que

la transmisión se realice con la mı́nima cantidad de información y de error de manera que el

flujo de la misma sea rápido y confiable, una forma de abordar este problema es considerar la

razón de cambio entre la probabilidad de que dada una cadena de entrada algún bit cambie

de valor bajo la presencia de ruido, esta cantidad es distinta para cada modelo de comu-

nicación.2 En general, los códigos que resultan óptimos son determinados por propiedades

estad́ısticas como la entroṕıa, mismas que se describirán posteriormente a lo largo del texto.

1.1. Representación de la información

De acuerdo a lo expuesto con anterioridad una pregunta natural consiste en preguntarse

cómo podemos representar la información en el cómputo. Para responder a lo anterior es

importante recordar los oŕıgenes de los dispositivos que funcionan a partir del cómputo digi-

tal; los cuales están implementados sobre dispositivos electrónicos digitales y que funcionan

a partir de impulsos eléctricos con un valor de umbral el cual delimita la activación o no de

un dispositivo, de esta manera que pueden suceder dos casos, el primero en donde el valor

de umbral es superado y su complemento.

Esta cualidad de los sistemas digitales que tienen una salida con dos opciones se conoce como

2En el caso de la transmisión de información en un canal simétrico, el cual será discutido brevemente se
tiene que el código de repetición óptimo es el conocido como R3
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Y COMPUTABILIDAD.

un sistema binario, algo importante por resaltar es que uno puede nombrar a estas opciones

de una manera arbitraria, por ejemplo, designando como a al caso en el que el dispositivo

supera el umbral y por b al caso en donde no lo hace, no obstante una convención clásica

por su utilidad es usar un uno en lugar de la a (1 → a) y un cero en lugar de la b (0 → b).

El uso del sistema numérico binario para llevar a cabo la codificación de la información

no es casualidad, pues en 1854 Boole [20] presentó un desarrollo matemático que presentaba

lo que hoy conocemos como el álgebra de Boole como parte de un sistema lógico y que fue

precursor de avances como los propuestos posteriormente por Shannon [21].

1.1.1. Errores, corrección de errores, mitigación de errores.

Como se comentó con anterioridad la presencia de un canal ruidoso puede generar que el

mensaje original que intenta transmitirse no sea el recibido, por ejemplo, es posible conside-

rar a una cadena binaria s compuesta por elementos {0, 1}.

Denominemos a la cadena s = φ como la cadena enviada por el emisor antes de ser transmi-

tida por el canal ruidoso, y denominemos como φ′ a la cadena transmitida, es decir, aquella

que puede ser recibida por el receptor (véase 1.1), cada elemento de φ tiene una probabilidad

de que el valor del elemento cambie, el cambio está modelado por un diagrama de transición

binario, descrito por la probabilidad de que el elemento recibido sea igual al transmitido p

y por la probabilidad de que el elemento recibido no sea igual transmitido q = (1 − p) [19],

este modelado en particular es conocido como canal de transmisión simétrico.

El modelado de una transición binaria permite llevar a cabo el ajuste de distribuciones de

probabilidad que describan al error en el cambio de bits en una cadena φ de longitud |φ| = n,

debido a que cada elemento de la cadena s es binario es posible observar que la cantidad de

errores está determinada por la suma de contribuciones de una distribución de probabilidad
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Figura 1.2. Diagrama que muestra la transición de cada elemento binario en función de la probabilidad de

que el ruido haga un intercambio o no del valor del bit.

binomial en función del ruido (p):

PT (p) =
n∑
k=0

 n

k

 pn−k(1 − p)k =
n∑
k=0

 n

k

 pn−kqk (1.1)

.

Es importante además notar que en la expresión ((1.1)) se considera el caso de que haya

error en al menos un bit de la secuencia φ, no obstante, esta expresión se modifica si se

considera algún tipo de codificación, por ejemplo, en el caso de la codificación de R3 o la

determinada por los conocidos códigos de Hamming la expresión de la probabilidad de error

cambia en función de estos, pues en ellos se consideran entre otros elementos los conocidos

como bits de paridad.

No obstante, como se comentó previamente esta es solo una representación de un caso en

particular en donde se considera un canal simétrico con probabilidades de error determina-

das, en la realidad este modelo no permite llevar a cabo la descripción adecuada en los casos

no simétricos o donde el ruido no esté determinado a priori.
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1.1.2. Entroṕıa.

Cuando consideramos la comunicación a lo largo de un canal ruidoso podemos llevar a

cabo un enfoque probabilista para poder entender el comportamiento de las cadenas trans-

mitidas, aśı como el de los posibles errores que tendrá nuestro mensaje, una forma común

y válida de hacerlo es considerar al mensaje recibido como una variable aleatoria, es decir,

la cadena que recibamos puede ser cualquier combinación de valores de nuestra codificación

que mantenga la estructura (longitud, codificación) de la cadena de entrada. Bajo esta con-

sideración podemos llevar a cabo comparativas entre las cadenas emitidas y las recibidas,

esto es de particular importancia, por ejemplo, cuando se quiere observar en qué medida la

cadena emitida y la recibida vaŕıan.

Para llevar a cabo un análisis completo del comportamiento probabilista de una variable

aleatoria se suele llevar a cabo la consideración de una cantidad conocida como ensamble,

de manera informal se puede definir a un ensamble como una colección de elementos que

tienen una probabilidad determinada.

Definición: Ensamble.

Un ensamble X es una tripleta de elementos (x,AX ,PX) donde:

➢ x es el valor de la salida de una variable aleatoria,

➢ AX es el alfabeto del ensamble compuesto por los elementos AX = {a1, a2, a3, · · · },

➢ PX es el conjunto de las probabilidades correspondientes a los elementos del alfabeto.

Es importante mencionar que un ensamble cumple con los axiomas de Kolmogorov [22].

Podemos suponer que el conjunto de salidas del ensamble nos arrojarán determinada in-

formación respecto del sistema de estudio, bajo esta consideración, podemos suponer que

la información será una medida de la probabilidad con la que sucede un evento, es decir

I(P (x = ai)) = I(pi), en esta apreciación puede considerarse que el valor x es una “señal” o
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un “mensaje” transmitido[22].

Una apreciación importante es que la información I(p) debe cumplir con ciertas propiedades

que sean congruentes con la naturaleza de la probabilidad, de esta manera se consideran:

➢ La información I(p) debe ser aditiva si se consideran dos eventos independientes

I(p1p2) = I(p1) + I(p2)

➢ La información I(p) debe ser no negativa, I(p) ≥ 0

➢ La información I(p) debe ser monótona, es decir, si p1 > p2 se cumple que I(p1) > I(p2)

Dadas estas propiedades es posible tratar de considerar funciones de “prueba” que cumplan

con estas condiciones, es evidente que una función que se ajusta a la perfección es la función

determinada por el inverso multiplicativo del logaritmo

I(p) = A
1

loga(p)
= −A loga(p),

donde A, a son constantes que se determinarán según el contexto y en donde la única relevante

es a, pues determinará el tipo de medida de información.3 Es importante resaltar que esta

definición de la información permite el estudio en dos casos ĺımite:

➢ p → 0, en este caso I(p) se indetermina, pues diverge a infinito(ĺımp→∞ I(p) → ∞ ),

de esta manera, podemos considerar que un evento improbable nos brinda una gran

cantidad de información.

➢ Otro caso importante es considerar el caso donde p = 1, en este caso I(p = 1) = 0, es

decir, la información arrojada por un evento certero es nula.

Con estas consideraciones es posible y apropiado preguntarnos qué pasa si se consideran

una colección de eventos que arrojan información respecto del sistema y que suceden con

una probabilidad igual a la que es evaluada en la función de información. La respuesta a

esta pregunta lleva el nombre de entroṕıa y podemos definirla como la ponderación de la

probabilidad de que suceda un evento dentro de un ensamble y la información transmitida.
3si se considera a = e los elementos medidos por la información reciben el nombre de “nats”, en cambio,

si se usa a = 2, reciben el nombre de “bits”
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Entroṕıa: Caso discreto

La entroṕıa de un ensamble X está determinada por el promedio ponderado de la

colección de elementos del alfabeto y los valores de probabilidad que toman los mismos.

H(p1, p2, · · · , pn) =
n∑
i=1

piI(pi) = −
n∑
i=1

piloga(pi)

En el caso discreto las probabilidades están determinadas para cada elemento no continuo

del alfabeto, sin embargo, si se considera una aproximación en términos de una función de

distribución de probabilidad para la variable aleatoria p se puede llevar a cabo una definición

equivalente.

Entroṕıa: Caso continuo

Sea una función de distribución de probabilidad f(x) que caracteriza el comportamiento de

una variable x de un ensamble X, la entroṕıa de la variable aleatoria está determinada por:

H(x) = −
∫ ∞

−∞
f(x) loga f(x)dx

Una apreciación relevante consiste en analizar la interpretación de la entroṕıa, comúnmen-

te se hace referencia a que la entroṕıa mide la cantidad de “desorden” de un sistema, no

obstante definir las palabras “orden” o “desorden” es subjetivo y consecuentemente esta in-

terpretación es errónea. En el contexto de las ciencias f́ısicas la entroṕıa cuantifica la relación

de micro estados accesibles del sistema con un macro estado, por ejemplo, puede medir el

aumento de la cantidad de micro estados energéticos mediante el aumento de temperatura

de un sistema.

En el contexto de la teoŕıa de la información la definición apropiada describe el grado de

incertidumbre, bajo esta apreciación la entroṕıa de un sistema en el contexto de teoŕıa de

la información permite determinar la certeza de un mensaje transmitido. Existen una varie-

dad de métricas que permiten llevar a cabo la comparación directa entre cadenas (variables

aleatorias) mediante el uso de entroṕıa, una de las más comunes es conocida como la métrica

de Kuller-Back [22].
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1.2. Modelo de compuertas lógicas

A lo largo de la introducción al caṕıtulo se describió la importancia de los resultados de

Boole [20] quien en términos simples llevó a cabo una equivalencia a la lógica proposicional

mediante la creación de un sistema formal en el cual los valores lógicos de verdadero/falso

toman ahora los valores {1, 0} a partir de operaciones definidas formalmente, no obstante,

el trabajo consecuente de Shannon[21] propuso el diseño de circuitos lógicos, en donde las

operaciones descritas por Boole de manera abstracta ahora pod́ıan ser implementadas en

dispositivos f́ısicos.

Un hecho importante es que el trabajo de Boole al ser equivalente a la lógica proposicional

puede expresarse de manera adecuada en lo que comúnmente recibe el nombre de tablas

de verdad, además cumple con las operaciones lógicas definidas en la lógica proposicional:

identidad, disyunción, conjunción, negación, disyunción exclusiva, conjunción ne-

gada, etc.4

Una anotación importante consiste en visualizar al menos de manera descriptiva el compor-

tamiento de las operaciones la partir del número de argumentos,5 que necesita una operación

lógica para poder ser llevada a cabo. Por ejemplo, para llevar a cabo la negación de una

proposición únicamente se requiere el operador de negación y una proposición, por lo que la

cantidad de argumentos que toma es uno, por otro lado, si se considera la operación AND

es posible notar que para que esta sea llevada a cabo necesita de al menos dos proposiciones,

por lo que la operación es de aridad dos.

Estas observaciones son importantes pues para llevar a cabo la traducción del álgebra de

Boole a dispositivos electrónicos las propiedades descritas con anterioridad deben mantener-

se, de manera que se proponen de manera tal que respeten la aridad y el comportamiento

del álgebra de Boole.

4En general nos referiremos a estas operaciones por sus nombres anglosajones, pues es lo usual en la
literatura: identity,OR, AND, NOT, XOR, NAND, etc.

5En el contexto formal esto recibe el nombre de aridad y hace referencia al número de argumentos que
puede tomar una función.
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Álgebra de Boole

Para poder introducir de manera adecuada el concepto de las compuertas lógicas es im-

portante entender con anterioridad los conceptos del álgebra de Boole, en el presente texto se

llevará a cabo un desglose informal acerca de los conceptos del álgebra de Boole, únicamente

con la intención de que sea ameno a la lectura y evidente la equivalencia con las compuertas

lógicas propuestas por Shannon. Para esto se utilizará una notación moderna y alternativa

a la usada por Boole.

Definición: Álgebra de Boole.

Un álgebra de Boole o de lógica binaria está definida como un conjunto de acciones sobre un

conjunto B = {0, 1} de tal manera que las operaciones {−,+, ·}a están definidas de forma

que la acción de alguna de las operaciones sobre el conjunto B sea un elemento de B
aDe manera alternativa e indistinta se suele usar la notación {∼,

⊕
,
⊙

} o una mezcla de ellas.

En donde las operaciones reciben los nombres de complemento, suma interna y producto

interno respectivamente. Algo importante a notar es que para que la acción de las operaciones

sea tal que el resultado quede en el mismo conjunto de partida la acción de las operaciones

no es la usual, de hecho, se dice que la lógica binaria está construida sobre la aritmética de

módulo dos, es decir que la suma sobre B es tal que ⊕ → (+)mod2 y el producto interno⊙ → (·)mod2 .

Bajo la notación presentada con anterioridad es posible establecer la relación del álgebra

booleana con la lógica proposicional, tal que sean p, q proposiciones con valores de verdad

{V, F} y de manera equivalente, sean a, b ∈ B con valores {1, 0}, se sigue que

■ ¬p es equivalente a ∼ a,

■ La operación p ∧ q es equivalente a a⊙
b,

■ La operación p ∨ q es equivalente a a⊕
b,
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y a partir de las anteriores es posible definir de manera adecuada las operaciones XOR,

NAND.

1.2.1. Compuertas lógicas

Para poder definir adecuadamente el funcionamiento de las compuertas lógicas, es con-

veniente definir adecuadamente las propiedades previas que deben cumplir los circuitos que

conformados por la colección de las compuertas, se debe considerar que estos están única-

mente conformados por relays y switches, además de que a cualquier tiempo dado el circuito

entre dos terminales del mismo el circuito deberá estar abierto o cerrado, bajo estas premisas

es posible definir las equivalencias como se muestra en (1.1,1.3).

Śımbolo Interpretación en términos de circuitos Interpretación en términos de la lógica proposicional
X El circuito X La proposición X
0 El circuito es cerrado La proposición es falsa
1 El circuito es abierto La proposición es verdadera
X + Y La conexión entre los circuitos X y Y es en serie La proposición es verdadera si X o Y es verdadera.
XY La conexión es en paralelo entre los circuitos X y Y La proposición es verdad si X y Y son verdad.
X ′ El circuito que es abierto cuando X es cerrado La contradicción de la proposición X

y abierto cuando X es cerrado
= Los circuitos son abiertos y cerrados simultáneamente Cada proposición implica la otra. height

Tabla 1.1. Equivalencia entre el cálculo de proposiciones y la interpretación de circuitos de Shannon, tabla

tomada de Shannon[21].

Sin embargo, esta forma de visualizar la creación de compuertas lógicas no es trivial,

por consecuente, en la actualidad existen una serie de descripciones provenientes de la parte

teórica descrita con anterioridad las cuales sirven para llevar a cabo implementaciones f́ısicas.

Es importante mencionar que las compuertas lógicas no son más que una colección de circui-

tos arreglados de manera tal que cumplan la acción equivalente de un operador de la lógica

proposicional, la estructura elemental de las mismas está dada por elementos de entrada y

de salida, a los elementos de entrada se les conocerá como argumentos y la cantidad de ellos

como aridad. La lectura de las mismas es de izquierda a derecha.
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Figura 1.3. Esquema que ilustra el comportamiento de la acción de los circuitos bajo sus dos operaciones

elementales, la suma y la multiplicación, como fue descrito en (1.1)

La compuerta Identidad

La primer compuerta por definir es una compuerta que toma como argumento una propo-

sición, y mantiene los valores de verdad o falsedad de la misma, es decir, mantiene “intacta”

la proposición introducida.

Figura 1.4. Esquema que ilustra la acción de la compuerta Identidad ante una entrada.

Compuerta NOT

La compuerta NOT es una compuerta lógica que toma como argumento el valor de una

proposición y devuelve como salida el complemento de la misma, es decir, si el valor de la

proposición dada es verdadera la salida de la compuerta será falsa y viceversa.
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Figura 1.5. Esquema que ilustra la acción de la compuerta NOT ante una entrada.

Compuerta AND

La compuerta AND es una compuerta lógica que toma como argumento el valor de dos

proposiciones y devuelve como salida la conjunción de las dos proposiciones.

Figura 1.6. Esquema que ilustra la acción de la compuerta AND ante la entrada de dos proposiciones.

Compuerta OR

La compuerta OR es una compuerta lógica que toma como argumento el valor de dos

proposiciones y devuelve como salida la disyunción de las dos proposiciones.
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Figura 1.7. Esquema que ilustra la acción de la compuerta OR ante la entrada de dos proposiciones.

Compuerta XOR

La compuerta XOR es una compuerta lógica que toma como argumento el valor de dos

proposiciones y devuelve como salida la disyunción de las dos proposiciones, algo importante

a notar es que la forma de calcular la salida de la compuerta es haciendo la suma en módulo

dos como se discutió con anterioridad.

Figura 1.8. Esquema que ilustra la acción de la compuerta XOR ante la entrada de dos proposiciones.

De la misma manera es posible definir las operaciones de NAND,NOR, de forma que

la descripción completa de las compuertas lógicas puede resumirse a partir de la figura (1.9)
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Figura 1.9. Resumen de la acción de las compuertas lógicas sobre alguna entrada.

De esta manera a partir del modelo de compuertas, es posible llevar a cabo la imple-

mentación algoŕıtmica para la solución de un problema, por ejemplo, es posible construir

circuitos que puedan llevar a cabo la suma de dos números,la diferencia, el producto, aśı

como la implementación de funciones computables más complejas.

Hasta el momento hemos descrito que la representación binaria es la adecuada para po-

der llevar a cabo cómputo y por eso conforma la cantidad de información mı́nima de un

sistema y recibe el nombre de bit, además, es posible construir máquinas que puedan llevar

a cabo el cómputo a partir de una cadena de bits como es descrito en Turing [14] y Penrose

[23] y la implementación de las mismas puede ser tal que se haga en un entorno digital como

se demostró por Shannon [21].

De esta manera ahora tenemos varios modelos equivalentes para poder computar y las limi-

taciones son las mismas, en el modelo teórico propuesto por Turing se supone la existencia

de una cita infinita que permite el almacenamiento de información infinito y que permite

que cualquier algoritmo computable se detenga en una serie finita de pasos, no obstante, es

evidente a partir de la interpretación digital de Shannon notar que no es f́ısicamente posible
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Y COMPUTABILIDAD.

llevar a cabo el desarrollo de un sistema que permita almacenar información infinita.

1.2.2. Máquinas de Turing: algoritmos computables y no compu-

tables.

La teoŕıa de las máquinas de Turing es un campo de la informática y la matemática que

se ocupa del estudio de los algoritmos y su capacidad para ser ejecutados por máquinas. Esta

teoŕıa fue desarrollada por Alan Turing en la década de 1930 [14] y ha sido fundamental en

el desarrollo de la informática moderna. Un algoritmo es un conjunto de pasos bien definidos

que se sigue para resolver un problema o realizar una tarea. Una máquina de Turing es un

modelo matemático que simula la ejecución de un algoritmo. En esta teoŕıa, se clasifican a

los algoritmos en dos categoŕıas: computables y no computables [16].

Los algoritmos computables son aquellos que pueden ser ejecutados por una máquina de

Turing, mientras que los algoritmos no computables son demasiado complejos o no tienen

una solución definida y, por lo tanto, no pueden ser ejecutados por una máquina de Turing.

En este tema, profundizaremos en la teoŕıa de las máquinas de Turing y cómo se utilizan para

clasificar a los algoritmos en estas dos categoŕıas. Una máquina de Turing tiene propiedades

complementarias a las de otros modelos de cómputo, podemos de manera simple definir a

una máquina de Turing en términos de las siguientes propiedades:

➢ Una máquina de Turing está compuesta por una cinta infinita dividida en celdas, cada

una de las cuales puede contener un śımbolo de un alfabeto finito.

➢ La máquina de Turing tiene un cabezal de lectura y escritura y un conjunto finito de

estados accesibles.

➢ La máquina sigue un conjunto de reglas o instrucciones para leer y escribir śımbolos

en la cinta y cambiar de estado hacia la izquierda o derecha mediante el movimiento

del cabezal.

➢ Los estados especiales como el de rechazo y el de aceptación toman efecto de manera

inmediata.
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Formalmente la máquina puede definirse en términos de una colección de conjuntos, estos

conjuntos son: Q; el conjunto de estados accesibles por la máquina de Turing; Σ, es el alfabeto

de entrada de una máquina de Turing a groso modo podemos considerar al alfabeto como el

conjunto que contiene a todas las cadenas posibles que no contienen al śımbolo en blanco.,

está usualmente determinado por una colección binaria6 de elementos que no contiene el

śımbolo en blanco ⊔; Γ es la cinta del alfabeto que puede comprenderse como la colección

de todas las cadenas admisibles en la máquina de Turing que śı contienen al śımbolo en

blanco. El funcionamiento de la máquina está determinado por lo que se conoce como una

función de transición la cual puede entenderse como una función que permite llevar a cabo el

movimiento de la cinta en función de los valores de entrada, el conjunto de estados accesibles

y los movimientos de la cinta.

Definición: Máquina de Turing.

Una máquina de Turing es una siete-tupla, M →(Q,Σ,Γ, δ, q0, qaccept , qreject) donde los con-

juntos Q,Σ,Γ son conjuntos finitos.

➢ Q es el conjunto de estados accesibles por la máquina M,

➢ Σ es la entrada del alfabeto que no contiene al śımbolo “blanco” ⊔,

➢ Γ es la cinta del alfabeto, donde ⊔ ∈ Γ y Σ ⊆ Γ,

➢ δ : Q× Γ −→ Q× Γ × {L,R} es la función de transición,

➢ q0 ∈ Q es el estado inicial,

➢ qaccept ∈ Q es el estado de aceptación, y

➢ qreject ∈ Q es el estado de rechazo, donde qreject ̸= qaccept .

A partir de la definición anterior es normal que surjan algunas preguntas importantes,

por ejemplo, podŕıamos preguntarnos, ¿siempre hay un estado de aceptación o de rechazo?

¿existe alguna cadena de entrada que nos permita no llegar a un estado de aceptación o

6Existen máquinas de Turing de más de una cinta, por lo que el alfabeto no necesariamente debe ser una
colección binaria.
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rechazo? Estas preguntas han sido estudiadas a detalle y no son sencillas de responder, sin

embargo, son el parte-aguas para un análisis más profundo del funcionamiento de una máqui-

na de Turing, en particular esta discusión genera lo que se conoce como el halting problem

y da origen de manera conjunta a la discusión de si existen problemas que son solubles, es

decir, existe un algoritmo (cadena de entrada en una máquina M que tiene un estado de

aceptación o rechazo) o no.

Una observación importante es que las máquinas de Turing pueden ser de dos tipos; de-

terministas, es decir, la función de transición está bien determinada; no deterministas, la

función de transición no está definida, este enfoque de la función de transición puede ser

probabilista o heuŕıstico. La presencia de una función no determinista genera que el com-

portamiento de la cinta vaŕıe aún con la misma entrada, es decir, puede o no causar que la

cinta termine en un estado de aceptación o rechazo.

1.2.3. Complejidad de los algoritmos

Previamente se describió una de las principales problemáticas existentes en el desarrollo

del cómputo a nivel teórico y experimental, pues, pese a que un algoritmo sea computable

en un tiempo finito de pasos, es posible que la cantidad de memoria necesaria para llevar

a cabo el cómputo sea f́ısicamente imposible de almacenar, por otro lado puede suceder lo

contrario, puede que se cuente con una memoria capaz de almacenar el cómputo resultante

de un algoritmo, sin embargo, puede que la cantidad de pasos para poder llevar a cabo la

corrida del mismo sea muy grande.

Al análisis de estas limitantes se le conoce como análisis de la complejidad y en śıntesis trata

de hallar mejoras a algoritmos existentes de manera que ocupen menor cantidad de memoria

en la ejecución y que el tiempo de ejecución sea menor. Al análisis de la cantidad de memoria

usada se le conoce como complejidad espacial, de manera correspondiente al análisis de los

tiempos de ejecución de un algoritmo se le conoce como complejidad temporal.[24]

La forma de llevar a cabo el análisis de los algoritmos es a partir de los tipos de estruc-
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turas de datos y los métodos programáticos que se implementen. En particular es de interés

analizar la complejidad temporal, misma que se describe en términos de O(n, t), donde la

letra O denota el orden de crecimiento del algoritmo en función del tiempo t y el número de

ejecuciones n. Sin embargo, la notación usualmente se suele describir como O(n).

Es posible mostrar que el comportamiento de un algoritmo puede ser delimitado por cotas, de

manera que aśı se puede encontrar una expresión óptima para el funcionamiento del mismo

y las variaciones que buscan mejorar el comportamiento. Por ejemplo, es posible analizar de

manera gráfica (véase: 1.10 el comportamiento de la complejidad de un algoritmo en función

del orden de complejidad que siguen.

Figura 1.10. Ejemplificación del tiempo de ejecución en función de la cantidad de operaciones que debe

realizar un algoritmo.

Es importante notar que el orden asintótico de la complejidad está acotado por problemas

que crecen exponencialmente, este tipo de problemas son considerados como costosos por su

alta demanda de tiempo de cómputo y de almacenamiento.
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Clasificación según complejidad

Los comportamientos asintóticos definidos con anterioridad permiten definir parcialmen-

te clases de problemas computables las cuales están compuestas por problemas que pueden

ser resueltos en un tiempo polinomial (Problemas P) y problemas que a priori no pueden

ser resueltos en un tiempo polinomial (Problemas NP). Esta clasificación pese a que es

útil en la actualidad tiene serios problemas, el principal es que a d́ıa de hoy no hay una

demostración formal de que los problemas NP no se puedan convertir a P, ni lo opuesto, no

hay ninguna prueba formal de que los problemas NP se puedan convertir a P.

Actualmente se supone que no todos los problemas pueden ser polinomiales, es decir, se

supone que P ̸= NP . Además de esta clasificación P y NP respectivamente se clasifican de

propiamente según algunas caracteŕısticas como el tipo de máquina de Turing (deterministas

o no deterministas) que puede o no resolver un algoritmo.

Figura 1.11. Esquema que ilustra el comportamiento de los problemas en los conjuntos P y NP, en el caso

de que P ̸= NP y P = NP .
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Fundamentos de la computación

cuántica

El descubrimiento de las máquinas de Turing y sus equivalentes las máquinas de POST

y el cálculo-λ de Church fue un parte aguas en el desarrollo de los modelos de cómputo que

acompañado del formalismo de circuitos propuesto por Shannon permitió que las ciencias

computacionales evolucionaran de manera importante a lo largo de décadas, pues en con-

junto estas herramientas sirvieron como soporte teórico y tecnológico para el desarrollo de

máquinas capaces de llevar a cabo cómputo de manera eficaz.

Uno de los resultados más importantes descritos por Turing y por Church [1, 15] es la cono-

cida tesis fuerte de Church-Turing.

Tesis fuerte de Church-Turing

Cualquier proceso algoŕıtmico puede ser simulado de manera eficiente mediante el uso de

una máquina de Turing (M)

La palabra clave en el enunciado previo es “eficiente”, esta palabra se usa para indicar y

resaltar el comportamiento de una máquina de Turing, no obstante, y pese a que pareciera

que esta tesis es válida, esta es confrontada por computadoras analógicas, pues bajo la pre-

sencia de ruido, algoritmos que a priori son computables en el sentido de Turing debido a

la presencia de ruido no pueden ser implementados[7].

31
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Tesis fuerte de Church-Turing (modificada)

Cualquier proceso algoŕıtmico puede ser simulado de manera eficiente mediante el uso de

una máquina de Turing probabilista (Mp).

Cuando se considera en cambio una máquina de Turing probabilista la tesis de Church-

Turing parece ser un modelo de cómputo que puede sobreponerse a las dificultades de su

semejante determinista, esta situación fue analizada por David Deutsch, quien considerando

la naturaleza probabilista del mundo cuántico propuso un modelo de cómputo universal con-

siderando la naturaleza cuántica del universo al cuál llamó computadora cuántica universal

[25].

2.1. ¿Qué es una computadora cuántica?

La idea descrita en la sección anterior y propuesta por Deutsch acerca de modelos de

cómputo que siguen las reglas cuánticas de la naturaleza es innovadora per se, no obstante,

tiene como inspiración una discusión previa generada por el premio Nobel de F́ısica Richard

Feynman quien en una de sus conocidas clases comentó acerca de las limitantes de llevar a

cabo simulaciones del mundo cuántico mediante computadoras clásicas [26], en donde deja

entrever que para poder llevar a cabo una simulación de la naturaleza es necesario que la

máquina capaz de simularla siga las mismas reglas, es decir, la mecánica cuántica.

Bajo esta premisa Deutsch propuso un modelo de cómputo construido con análogos pro-

puestos por Turing previamente. La propuesta de Deutsch (1985) describ́ıa las ventajas que

podŕıa tener un modelo de cómputo sustentado únicamente en principios mecánico-cuánti-

cos, una de sus principales observaciones fue establecer una formulación f́ısica de la tesis de

Church-Turing.
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Tesis de Church-Turing, formulación f́ısica.[25]

Cualquier sistema f́ısico finito realizable puede ser perfectamente simulado por un modelo de

cómputo universal operado en un número finito de pasos.

Esta formulación permite entre otras cosas definir en términos de procesos f́ısicos el

cómputo, esto es en particular conveniente, pues permite establecer analoǵıas con sistemas

dinámicos bien estudiados.

Los modelos de cómputo deterministas son inherentemente clásicos, es posible conocer el

valor del cómputo a un instante dado, no obstante en la presencia de la mecánica cuántica

es sabido que esto no es posible, pues no existe ningún estado f́ısico que pueda tener deter-

minada simultáneamente la posición y el valor de una observable asociada a un tiempo dado.

En palabras simples podemos resumir el concepto de una computadora cuántica como un

modelo de cómputo análogo al propuesto por Turing que obedece las leyes de la mecánica

cuántica, mismas que se describirán posteriormente.

2.2. Elementos previos.

La mecánica cuántica es una rama de la f́ısica que se encarga de estudiar procesos f́ısicos

que suceden principalmente a pequeñas escalas, esta rama es de particular importancia para

la descripción de procesos que la f́ısica clásica1 no es capaz de explicar.

El origen de la mecánica cuántica se remonta al problema de la catástrofe ultravioleta, el

cual en términos simples consist́ıa en dar una explicación a la enerǵıa emitida por distintas

longitudes de onda, de manera clásica todas las aproximaciones hab́ıan fallado y no fue hasta

que en 1900 Max Planck propuso la idea de que la naturaleza en realidad estaba cuantizada,

es decir, la naturaleza estaba compuesta de pequeñas part́ıculas a las cuales llamó cuantos.

Esta descripción permit́ıa establecer que la enerǵıa, que según la mecánica clásica se consi-
1Nos referimos a la f́ısica clásica a aquella que describe el comportamiento únicamente de objetos ma-

croscópicos y para los cuales la teoŕıa de Newton y/o Einstein es suficiente.
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deraba como una observable continua era en realidad una observable discreta que se encon-

traba descrita en función del número de cuantos. Fue hasta 1905 donde Einstein describió

un problema complementario conocido como el efecto fotoeléctrico y en donde describió el

comportamiento de la enerǵıa emitida por una fuente lumı́nica y los cuantos mediante una

proporción que usaba la hipótesis propuesta por Planck[27].

De esta manera el uso de la palabra cuanto dio pauta al estudio de nuevos fenómenos que

obedećıan una descripción en términos de la hipótesis de Planck, al estudio de estos fenóme-

nos se les denominó como mecánica cuántica, pues teńıa como objetivo de igual manera que

la mecánica clásica describir el comportamiento de las entidades f́ısicas.

Los fundamentos de la mecánica cuántica y la demostración de su validez universal no han

sido dadas, no obstante, el uso de esta teoŕıa como metodoloǵıa de descripción del mundo

que nos rodea es precisa y ha sido verificada mediante una gran colección de experimentos

en donde se evidencia la naturaleza cuántica del mundo, de manera consecuente a lo largo

de este texto evitaremos discutir los oŕıgenes teóricos e implicaciones a nivel fundamental y

nos centraremos en llevar a cabo un análisis operacional de las herramientas de la mecánica

cuántica para la resolución de problemas relacionados al cómputo cuántico.

2.2.1. Álgebra lineal

El lenguaje por excelencia de la mecánica cuántica es el álgebra lineal,2 de manera conse-

cuente a continuación se describirán y definirán algunos conceptos importantes que facilitarán

el tratado posterior de operaciones y definiciones correspondientes a la mecánica cuántica.

En el estuidio de la M.C. es de particular importancia del estudio de unas estructuras ma-

temáticas que son conocidas como espacios vectoriales, un espacio vectorial se puede definir

como una estructura que tiene definidas dos operaciones, la suma interna y el producto

escalar, los elementos de un espacio vectorial son conocidos como vectores.

2La mecánica cuántica tiene formulaciones equivalentes, una propuesta por Schrödinger, la cual está
descrita en términos de funciones de onda y otra propuesta por Heisenberg, la cual usa conceptos relacionados
al álgebra lineal, por su simplicidad y conveniencia es común usar la interpretación de Heisenberg.
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Espacio vectorial lineal.

Sean ψ, ϕ, ξ, · · · un conjunto de vectores pertenecientes a un espacio vectorial V y sean

{a, b, c, · · · } ∈ C un conjunto de escalares, se dice que el espacio vectorial es lineal si se

cumplen las siguientes propiedades:

➢ Las reglas de adición (suma interna) cumplen con las propiedades de un grupo abeliano.

• Si ψ,φ ∈ V =⇒ ψ + φ ∈ V

• Conmutatividad: ψ + φ = φ+ ψ

• Asociatividad: (ψ + φ) + ξ = ψ + (φ+ ξ)

• Existe el elemento neutro de la adición: ψ + 0 = ψ

• Existe el inverso aditivo: (ψ + (−ψ)) = 0

➢ El producto por un escalar está definido:

• Cerradura de la multiplicación: aψ ∈ V

• Distributividad: a(ψ + φ) = aψ + aφ

• Asociatividad: a(bψ) = ab(ψ)

• Elemento neutro multiplicativo: I(ψ) = ψ

• Escalar nulo: 0(ψ) = 0

La definición previa permite comprender las operaciones que se suscitan dentro de un

espacio vectorial, esto es de particular importancia pues permite describir una colección de

espacios vectoriales que cumplen con ser lineales.

Los espacios vectoriales tienen una serie de definiciones complementarias que son útiles y

que permiten describir de manera adecuada las propiedades de los mismos, algunas de ellas

son: el concepto de dimensión y base de un espacio vectorial.
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Conjunto de vectores linealmente independiente.

Un conjunto de vectores φ1, φ2, · · · , φN se dice que es linealmente si y solo si la solución a

la ecuación
N∑
i

aiφi = 0

es a1 = a2 = a3 = · · · = aN = 0

Dimensión de un espacio vectorial.

La dimensión de un espacio vectorial está determinada por el número máximo de vectores

linealmente independientes que puede tener el espacio vectorial. Un espacio vectorial con N

vectores linealmente independientes se dice que es N -dimensional.

Estas propiedades de los espacios vectoriales son particularmente importantes pues per-

miten describir lo que se conoce como principio de superposición. Dado que se tienen

a lo más N vectores linealmente independientes entonces es posible proponer que cualquier

vector del espacio vectorial es una combinación lineal de los vectores que generan al espacio

vectorial, de esta manera cualquier estado puede ser descrito en términos de la base de los

vectores linealmente independientes de V .

Principio de superposición

Sea {ϕN} el conjunto de la máxima cantidad de vectores linealmente independientes que

pertenecen a un espacio vectorial V . Cualquier vector ψ ∈ V puede ser expresado como:

ψ =
N∑
i

aiϕi

Espacios de Hilbert.

Un tipo de espacios vectoriales de interés son los conocidos como espacios de Hilbert,

un espacio de Hilbert H consiste en un conjunto de vectores y un conjunto de escalares que

cumplen las propiedades:

➢ H es un espacio vectorial lineal.
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➢ H es un espacio vectorial con producto interno que es estrictamente positivo.

➢ H es un espacio vectorial separable.

➢ H es completo.

Los espacios de Hilbert son de dimensión infinita, no obstante, pueden usarse representaciones

de dimensión finita, la presencia de transformaciones lineales en el mismo genera vectores

que viven en el mismo espacio de Hilbert. Una propiedad de los espacios vectoriales lineales

es que tienen asociado un “dual”, en términos no formales se puede pensar como un espacio

que “refleja” a los elementos de un espacio vectorial mediante el proceso de cálculo de la

transpuesta y la acción del cálculo del complejo conjugado.

2.2.2. Postulados de la mecánica cuántica [27]

La mecánica cuántica no relativista puede resumirse en cinco postulados que describen

las propiedades más generales de un sistema cuántico, es aqúı en donde las propiedades del

álgebra lineal descritas previamente toman relevancia, pues los cinco postulados están des-

critos en el lenguaje del álgebra lineal.

➢ Primer Postulado:

A un tiempo fijo t0, el estado de un sistema aislado está definido por la especificación

de un ket |ψ(t0)⟩ = |ψ0⟩ el cual pertenece al espacio H

➢ Segundo Postulado:

Cualquier cantidad f́ısica medible A está descrita por un operador Â actuando en H;

este operador es denominado una observable.

➢ Tercer Postulado:

El único resultado possible de la medición de una cantidad f́ısica A es uno de los valores

propios de la observable correspondiente Â

➢ Cuarto Postulado:

Cuando una cantidad f́ısica A es medida en un sistema actuando sobre un estado
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normalizado |ψ⟩, la probabilidad de hallar a ese estado en uno de los valores propios

no degenerados an está dada por:

P(an) = ∥ ⟨un|ψ⟩ ∥2

➢ Quinto Postulado:

La evolución temporal de un estado f́ısico está determinada por la acción de la ecuación

de Schödinger:

iℏ
d

dt
|ψt⟩ = H(t) |ψt⟩

donde H es la observable asociada con la enerǵıa total de un sistema (Hamiltoniano)

Es importante hacer una mención clara respecto a la notación usada, la cual es conocida como

notación de Dirac (véase la tabla 2.1) y es usada ampliamente en la literatura relacionada

a la mecánica cuántica y al cómputo cuántico.

Tabla 2.1. Equivalencias de notación en el álgebra tradicional con la notación de dirac. La notación de

Dirac siempre considera que la acción de un operador es haceia

Descripción Notación T́ıpica Notación de Dirac

Un vector ψ |ψ⟩
El dual de un vector ψ∗ ⟨ψ|

Un operador A Â
Producto interno. (ψ, φ) ⟨ψ|ψ⟩

Acción de un operador/Transformación Lineal Aψ Â |ψ⟩

De manera simplista podemos considerar a estos postulados como “reglas” que deben

seguir los objetos cuánticos y de alguna manera análogas a las leyes del movimiento usadas

ampliamente para la descripción de sistemas f́ısicos en el área de mecánica clásica.

En particular para el área del cómputo cuántico es de importancia el entender claramente

lo que es un operador; en general, podemos decir que un operador en mecánica cuántica es

una transformación lineal de un estado f́ısico.
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Un estado f́ısico

En general, un estado f́ısico en mecánica cuántica se puede escribir como una superposi-

ción de vectores propios correspondientes a una observable, de esta manera, un estado |ψ⟩

se puede escribir como

|ψ⟩ =
n∑
k=0

ck |ϕ⟩k , (2.1)

donde {|ϕ⟩k} es el conjunto de vectores propios correspondientes a una observable.

Los operadores que actúan sobre los estados f́ısicos pueden ser interpretados como trans-

formaciones lineales de un estado, es decir, considerando que un operador Â actúa sobre un

estado |ψ⟩ de la forma Â |ψ⟩ el resultado de esta operación será un nuevo vector |ψ⟩′ que

vive en el espacio de Hilbert.

Un caso particular de esto es cuando el estado |ψ⟩ se encuentra en la misma base de vectores

propios del operador que actúa sobre el, cuando esto sucede la relación de la transformación

se escribe como Â |ψ⟩ = a |ψ⟩, en este caso la relación es una relación de escala, pues como

el estado estaba en la misma base de vectores propios de la observable se obtiene lo que

usualmente se conoce como la ecuación de autovalores.

En general, la dinámica de un sistema se describe como se mencionó en el postulado cinco,

mediante la acción de la ecuación de Schrödinger, para esto es necesario hacer uso de un

operador que es de particular importancia y se conoce como el operador de evolución

temporal, este operador como su nombre lo indica permite caracterizar el comportamiento

de un sistema f́ısico caracterizado por un estado |ψ⟩ a un tiempo dado, la forma general

del operador de evolución está en función del operador Hamiltoniano; el cual como se co-

mentó brevemente caracteriza las contribuciones energéticas en el sistema. Es posible definir

al operador de evolución según

Û = exp
{

−iĤt
ℏ

}
, (2.2)

la acción del operador evolución sobre un estado se escribe como Û |ψ⟩ = |ψt⟩ = |ψ(t)⟩, esto

es, la forma que tendrá un estado determinado al tiempo t, este tipo descripciones a un tiem-
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po dado permiten describir la dinámica del sistema mediante la ecuación de Schrödinger.

En general existe una variedad amplia de propiedades que cumplen los estados y las observa-

bles de un sistema f́ısico, no obstante, las necesarias para el cómputo cuántico serán descritas

conforme se vayan necesitando, una referencia expĺıcita y central en el área de la mecánica

cuántica es Cohen-Tannoudji, Diu y Laloe [27] y una descripción profunda de los conceptos

relacionados al cómputo e información cuántica está dada en Nielsen y Chuang[7].

2.3. Sistemas de dos niveles y computación.

Una vez descritas algunas de las propiedades más importantes de los sistemas de la f́ısica

cuántica debemos entrar en materia. Como se comentó previamente Deutsch [25] planteó

que la naturaleza cuántica podŕıa llevar a cabo cómputo de manera óptima y equivalente a

los modelos de Turing, de esta manera es posible comenzar a preguntarse acerca de cómo

llevar a cabo esto, la principal problemática es ahora encontrar un sistema de codificación

que permita replicar lo que hacen las computadoras digitales de uso tradicional, bajo esta

premisa debemos considerar algún sistema f́ısico que permita tener acceso a dos valores,

como en el caso del cómputo tradicional.

En la f́ısica existen una gran variedad de sistemas f́ısicos compuestos por dos niveles, por su

relevancia histórica destaca el experimento de Stern-Gerlach, a partir del cual se descubrió

la existencia del esṕın de las part́ıculas.Las computadoras cuánticas están compuestas por

sistemas de dos niveles de distinta procedencia, algunos de los sistemas más de dos niveles

que son usados en el cómputo cuántico son: trampas de iones, átomos fŕıos, puntos cuánticos,

superconductores, etc.

Si bien es importante considerar el tipo de sistema f́ısico en el que está sustentado una compu-

tadora cuántica es aún más relevante entender cómo llevar a cabo la codificación directa de

la información, a partir de estos sistemas. A partir de esto podemos definir el concepto de

un qubit o cúbit, que de manera simple diremos que es el análogo cuántico a los bits, de

igual manera que en el clásico en donde se trabaja con bits, diremos que un qubit puede

tomar dos valores, los cuales estarán etiquetados por estados |0⟩ , |1⟩, no obstante, un qubit

se encuentra, en general, en lo que se conoce como una superposición cuántica.
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Qubit

Un qubit (|ψ⟩) es un sistema de dos niveles descrito por una superposición de estados propios

|0⟩ , |1⟩, y constantes arbitrarias α, β ∈ C tales que:

|ψ⟩ = α |0⟩ + β |1⟩ , (2.3)

y donde se cumple además que |α|2 + |β|2 = 1 de manera que el estado/qubit se encuentre

normalizado.

Como es posible observar el qubit se encuentra en una superposición de estados, de ma-

nera que contrario al caso de un bit en donde el valor del bit se encontraba perfectamente

definido, en este caso la “localización” del qubit no está determinada, por lo que la naturaleza

de los qubits es determinista.

Siguiendo el cuarto postulado mencionado con anterioridad es posible notar que la probabi-

lidad de localizar al qubit en el estado |0⟩ es proporcional a α2 y de manera complementaria,

la probabilidad de hallar al qubit en el estado |1⟩ es proporcional a β2.

sin embargo, como se puede observar de la definición de qubit (2.3) los valores de α, β son

en general complejos, de esta manera poder visualizar la “localización” de un estado es

complicado, no obstante la visualización de un qubit puede llevarse a cabo mediante una

parametrización que es conocida como la esfera de Bloch (véase 2.1) o esfera de Poincaré,

esta parametrización se define en términos de dos variables angulares.

Parametrización de la esfera de Bloch

La esfera de Bloch es la representación pictórica que surge de considerar una parametrización

de un qubit definida por:

α = cos θ2, β = exp{−iϕ} sin θ2

de forma que el estado que representa al qubit ahora está dado según:

|ψ⟩ = cos θ2 |0⟩ + exp{−iϕ} sin θ2 |1⟩



42 CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS DE LA COMPUTACIÓN CUÁNTICA

Figura 2.1. Parametrización de la esfera de Bloch, el vector P se conoce como vector de Bloch, se muestran

los ángulos correspondientes a la parametrización. Imagen tomada de Grynberg, Aspect, Fabre et al.[28]

2.4. Compuertas cuánticas

En el cómputo tradicional se hab́ıa abordado la necesidad de proponer modelos de cómpu-

to que pudieran ser construidos a partir de elementos f́ısicos, uno de los resultados más

importantes relacionado a la construcción de dispositivos de cómputo fue el obtenido por

Shannon[21], en donde mediante la equivalencia de la lógica de Boole encontró que estos dis-

positivos pod́ıan generar cómputo, a los dispositivos los llamó compuertas lógicas (véase la

sección 1.2). De manera que es adecuado preguntarnos si existe alguna manera de proponer

compuertas cuánticas que puedan replicar la idea propuesta por Shannon, afortunadamente

la respuesta a la pregunta es positiva.

Las compuertas cuánticas tienen la particularidad de actuar sobre un qubit como las com-

puertas lógicas sobre los bits, no obstante tienen algunas propiedades interesantes entre las

que destacan:

➢ Las compuertas cuánticas son mapeos lineales (operadores) U que actúan sobre los

estados |ψ⟩ de la forma |ψ⟩ = Uα |0⟩ + Uβ |1⟩

➢ Las compuertas cuánticas son unitarias, es decir, si se tiene un estado normalizado

|ψ⟩ =⇒ ⟨ψ|ψ⟩ = 1, de manera que la acción de U sobre |ψ⟩ =⇒
〈
ψU †

∣∣∣Uψ〉
➢ Las compuertas lógicas reversibles son compuertas cuánticas válidas.
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Figura 2.2. Representación de la esfera de Bloch en términos de los estados base de un qubit y de los

estados |±⟩ , |±i⟩ que resultan como una combinación lineal de |0⟩ , |1⟩. Imagen tomada de Wong[29]

➢ Todas las compuertas cuánticas son reversibles.

Gracias a la geometŕıa de las compuertas cuánticas U es posible representar la acción de ellas

sobre un qubit como rotaciones sobre la esfera de Bloch (véase 2.2) , y si bien esta definición

puede quedarse corta cuando se considera más de un qubit es útil para evidenciar la acción

de las compuertas. La acción de las compuertas se escribe mediante la acción en los vectores

base de un qubit.

Compuerta identidad I

La compuerta identidad I es la compuerta que cumple con dejar a un qubit en el mismo

estado en el que se encontraba inicialmente.

➢ I |0⟩ = |0⟩

➢ I |1⟩ = |1⟩

Compuerta Pauli-X, NOT

La compuerta Pauli en X es una compuerta que efectúa una rotación alrededor del eje

X de 180o (véase 2.3)
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➢ X |0⟩ = |1⟩

➢ X |1⟩ = |0⟩

Figura 2.3. Representación de la acción de la compuerta de Pauli en X sobre la esfera de Bloch. Imagen

tomada de Wong[29]

Compuerta Pauli-Y

La compuerta Pauli en Y Y es una compuerta que efectúa una rotación alrededor del eje

Y de 180o (véase 2.4)

➢ Y |0⟩ = i |1⟩

➢ Y |1⟩ = −i |0⟩
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Figura 2.4. Representación de la acción de la compuerta de Pauli en Y sobre la esfera de Bloch. Imagen

tomada de Wong[29]

Compuerta Pauli-Z, NOT

La compuerta Pauli en Z es una compuerta que efectúa una rotación alrededor del eje Z

de 180o (véase 2.5)

➢ Z |0⟩ = |0⟩

➢ Z |1⟩ = − |1⟩

Figura 2.5. Representación de la acción de la compuerta de Pauli en Z sobre la esfera de Bloch. Imagen

tomada de Wong[29]
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Compuerta de Hadamard

La compuerta identidad H es una compuerta que efectúa una rotación alrededor del eje

X + Z de 180o (véase 2.6)

➢ H |0⟩ = 1√
2(|0⟩ + |1⟩) = |+⟩

➢ H |0⟩ = 1√
2(|0⟩ − |1⟩) = |−⟩

Figura 2.6. Representación de la acción de la compuerta de Hadamard sobre la esfera de Bloch. Imagen

tomada de Wong[29]

Es importante destacar que hasta este momento se han hecho uso solo de compuertas

que actúan sobre un qubit, la acción de más qubits es un caso de estudio en particular que

se abordará a continuación, sin embargo, es prudente hacer una anotación importante sobre

la forma de los operadores U , en general, se tiene un número infinito de ellas, pues cualquier

rotación en la esfera de Bloch es una compuerta cuántica válida, las mostradas previamente

solo son una referencia a compuertas útiles que se ocupan comúnmente en el área del cómpu-

to cuántico.

En el caso clásico es común que contemos con al menos una cadena s que contenga una

secuencia binaria y a partir de la cual llevemos a cabo el cómputo, en el caso cuántico se

puede llevar a cabo el mismo proceso mediante la consideración de una colección de qubits,

no obstante el tratamiento no es tan trivial como en el caso clásico, para operar una cadena

de qubits es necesario introducir el concepto de producto tensorial, de manera intuitiva
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podemos definirlo como una operación que genera un “espacio” en donde los dos qubits to-

man relevancia.

De manera más adecuada podemos decir que si un sistema cuántico S1 interactúa con un

sistema cuántico S2 para llevar a cabo el estudio total del sistema se requiere del cálculo del

producto tensorial de ambos sistemas S1 ⊗ S2

Podemos hacer uso de esta notación para denotar una cadena de qubits compuesta por

{|q⟩i}, de esta manera una cadena |s⟩ = ⊗n
i |q⟩i, es importante hacer mención que confor-

me la cardinalidad de la cadena aumente, es decir, el número de qubits involucrados en la

cadena crezca el espacio necesario para poder llevar a cabo la representación de los mismos

crecerá exponencialmente a razón de 2|s|, este hecho es de particular importancia en el caso

que queramos llevar a cabo la simulación de algún proceso cuántico en una computadora

clásica, notaremos rápidamente que la cantidad de memoria necesaria para emular un pro-

ceso cuántico es extremadamente alta, no obstante, en el caso de hacer la ejecución en una

computadora cuántica esto no será relevante.

En general existen una diversidad de compuertas cuánticas que actúan sobre los qubits,

el significado geométrico de cada una es en muchos casos evidente, sin embargo, generalmen-

te es conveniente obviar esta interpretación y buscar análogos clásicos (véase 2.7) que sean

de utilidad para hacer un análogo con el modelo de circuitos propuesto por Shanon, bajo

esta premisa es posible llevar a cabo la construcción de circuitos cuánticos, los cuales están

estructurados conforme al diagrama mostrado en 2.8, en donde la acción de las compuertas

se efectúa sobre los cableados de cada qubit.

Es importante mencionar que no existe una metodoloǵıa definida para la creación de cir-

cuitos cuánticos, si bien se trata de explotar la analoǵıa con los circuitos tradicionales es

importante notar que la naturaleza propia de los sistemas cuánticos hacen que la traducción

de algoritmos tradicionales no sea factible pues como se discutió con anterioridad en el caso

cuántico las compuertas lógicas son reversibles, algo que no sucede en todas las compuertas

clásicas.
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Figura 2.7. Equivalencia de las compuertas clásicas con compuertas cuánticas. Nótese que no todas las

compuertas mostradas son reversibles y que la aridad en el caso clásico y el cuántico no coincide. Imagen

tomada de Wong[29] pp. 170.
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2.4.1. Complejidad de un algoritmo cuántico

Uno de los retos de la computación cuántica en la actualidad radica en la necesidad

de adaptarse a las limitantes experimentales actuales. Como se ha discutido previamente

la existencia de ruido en los canales de transmisión de información cuánticos suponen un

problema de cara a la ejecución de algoritmos cuánticos en computadoras reales.

Complejidad temporal de un algoritmo cuántico Sea C un circuito cuántico, se puede

definir a la complejidad temporal del algoritmo como la cantidad de bloques de compuertas

cuánticas presentes en el circuito.

Complejidad espacial de un algoritmo cuántico Sea C un circuito cuántico, se pue-

de definir a la complejidad espacial de un algoritmo cuántico como la cantidad de qubits

presentes en el circuito cuántico.

Para evidenciar lo discutido previamente consideremos el circuito representado en la fi-

gura 2.8, en ese caso en particular la complejidad espacial del algoritmo corresponde a dos

qubits, por otro lado la complejidad temporal del circuito representado corresponde a la

acción de cuatro bloques de compuertas cuánticas, un hecho importante por destacar es que

la medición no suele ser considerada como un bloque que añada complejidad[30].

Entender estos conceptos es extremadamente útil para poder definir las limitantes de los

circuitos y consecuentemente de los algoritmos cuánticos en un entorno de simulación o de

ejecución real.
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Figura 2.8. Estructura de un circuito cuántico, las ĺıneas grises denotan los cables o rieles, las compuertas

cuánticas actúan en cada qubit.



3
Quantum Machine Learning.

Como se ha discutido con anterioridad el uso del cómputo cuántico comienza a suponer

un cambio de paradigma en la aplicación de algoritmos y técnicas computacionales por los

recientes avances en la temática.

En particular el uso del modelo de circuitos cuánticos y su analoǵıa previamente expli-

cada con los circuitos propuestos por Shannon para la resolución de problemas lógicos han

permitido que el avance sea considerablemente rápido, pues al tener análogos la creación de

algoritmos se ha llevado a cabo siguiendo el “camino” clásico.

Pese al auge de algoritmos clásicos que pueden ser transportados al lenguaje de la mecánica

cuántica, adquieren relevancia los algoritmos que se aprovechan de las ventajas computacio-

nales del cómputo cuántico como la posibilidad de computar de manera natural de forma

paralela[29] y reducen la complejidad de sus contra partes clásicas.

51
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3.1. Algoritmos de QML

El cómputo cuántico al igual que su contra-parte clásica ha tenido un desarrollo expo-

nencial, partiendo desde la resolución de problemas que para un humano son esencialmente

triviales como la suma o resta de dos números hasta la implementación de algoritmos compli-

cados que pueden llevar a cabo tareas que un humano simplemente no podŕıa en un tiempo

finito. Es aśı como el origen del QML tiene como antecedente la existencia de algoritmos

cruciales que han ayudado al desarrollo de esta área, por consiguiente a lo largo de este

caṕıtulo se explicarán una serie de algoritmos cuánticos que tienen una alta importancia

histórica dentro del área y que son fundamentales para el desarrollo de algoritmos como el

aprendizaje máquina cuántico.

3.1.1. Circuitos cuánticos variacionales.

El soporte principal del aprendizaje máquina cuántico se sostiene en lo que se conocen

como circuitos variacionales o circuitos parametrizados, esto es particularmente utilizado

dentro del contexto de cómputo cuántico a corto plazo1 debido a la versatilidad presente

dentro del modelo de circuitos cuánticos.

En general podemos definir a un circuito cuántico variacional como aquel modelo compuesto

por una colección de compuertas cuánticas que se encuentra descrito por una colección de

parámetros θi, con el objetivo de hallar un conjunto de parámetros que minimicen el valor

esperado del circuito cuántico.

Sea Ĉ(x; θ) un operador que represente una colección de compuertas cuánticas controladas

y consideremos a un operador Â el cual esté por simplicidad pero sin pérdida de generali-

dad en la base de vectores propios de Ĉ(x; θ) es posible definir a una función escalar f que

represente el valor esperado del operador Â bajo la acción de una colección de parámetros
1Este modelo es también conocido como Near Term Computing en la literatura especializada.
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{θi} como

f(x; θ) = ⟨0| Ĉ(x; θ)†ÂĈ(x; θ) |0⟩ , (3.1)

a f usualmente se le conoce como la función objetivo o función de costo.

Tarea de aprendizaje supervisado.

En el contexto del QML se puede definir a una tarea de aprendizaje supervisado [31]

como aquella que dado un conjunto de valores de entrada X y donde sea un conjunto Y de

valores de salida, si existe un conjunto D = {(x1, y1), (x2, y2), · · · , (xm, ym)} con xi ∈ X y

de manera correspondiente yi ∈ Y se define al conjunto de pares (xi, yi) como miembros del

espacio del producto cartesiano de los conjuntos X × Y , de esta manera la tarea de aprendi-

zaje supervisado se puede resumir como la posibilidad de hallar una función de distribución

de probabilidad ρ(x, y) tal que los datos no clasificados del conjunto X puedan ser utilizados

para hallar su correspondiente valor de Y .

La resolución de una tarea de aprendizaje supervisado entonces se lleva a cabo mediante

la definición de un conjunto de funciones {f} las cuales actúan sobre los valores de entrada

X a valores del conjunto T .2 En el aprendizaje supervisado la definición de las funciones que

pretenden llevar a cabo el mapeo entre los conjuntos se lleva a cabo mediante un proceso

conocido como minimización de riesgos, la idea detrás del mismo es crear una función de

pérdida L que pretende disminuir la disparidad promedio de los valores predichos.

La elección del conjunto de funciones f que pretende llevar a cabo la predicción en el apren-

dizaje clásico es de particular importancia pues define el tipo de aprendizaje que se llevará

a cabo. La elección del modelo puede ser de dos tipos, si existe una función f : X → Y se

dice que el modelo de aprendizaje es determinista. En cambio si la forma de la función f es

tal que cumpla con las propiedades de distribución de cuasi-probabilidad ρ : X × Y → [0, 1]

se dice que el modelo es probabiĺıstico.

2En el lenguaje de ML se suele denominar al conjunto X como el conjunto de caracteŕısticas y al conjunto
Y como el conjunto de clases o conjunto de regresión según la tarea de aprendizaje.
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Modelos de aprendizaje cuántico deterministas.

Definir de manera adecuada el concepto de aprendizaje determinista o probabilista en

términos clásicos es sencillo, pues la propia naturaleza de la propuesta de solución determina

el tipo de modelo.

Se dice que un modelo M de aprendizaje cuántico es determinista si dada una colección

de valores de entrada X y donde sea Ĉ(x; {θi}) un circuito cuántico que depende de los

parámetros de entrada, si consideramos además un operador hermı́tico A y un estado de

preparación
∣∣∣ψ(x, θ) = Ĉ(x; θ)

〉
entonces la función a optimizar se define como

fθ(x) = ⟨ψ(x, θ)| Â |ψ(x, θ)⟩ , (3.2)

es posible hallar que si la medida se hace en la base diagonal del operador Â = ∑
ai |ai⟩ ⟨ai|

la función caracteŕıstica del mdelo se puede escribir como

fθ =
∑
i

ai| |ai⟩ψ(x, θ)|2 =
∑

aip(ai),

en donde se observa que el valor resultante coincide con el valor esperado de hallar al estado

en una determinada clase.

Modelos cuánticos probabilisticos.

una vez comprendida la tarea del aprendizaje determinista en el área de QML es natural

preguntarnos por los modelos no deterministas, es decir, aquellos que tienen una naturaleza

probabiĺıstica, en general podemos clasificar a los modelos de este tipo según:

➢ Modelos de aprendizaje supervisado probabilistas sustentados en una distribución con-

dicional.

➢ Modelos de aprendizaje no supervisado probabilistas.
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Con fines de atender las limitantes de este texto bastará con definir el primer concepto.

Se dice que un modelo de aprendizaje supervisado cuántico es aquel que dado un conjunto

de entrada X y un conjunto de valores de salida Y , considerando un circuito cuántico Ĉ(x, θ)

que depende exclusivamente de los parámetros y del conjunto de entradas de manera que

se cumple con |ψ(x, θ)⟩ = U(x, θ) |0⟩. Se asocia a cada valor propio o salida de la medición

del observable con un posible valor de salida y, de manera que Â = ∑
y∈Y y |y⟩ ⟨y|, de esta

manera la función de distribución condicional está definida según

pθ(y|x) = | ⟨Y |ψ(x, θ)⟩ |2 (3.3)

dado que {|yi⟩} es una base el proyector P|ψ⟩ = ∑
i |yi⟩ ⟨yi| = Î.

3.2. Componentes de un modelo de QML.

Como se ha visto a lo largo de este caṕıtulo el uso de los circuitos variacionales en el área

del aprendizaje máquina cuántico es fundamental, pues tareas de regresión o clasificación

requieren de que el modelo sea ajustado y medido en términos de una observable para poder

llevar a cabo la predicción o clasificación de un determinado conjunto de datos. Si bien la

estructura de un circuito parametrizado como se comentó previamente es simplemente una

colección de compuertas cuánticas que poseen unos parámetros que tienden a ajustarse según

una observable el uso de ellos es amplio, pues suponen parte fundamental de un modelo de

aprendizaje, en general un modelo de aprendizaje tiende a tener dos circuitos variacionales,

los cuales son conocidos como ansatz y feature map.3

3.2.1. Ansatz

El ansatz es un circuito cuántico variacional que sirve como propuesta de solución para

una tarea espećıfica, puede considerarse como una suposición inicial parametrizada y que

3La traducción al español de estos dos términos seŕıa “propuesta de solución” y “mapa de caracteŕısti-
cas” respectivamente, sin embargo, es más común referirnos por los términos en inglés pues la literatura
especializada usa el concepto anglosajón.
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cumple con la necesidad de ser adaptable a una colección de problemas diversos. El funcio-

namiento del ansatz es tal que va ajustando los parámetros siguiendo el proceso discutido en

la ecuación (3.1), una de las propiedades que debe tener el ansatz además de su adaptibilidad

es que debe ser lo suficientemente simple para que la optimización de la función de costo sea

eficiente.

Existen una amplia diversidad de propuestas, una de las más comunes es la encontrada

por Dennis, Kitaev, Landahl et al. [32], la cual está compuesta dos capas de compuertas

cuánticas parametrizadas, de las cuales la primera actúa únicamente sobre cada qubit del

circuito y la segunda actúa sobre pares de qubits. Una de las ventajas de este modelo de

ansatz es que está diseñado para ser implementado en computadoras cuánticas de corto

término.

3.2.2. Feature Map

El mapa de caracteŕısticas o feature map es uno de los elementos claves para la resolución

de problemas de aprendizaje con el uso de QML, el mapa de caracteŕısticas al igual que en el

caso clásico se trata de un elemento que codifica las caracteŕısticas de un conjunto de datos

y que sirve como codificador de información para poder llevar a cabo la clasificación. En el

caso de QML un Q-FeatureMap es en escencia un circuito variacional de igual manera que lo

es un ansatz, sin embargo, cuenta con un objetivo distinto, en este caso el circuito variacional

tiene la intención de llevar a cabo un mapeo de los datos clásicos a un estado cuántico. En

esencia el mapa de caracteŕısticas cuántico está diseñado para capturar la estructura de los

datos clásicos.

Como es de suponerse debido a que el mapa de caracteŕısticas es el encargado de codifi-

car la información clásica tiene un desempeño importante en el proceso de aprendizaje, pues

aunque tiene la posibilidad de adaptarse la naturaleza del mapa de caracteŕısticas es tal que

cada conjunto de datos tendrá un mejor ajuste según el mapa de caracteŕısticas [33].

Uno de los mapas de caracteŕısticas más usados es el conocido como ZZ, el cual se en-



3.3. ALGORITMOS VARIACIONALES CUÁNTICOS DE APRENDIZAJE
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Figura 3.1. Ejemplo de un mapa de caracteŕısticas ZZ (a la izquierda) usado para codificar cuatro carac-

teŕısticas, requiere 4 qubits para llevar a cabo este proceso, se observa esta dependencia de los valores de las

caracteŕısticas xi. A la derecha se muestra el Ansatz Two Local, se observa la dependencia de los parametros

θi y la expresión compacta.

carga de llevar a cabo la codificación del conjunto de datos de entrada como el producto

tensorial de rotaciones de cada qubit y un cambio de fase U(φ) |ψi⟩ = eiφ |ψi⟩ (phase shifting

ZZ), un proceso también usado en algoritmos como el algoritmo de estimación de fase.

3.3. Algoritmos variacionales cuánticos de aprendizaje

supervisado.

Como es de esperar el interés en encontrar algoritmos cuánticos que repliquen el funciona-

miento de uno de los estandartes de la inteligencia artificial como lo son las redes neuronales

y sus diversas estructuras como: ANN, CNN y Adversarial-NN es alto, debido a esto el de-

sarrollo de estructuras de red que imiten el comportamiendo de su contra parte clásica ha

tenido un auge en los últimos años, principalmente acompañado del avance experimental

en donde recientemente se han llevado a cabo ejecuciones de algoritmos en computadoras

cuánticas cada vez más potentes y robustas [34-36].
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3.3.1. QNN y Clasificador variacional cuántico (VQC).

Las redes neuronales cuánticas (QNN), el VQC junto con sus semejantespueden conside-

rarse como algoritmos de aprendizaje máquina cuántico, no obstante, es importante enfatizar

que el concepto de las QNN proviene de una equivalencia en la capacidad de resolución de

problemas, más allá de el análogo biológico, sin embargo, por similitud y conceptualización

se suelen ocupar los mismos nombres para las caracteŕısticas que los modelos clásicos y

cuánticos tienen en común.

La estructura t́ıpica de una QNN está definida por tres componentes (véase Figura 3.2),

el mapa de caracteŕısticas, el cual es una representación cuántica de los datos clásicos, la

observable; que determina la estructura de la clasificación, el bloque variacional; el cual se

encarga de tratar los datos de entrada de manera que el observable pueda obtener soluciones

adecuadas. [37]

El componente clave de los algoritmos es el mapa de caracteŕısticas, pues su función es

la más importante para poder llevar cabo el proceso de aprendizaje, debido a que en este

componente se lleva a cabo la codificación de los elementos a clasificar. Un mapa de carac-

teŕısticas adecuado debe ser tal que la representación de las clases corresponda a elementos

que sean esencialmente distintos, de esta manera el bloque variacional podrá encontrar so-

luciones óptimas al operador y de esta manera hallar resultados de clasificación con alto

porcentaje de eficacia.

Sin embargo, es posible encontrar mapas de caracteŕısticas que no sean adecuados para la

representación de los datos, es decir, que el mapa de caracteŕısticas no provea una codifica-

ción adecuada para el problema. Cuando esto sucede es posible llevar a cabo la variación del

mapa de caracteŕısticas mediante la introducción de un conjunto de parámetros auxiliares θi,

bajo la introducción de estos parámetros los operadores que componen al bloque variacional

pueden llevar a cabo modificaciones respecto a ellos y aśı “ajustarse” para que el mapa de

caracteŕısticas corresponda a una codificación adecuada[38, 39].
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El proceso de encontrar un mapa de caracteŕısticas adecuado es inherentemente complicado

y se han ocupado una diversidad de técnicas como las utilizadas en los algoritmos cuánticos

variacionales (VQC4)[40] los cuales tienen una gran similitud con las QNN debido a que

ambos aproximan una función mediante el aprendizaje de parámetros. Debido a que en el

cómputo cuántico todas las operaciones son reversibles, pues las operaciones son en esen-

cia operadores lineales unitarios, la estructura de una QNN y de un clasificador variacional

cuántico tiene elementos análogos a los de las ANN con diferencias marcadas, por ejem-

plo, en lugar de tener una serie de funciones de activación como en el caso de las ANN, en

las QNN usan capas de entrelazamiento para que de esta manera haya estructuras multicapa.

Para poder evaluar el rendimiento de un mapa de caracteŕısticas (F̂ (xi) en particular se

hace uso comúnmente de la siguiente métrica que caracteriza al error del mapa de carac-

teŕısticas

Error(F̂ ) = −
∑
i,j

yiyj ⟨0| F̂ (xi)†F̂ (xi) |0⟩ , (3.4)

esta métrica garantiza que el mapa de caracteŕısticas funciona adecuadamente, cuando esto

sucede se espera que el error sea una cantidad cercana a cero [33] .

En esencia el concepto de un clasificador variacional cuántico y una QNN es prácticamente

equivalente con la salvedad de la estructura de la función de costo, en el caso de que la

función de costo5 a optimizar por un VQC sea una función de entroṕıa o paridad se dice que

son completamente equivalentes, sin embargo, este tipo de funciones de costo por minimizar

son usadas dentro del contexto de las QNN, una de las ventajas de las QNN es que además

es posible llevar a cabo codificaciones expĺıcitas para la representación de las mismas, en

el caso de los algoritmos variacionales cuánticos pese a que es posible no es una práctica

común. Otra variación común es que, como es en el caso de la experimentación comentada

4Suele usarse el mismo acrónimo que para los clasificadores variacionales cuánticos pues su funciona-
miento depende de los algoritmos cuánticos variacionales, no obstante, es importante mencionar que un
clasificador variacional cuántico es un algoritmo variacional, sin embargo un algoritmo variacional no es
necesariamente un clasificador variacional.

5En el caso del ML clásico la función de costo a minimizar es comúnmente la función de pérdida o la
desviación cuadrática media, este concepto proviene de una analoǵıa f́ısica con la minimización de la enerǵıa
de un sistema.
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Figura 3.2. Representación de la estructura de una red neuronal cuántica. Imagen tomada de Kwak, Yun,

Jung et al.[37]

más adelante las QNN pueden tener un enfoque h́ıbrido y funcionar con optimizadores no

necesariamente diseñados para circuitos cuánticos.

3.3.2. Clasificador de soporte vectorial cuántico (QSVC)

El clasificador cuántico de soporte vectorial (QSVC) es una adaptación de una máquina

de soporte vectorial clásica SVC que en la libreŕıa de Qiskit recibe el nombre de QSVC.

A diferencia de los clasificadores variacionales cuánticos y las QNN que están compuestos

principalmente por dos bloques variacionales en el caso del QSVC se tiene que el único

elemento cuántico es la posibilidad de llevar a cabo la implementación del SVC con un

kernel basado en un circuito cuántico, es decir, permite llevar a cabo la clasificación de

conjuntos de datos de manera clásica a partir de un mapa de caracteŕısticas cuántico, en

este caso el QSVC por razones obvias no cuenta con una propuesta de solución o ansatz

pues el proceso de solución es clásico. El hecho de que el proceso de clasificación sea clásico

permite evaluar la capacidad de los mapas de caracteŕısticas cuánticos y ver si suponen una

ventaja en expresabilidad respecto a sus contrapartes clásicas, además implementaciones

como las presentadas por Shalev-Shwartz, Singer y Cotter [41] permiten mediante procesos

de optimización llevar a cabo pruebas en conjuntos numéricos con una gran cantidad de

instancias, algo que es una limitante conocida dentro del cómputo cuántico.
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3.4. Ruido y técnicas de mitigación.

Una de las principales adversidades de la computación cuántica es que en la actualidad

solo es posible llevar a cabo implementaciones de corto término, esto debido a que entre más

tiempo consuma la ejecución la interacción del sistema experimental con el ambiente tiende

a generar ruido que afecta el funcionamiento de los algoritmos de cómputo cuántico. Lo

descrito anteriormente está bien estudiado en algoritmos cuánticos deterministas, es decir,

en algoritmos como el Deutsch-Josza [42] que evalúa el comportamiento de una función

binaria, sin embargo, el estudio de las implicaciones del ruido en algoritmos cuánticos no

deterministas no está bien comprendido, sobre todo de cara a la realización de tareas de

aprendizaje máquina[43]. En [8] se presenta un estudio en donde se sugiere que la presencia

de ruido puede favorecer a algoritmos de ML en casos donde la clasificación de datos presente

datos no etiquetados de manera adecuada.

3.4.1. Ruido de Pauli

Existen una variedad de modelos de ruido utilizados en el cómputo cuántico, desde mo-

delos de relajación térmica que caracterizan el proceso de interacción con el ambiente hasta

modelos que caracterizan el comportamiento de los nodos de un circuito cuántico experi-

mental, sin embargo, uno de los modelos de ruido más sencillos de simular, pero no por eso

menos importante es el conocido como ruido de Pauli.

El ruido de Pauli recibe este nombre debido a la caracteŕıstica de presentarse precisamente

en la acción de las compuertas de Pauli,6 este tipo de error se caracteriza por realizar una

rotación extra sobre un qubit, supongase que se intentaba llevar a cabo una rotación para-

metrizada a lo largo del eje x de la forma Rx(θ), en este caso el ruido de Pauli genera una

rotación de la forma Rx(θ + ε) donde ε es un factor de ruido, este factor de ruido provoca

que a la hora de calcular el valor esperado de un estado sobre una observable el valor del

mismo vaŕıe un poco respecto del resultado esperado. Es importante notar que además, dado

6En el contexto del cómputo cuántico se les llama compuertas de Pauli, en el contexto de la mecánica
cuántica nos referimos simplemente a la posibilidad de que haya una rotación según σi(φ)
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la linealidad de los operadores en mecánica cuántica la expresión

Rx(θ + φ) = Rx(θ)Rx(φ)7

La idea de llevar a cabo correcciones sobre este tipo de errores ha sido una constante incógni-

ta en el pasado reciente, estudios como el presentado en [44] muestran evidencia emṕırica de

que es posible aprender este tipo de ruido.

Es importante además comentar que en el estado del arte se presentan estudios como el

desarrollado por Wu, Yu y Segal[45] en donde se lleva a cabo una discusión detallada de la

dinámica de un sistema de qubits en interacción en un baño térmico, si bien este tipo de

resultados anaĺıticos son de utilidad para el desarrollo teórico, aśı como para la compren-

sión del comportamiento de un sistema f́ısico en particular, analoǵıas directas o resultados

anaĺıticos sobre circuitos cuánticos parametrizados no son posibles de hallar, pues el análi-

sis requiere justamente de una estructura bien definida del operador, esta en el caso de los

circuitos cuánticos no está presente hasta que se determinan los mismos.

Pese a la imposibilidad de hallar una descripción anaĺıtica o experimental sin el acceso

directo al hardware de una computadora cuántica una buena estimación del error en estu-

dios como [46, 47] se presenta una descripción detallada de los cambios en los qubits según

la variación de temperatura.

De la misma forma es importante recalcar que en este trabajo no se llevará a cabo una

discusión expĺıcita del ruido de Pauli en función de la temperatura, a lo largo de este texto

el ruido será considerado como proveniente de causas no expĺıcitas, es decir, simplemente

será el análogo a la colección de todas las contribuciones de ruido, para discusiones más

detalladas es posible observar [46] en la figura 4.

7Esta expresión es válida únicamente cuando las rotaciones son en la misma dirección, de igual manera
es conveniente denotar que el significado de estas rotaciones hacen referencia a “aplicaciones” sucesivas de
estos operadores y no al concepto t́ıpico de multiplicación
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3.4.2. Métodos de mitigación de ruido

La necesidad de llevar a cabo cómputo en ambientes ruidosos ha llevado a la creación de

métodos de mitigación de ruidos, es decir, de técnicas que plantean reducir la frecuencia de

errores, es importante diferenciar el concepto de mitigación de errores del de corrección de

errores, pues son esencialmente distintos.

Los métodos de mitigación de errores más comunes son los conocidos como M3, ZNE y

PCE, es importante mencionar que este conjunto de métodos tiene aplicaciones determina-

das. En particular M3 [4] es un método de mitigación de errores encargado de llevar a cabo el

proceso de mitigación en las mediciones de la probabilidad mediante el método de reducción

de la dimensionalidad.

ZNE es el acrónimo de Zero Noise Extrapolation, este método de mitigación funciona de

manera completamente distinta a M3, ZNE se encarga de extrapolar el posible ruido presen-

te en la ejecución del circuito cuántico y de esta manera estimar el impacto del ruido y de

esta manera disminuir su impacto.

3.4.3. Uso del sampler en Qiskit.

El uso de las computadoras cuánticas reales para la resolución de ciertos tipos de pro-

blemas computacionales es todav́ıa una limitante, pues pese a los grandes avances experi-

mentales la ausencia de un equivalente tradicional a la memoria cuántica plantea limitantes

en la implementación, no obstante, teniendo estas limitantes en mente se han desarrollado

entornos de ejecución que simulan con alta precisión el comportamiento de algoritmos en

entornos reales.

Existen dentro del entorno de Qiskit, libreŕıa desarrollada por IBM para el desarrollo de

cómputo cuántico mediante el modelo de circuitos cuánticos, dos tipos de entornos de ejecu-

ción para los algoritmos, ambos con objetivos escencialmente distintas, una conocida como

estimador y otra conocida como sampler, la diferencia principal entre estas rutinas de ejecu-
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ción recae en la utilización y objetivo de la ejecución, el uso de un estimador es útil cuando

se trata de tareas que tienen un comportamiento determinado estimando el valor esperado

de una colección de obsrvables para una colección de parámetros de entrada, por otro lado,

en tareas como las que se llevan a cabo en el área de QML el uso del sampler es particular-

mente importante pues se encarga de llevar a cabo una estimación de cuasiprobabilidad con

mitigación de ruido incorporada.

El hecho de que el sampler nos otorgue una mitigación de errores es de particular impor-

tancia para este trabajo de investigación, pues nos permite verificar si esta estimación del

ruido que tiene como sustento por default el uso del algoritmo M3 es útil ante la presencia

de ruido de Pauli en circuitos cuánticos que se usarán para tareas de aprendizaje.



4
Configuración del experimento y

resultados.

Para poder evaluar el desempeño de los algoritmos mencionados previamente (VQC,

QNN, QSVC) se llevó a cabo la implementación de un script que permite llevar a cabo la

experimentación para evaluar el comportamiento de los algoritmos. El script está diseñado

para probarse en tareas de clasificación mediante el uso de aprendizaje supervisado, es decir,

toma un conjunto de datos de entrenamiento y aprende para poder llevar a cabo la clasifi-

cación de valores de prueba..1

4.0.1. Procesamiento de datos y conjuntos de datos usados.

El procesamiento de los datos para la realización de la clasificación se llevó a cabo con-

siderando las limitantes computacionales de simulación y de posible migración a backends

reales, por lo que de momento el script solo puede tomar como entrada conjuntos a lo más

cuatro caracteŕısticas, en caso de que el conjunto de datos no cumpla con esta condición

se llevará a cabo una reducción de las mismas por medio de la aplicación del algoritmo de
1El script que lleva a cabo la experimentación está disponible en https://github.com/EisaacJC/

QMLTests/tree/main
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PCA, dejando únicamente las cuatro caracteŕısticas más representativas del conjunto de da-

tos. Este paso es en particular importante, pues existirán datos en donde las caracteŕısticas

más relevantes no sean suficientes para llevar a cabo clasificación.

Para poder llevar a cabo la experimentación se usaron cuatro conjuntos de datos, de los

cuales dos corresponden a los conjuntos t́ıpicos del estado del arte “Iris” y “Credit”, de ma-

nera complementaria se usaron dos conjuntos, uno conocido como “ad hoc”, el cual es un

modelo estándar para la evaluación de algoritmos de QML, pues el mapa de caracteŕısticas,

aśı como el ansatz funcionan de manera adecuada para la clasificación de este conjunto de

datos. Finalmente el último conjunto de prueba consistió en tomar un conjunto de datos

sintéticos generados por la libreŕıa Sklearn, el cual cumple con las mismas condiciones que

los anteriores.

4.0.2. Funcionamiento del Script

El script está compuesto por dos funciones principales, una dedicada a la ejecución del

experimento y otra relacionada con la implementación del ruido (Ruido de Pauli). La función

encargada de simular el ruido consta de la adición de compuestas cuánticas parametrizadas

(Rx(r1), Ry(r2), Rz(r3)) con un valor aleatorio (ri) que oscila entre [0, 1], lo que corresponde

a una rotación aleatoria que genera un error dentro del intrervalo de [0 %, 15.91 %], es im-

portante mencionar que para la experimentación se usó como base únicamente el mapa de

caracteŕısticas conocido como “ZZFeatureMap” con la elección de entrelazamiento lineal y 2

repeticiones, de igual manera el ansatz elegido fue el conocido como “TwoLocal”.

La función principal “experimentación” permite seleccionar el algoritmo a evaluar, las

opciones para este segmento de código son: VQC, Torch y QSVC, las cuales corresponden a

los algoritmos VQC, QNN(v́ıa Torch) y QSVC. Una vez elegido el algoritmo se hace uso de

la opción “noise method” que toma como entradas “feature” o “ansatz”, esta opción permite

elegir el lugar en donde se llevará a cabo el ruido tomando como opciones aplicarlo sobre el

mapa de caracteŕısticas o sobre el ansatz.

El script está diseñado para que sea ejecutado una cantidad determinada de veces y otorgue
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los resultados en un documento separado por comas para su posterior procesado y análisis

con el uso de Wolfram Mathamatica.

4.0.3. Parámetros usados en los algoritmos.

Con el objetivo de buscar que la comparación entre los algoritmos fuese lo más justa

posible se llevó a cabo la elección de las propuestas de ansatz y mapas de caracteŕısticas más

justas posibles.

➢ Ansatz: Se eligió para los casos en donde era posible usar un ansatz TwoLocal con

bloques de rotación controlados mediante las matrices de Pauli Rx(θi), Ry(θj) (Torch,

VQC) y con bloques de entrelazamiento Cz.2

➢ FeatureMap: El mapa de caracteŕısticas usado a lo largo de los tres algoritmos fue el

“ZZFeatureMap” con entrelazamiento lineal.

➢ Además para el procesamiento de los datos se usó el 80 % del conjunto para llevar a

cabo pruebas y 20 % como conjunto de entrenamiento.

➢ Parámetro de ruido: para realizar comparaciones que puedan emular de mejor manera

el comportamiento de los algoritmos en un ambiente real se llevaron a cabo la elección

de parámetros ri ∈ [0, 1] aleatorios a cada qubit del circuito de ansatz o feature map.

➢ Número de ejecuciones: Se eligieron 27 ejecuciones en cada conjunto de datos (VQC y

QNN)3 para tener suficiencia estad́ıstica y poder llevar a cabo comparaciones utilizando

a la desviación estándar como una métrica confiable.

4.0.4. Metodoloǵıa de análisis

Para llevar a cabo la evaluación de los experimentos se consideró comparar la distribución

de los valores de precisión, f1-score y recall de cada ejecución comparando las distribuciones

con ruido de Pauli y en ausencia de ruido de Pauli para cada conjunto de datos.

2Estas opciones son las usadas t́ıpicamente en el uso de algoritmos de QML.
3Para la prueba de QSVC solo llevaron 27 ejecuciones en el conjunto de Iris y ad hoc debido a los altos

tiempos de compilación.
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Figura 4.1. Diagrama de la metodoloǵıa de análisis.

Con el fin de comparar si las distribuciones resultantes ejecutadas en el ambiente mitigado

son distintas se realiza una prueba de hipótesis, en donde se define como H a la hipótesis

que considera que “la distribución de las métricas del QML es estad́ısticamente

semejante con la distribución del algoritmo en ausencia de Ruido de Pauli.”” y

como H0 la hipótesis nula, es decir, que hay una diferencia estad́ıstica significativa entre

ambas distribuciones.

Para llevar a cabo la prueba de hipótesis se consideró llevar a cabo la prueba de Kolmogorov-

Smirnov, una prueba no paramétrica que compara que tan semejantes son dos distribuciones

emṕıricas mediante la comparación de su CDF.

La prueba de Kolmogorov-Smirnov se selecciona con un parámetro de tolerancia α ≤ 0.05, es

decir, si se cumple con este valor se considera que ambas distribuciones son estad́ısticamente

semejantes.
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4.1. VQC

Conjunto de datos Ad hoc El conjunto de datos “ad hoc” como su nombre lo dice es un

conjunto de datos estándar que se ocupa para verificar el funcionamiento de los algoritmos

cuánticos pues se trata de un conjunto diseñado para que funcione de manera adecuada con

el mapa de caracteŕısticas y con el ansatz propuestos. La realización de los experimentos con

este conjunto de datos se llevó a cabo considerando que el mismo consta de dos caracteŕısticas

y dos clases, de manera que el aprendizaje es rápido en los algoritmos probados.

Ruido en el mapa de caracteŕısticas.

Bajo la acción de ruido de Pauli en el mapa de caracteŕısticas es posible observar (véase

4.6) que la distribución de los resultados de la precisión son semejantes a simple vista,

sin embargo, es necesario llevar a cabo una inspección de los parámetros estad́ısticos para

describir de manera adecuada el comportamiento de las distribuciones. A continuación se

muestran los resultados estad́ısticos de las ejecuciones. En este caso pese a que el valor de

Tabla 4.1. Estad́ısticas descriptivas correspondientes a la ejecución del VQC en el conjunto de datos ad hoc

con la comparación de la acción de ruido en el mapa de caracteŕısticas (véase 4.6).

Valor mı́nimo. Mediana. Promedio. Desviación Estándar. 25 % 75 % V. Máximo.
Ruido de Pauli 0.66 0.85 0.89 0.07 0.95 0.92 0.95
Sin Ruido 0.6 0.88 0.84 0.09 0.77 0.92 0.92

p es considerablemente cercano a cero no se puede asegurar que los datos no provienen de

la misma distribución,4 esto es particularmente interesante pues supone que podŕıa ser una

simple coincidencia que el comportamiento de las distribuciones sea semejante, no obstante

es importante mencionar que el hecho de llevar a cabo más estad́ısticas para evaluar los

Tabla 4.2. Significancia estad́ıstica para la comparación de ruido de Pauli y ausencia de ruido.

Estad́ıstico P-Value
Kolmogorov -Smirnov 0.296296 0.0795925

4Considerando un parámetro de significancia α = 0.05.



70 CAPÍTULO 4. CONFIGURACIÓN DEL EXPERIMENTO Y RESULTADOS.

resultados si bien puede ser útil puede llevar a la inclusión de sesgo, pues es bien sabido

que si el número de muestras aumenta el valor del factor p tiende a disminuir, lo que es

usualmente conocido como “p-hacking” o “data-dredging”[48].
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Distribución de la ejecución VQCFeatureMap

Figura 4.2. Resultados de la distribución de valores para el algoritmo VQC en el conjunto de datos ad hoc

mediante la acción de ruido en el mapa de caracteŕısticas.
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Figura 4.3. Distribución por cuartiles del valor de precisión del modelo en ausencia de ruido en el mapa de

caracteŕısticas.
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q1 q3 near far
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Distribución por cuartil.(Ruido de Pauli)

Figura 4.4. Distribución por cuartiles del valor de precisión del modelo en presencia de ruido en el mapa

de caracteŕısticas.

Ruido en el ansatz.

Cuando se efectúa la acción de ruido de Pauli sobre el ansatz es posible observar (véase

4.9) que la distribución de los valores de precisión parecieran tener un mayor grado de

variabilidad que la ejecución sin ruido de Pauli. A continuación se muestran los resultados

de las ejecuciones con sus estad́ısticas descriptivas (véase 4.7).

Tabla 4.3. Estad́ısticas descriptivas correspondientes a la ejecución del VQC en el conjunto de datos ad hoc

con la comparación de la acción de ruido en el mapa de caracteŕısticas (véase 4.5).

Valor mı́nimo. Mediana. Promedio. Desviación Estándar. 25 % 75 % V. Máximo.
Ruido de Pauli 0.8 0.85 0.84 0.05 0.8 0.87 0.95
Sin Ruido 0.75 0.85 0.86 0.09 0.8 0.92 0.95

Tabla 4.4. Significancia estad́ıstica para la comparación de ruido de Pauli y ausencia de ruido.

Estad́ıstico P-Value
Kolmogorov -Smirnov 0.185185 0.412838

En este caso es posible observar que el valor de p difiere significativamente de cero, por lo

que en esta ocasión no hay evidencia suficiente para decir si existe o no diferencia significativa

entre la distribución con ruido y ausencia de ruido sobre el ansat
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Figura 4.5. Distribución de la precisión del modelo en presencia y en ausencia de ruido en el ansatz para

el conjunto de datos ad hoc.
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Distribución por cuartil.(Sin ruido)

Figura 4.6. Resultados de la distribución de valores para el algoritmo VQC en el conjunto de datos ad hoc

en ausencia de ruido en el mapa de caracteŕısticas.
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Figura 4.7. Distribución por cuartiles del valor de precisión del modelo en presencia de ruido en el mapa

de caracteŕısticas.

4.1.1. Conjunto de datos de Iris.

Ruido en el mapa de caracteŕısticas.

Bajo la acción de ruido de Pauli en el mapa de caracteŕısticas es posible observar (véase

4.8) que la distribución de los resultados de la precisión son semejantes a simple vista,

sin embargo, es necesario llevar a cabo una inspección de los parámetros estad́ısticos para

describir de manera adecuada el comportamiento de las distribuciones. A continuación se

muestran los resultados estad́ısticos de las ejecuciones.

Tabla 4.5. Estad́ısticas descriptivas correspondientes a la ejecución del VQC en el conjunto de datos de Iris

con la acción de ruido en el mapa de caracteŕısticas. (véase 4.8)

Valor mı́nimo. Mediana. Promedio. Desviación Estándar. 25 % 75 % Valor máximo.
Ruido de Pauli 0.6 0.85 0.82 0.09 0.8 0.9 0.96
Sin Ruido 0.65 0.85 0.84 0.07 0.8 0.91 0.96
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Tabla 4.6. Significancia estad́ıstica para la comparación de ruido de Pauli y ausencia de ruido.

Estad́ıstico P-Value
Kolmogorov -Smirnov 0.148148 0.746643

Figura 4.8. Resultados de la distribución de valores para el algoritmo VQC en el conjunto de datos de Iris

mediante la acción de ruido en el mapa de caracteŕısticas.

Ruido en el ansatz.

Cuando se efectúa la acción de ruido de Pauli sobre el ansatz es posible observar (véase

4.9) que la distribución de los valores de precisión parecieran tener un mayor grado de

variabilidad que la ejecución sin ruido de Pauli. A continuación se muestran los resultados

de las ejecuciones con sus estad́ısticas descriptivas (véase 4.7).

Con motivo de indagar si los resultados obtenidos con ruido de Pauli y en ausencia del

mismo proveńıan de la misma distribución se llevó a cabo la ejecución de la prueba de

hipótesis de Kolmogorov-Smirnov teniendo como resultados: Donde debido a que el valor de

p es cercano a cero es poco probable que ambos datos provengan de la misma distribución
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Tabla 4.7. Estad́ısticas descriptivas correspondientes a la ejecución del VQC en el conjunto de datos de Iris.

(véase 4.9)

Valor mı́nimo. Mediana. Promedio. Desviación Estándar. 25 % 75 % V. Máximo.
Ruido de Pauli 0.6 0.85 0.82 0.07 0.8 0.88 0.95
Sin Ruido 0.7 0.85 0.87 0.06 0.81 0.94 0.96

Figura 4.9. Resultados de la distribución de valores para el algoritmo VQC en el conjunto de datos Iris

mediante la acción de ruido en el ansatz.

Tabla 4.8. Significancia estad́ıstica para la comparación de ruido de Pauli y ausencia de ruido.

Estad́ıstico P-Value
Kolmogorov -Smirnov 0.259259 0.166355

(véase 4.16).
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4.1.2. Conjunto de datos sintéticos.

Ruido en el ansatz.

Bajo la acción de ruido de Pauli en el ansatz es posible observar (véase 4.10) que la

distribución de los resultados de la precisión son semejantes a simple vista, sin embargo,

es necesario llevar a cabo una inspección de los parámetros estad́ısticos para describir de

manera adecuada el comportamiento de las distribuciones. A continuación se muestran los

resultados estad́ısticos de las ejecuciones.

Tabla 4.9. Distribución del valor de precisión en el conjunto de datos sintéticos (véase 4.9)

Valor mı́nimo. Mediana. Promedio. Desviación Estándar. 25 % 75 % V. Máximo.
Ruido de Pauli 0.48 0.62 0.60 0.07 0.56 0.69 0.75
Sin Ruido 0.48 0.62 0.61 0.07 0.56 0.64 0.75

Tabla 4.10. Significancia estad́ıstica para la comparación de ruido de Pauli y ausencia de ruido.

Estad́ıstico P-Value
Kolmogorov -Smirnov 0.148148 0.74243

En esta ocasión el análisis estad́ıstico nos indica que existe cierta semejanza entre las

distribuciones, sin embargo, el resultado no es suficientemente robusto para llevar a cabo

aseveraciones, no obstante es notorio según la tabla 4.9 que el comportamiento de los primeros

momentos estad́ısticos aśı como los de sus cuartiles son semejantes.

Ruido en el mapa de caracteŕısticas.

Cuando se efectúa la acción de ruido de Pauli sobre el mapa de caracteŕısticas es notorio

que posible observar (véase 4.11) que la distribución de los valores de precisión parecieran

tener un mayor grado de variabilidad que la ejecución sin ruido de Pauli. A continuación se

muestran los resultados de las ejecuciones con sus estad́ısticas descriptivas (véase 4.11).

Con motivo de indagar si los resultados obtenidos con ruido de Pauli y en ausencia del

mismo proveńıan de la misma distribución se llevó a cabo la ejecución de la prueba de
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Figura 4.10. Resultados de la distribución de valores para el algoritmo VQC en el conjunto de datos

sintéticos generados con Sklearn mediante la acción de ruido en el mapa de caracteŕısticas.

Tabla 4.11. Estad́ısticas descriptivas correspondientes a la ejecución del VQC en el conjunto de datos de

datos sintéticos generados con sklearn(véase 4.11)

Valor mı́nimo. Mediana. Promedio. Desviación Estándar. 25 % 75 % V. Máximo.
Ruido de Pauli 0.6 0.61 0.607 0.127 0.54 0.71 0.79
Sin Ruido 0.36 0.62 0.601 0.128 0.5 0.71 0.86

Tabla 4.12. Significancia estad́ıstica para la comparación de ruido de Pauli y ausencia de ruido.

Estad́ıstico P-Value
Kolmogorov -Smirnov 0.148148 0.880872

hipótesis de Kolmogorov-Smirnov teniendo como resultados: Donde el valor de p cercano

a 1 indica que existe una posibilidad de que las distribuciones de datos sean semejantes,

esto puede evidenciarse a partir de los datos estad́ısticos presentados previamente en donde

las medidas de los primeros momentos de la distribución eran bastante semejantes entre la
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Figura 4.11. Resultados de la distribución de valores para el algoritmo VQC en el conjunto de datos

sintéticos mediante la acción de ruido en el mapa de caracteŕısticas.

ejecución con ruido y en ausencia del mismo.

4.1.3. Conjunto de datos de crédito.

Ruido en el mapa de caracteŕısticas.

Bajo la acción de ruido de Pauli en el mapa de caracteŕısticas es posible observar (véase

4.12) que la distribución de los resultados de la precisión son semejantes a simple vista,

sin embargo, es necesario llevar a cabo una inspección de los parámetros estad́ısticos para

describir de manera adecuada el comportamiento de las distribuciones. A continuación se

muestran los resultados estad́ısticos de las ejecuciones.
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Tabla 4.13. Estad́ısticas descriptivas correspondientes a la ejecución del VQC en el conjunto de datos de

credito con la acción de ruido en el mapa de caracteŕısticas. (véase 4.12)

Valor mı́nimo. Mediana. Promedio. Desviación Estándar. 25 % 75 % Valor máximo.
Ruido de Pauli 0.6 0.81 0.64 0.07 0.8 0.89 0.91
Sin Ruido 0.64 0.77 0.66 0.09 0.71 0.81 0.89

Tabla 4.14. Significancia estad́ıstica para la comparación de ruido de Pauli y ausencia de ruido.

Estad́ıstico P-Value
Kolmogorov -Smirnov 0.296296 0.122418
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Figura 4.12. Resultados de la distribución de valores para el algoritmo VQC en el conjunto de datos de

Credit mediante la acción de ruido en el mapa de caracteŕısticas.

Ruido en el ansatz.

Cuando se efectúa la acción de ruido de Pauli sobre el ansatz es posible observar (véase

4.9) que la distribución de los valores de precisión parecieran tener un mayor grado de
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variabilidad que la ejecución sin ruido de Pauli. A continuación se muestran los resultados

de las ejecuciones con sus estad́ısticas descriptivas (véase 4.15).

Tabla 4.15. Estad́ısticas descriptivas correspondientes a la ejecución del VQC en el conjunto de datos de

credit. (véase 4.13)

Valor mı́nimo. Mediana. Promedio. Desviación Estándar. 25 % 75 % V. Máximo.
Ruido de Pauli 0.3 0.52 0.51 0.10 0.42 0.57 0.70
Sin Ruido 0.4 0.45 0.47 0.06 0.44 0.51 0.64
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Figura 4.13. Resultados de la distribución de valores para el algoritmo VQC en el conjunto de datos de

crédito mediante la acción de ruido en el ansatz.

Con motivo de indagar si los resultados obtenidos con ruido de Pauli y en ausencia del

mismo proveńıan de la misma distribución se llevó a cabo la ejecución de la prueba de

hipótesis de Kolmogorov-Smirnov teniendo como resultados: Donde debido a que el valor de

p es cercano a cero es poco probable que ambos datos provengan de la misma distribución

(véase 4.16).
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Tabla 4.16. Significancia estad́ıstica para la comparación de ruido de Pauli y ausencia de ruido.

Estad́ıstico P-Value
Kolmogorov -Smirnov 0.37037 0.03289981

4.2. Enfoques h́ıbridos

Para la realización de pruebas en los algoritmos h́ıbridos, es decir, aquellos que usan

únicamente de manera parcial el cómputo cuántico se consideró llevar a cabo un enfoque

de análisis distinto, principalmente debido a la posibilidad de replicar los resultados me-

diante una semilla para la configuración de números aleatorios, por lo que en contraste a la

implementación del VQC se realizó una ejecución en ausencia de los dos tipos de ruido y

27 ejecuciones con ruido, únicamente para ver la variabilidad de las ejecuciones con ruido

respecto de la ausencia de ruido.

4.2.1. QNN

El uso de QNN permitió que se llevaran a cabo ejecuciones con ruido y sin ruido en ambas

modificaciones tal cual se presentó en el VQC, sin embargo, es importante hacer énfasis en

que el diseño de esta estructura es h́ıbrido, es decir, pese a que el proceso de ajuste de

parámetros es cuántico la inferencia de las clases es clásica mediante una implementación

conectada a PyTorch.

Resultados IRIS

Tabla 4.17. Datos estad́ısticos correspondientes a la ejecución del enfoque h́ıbrido de QNN para el conjunto

de datos de Iris.

Sin Ruido 0.95
Valor mı́nimo Valor Promedio Desviación Estándar Valor máximo 25 % 75 %

Ruido Ansatz 0.8 0.91 0.05 0.98 0.92 0.95
Ruido FM 0.96 0.92 0.03 0.98 0.9 0.95
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Resultados ad hoc

Tabla 4.18. Datos estad́ısticos correspondientes a la ejecución del enfoque h́ıbrido de QNN para el conjunto

de datos de ad hoc.

Sin Ruido 0.98
Valor mı́nimo Valor Promedio Desviación Estándar Valor máximo 25 % 75 %

Ruido Ansatz 0.93 0.95 0.1 1 0.95 0.97
Ruido FM 0.97 0.98 0.01 1 0.98 0.99

Resultados Credit.

En el caso de la ejecución del algoritmo sobre el conjunto de datos se obtuvieron valores

francamente anómalos en comparación con los presentados previamente en el VQC por este

mismo algoritmo, obteniendo valores de clasificación por debajo del 50 % para ambas estra-

tegias de ruido tanto en el ansatz como en el mapa de caracteŕısticas, una de las posibles

razones es que debido a la mayor complejidad de este conjunto de datos puede que el número

de iteraciones efectuadas por el algoritmo h́ıbrido no se haya llegado a un resultado óptimo.

Además se observó que no hubo diferencias significativas en la forma de las distribuciones

de los valores de precisión en la metodoloǵıa de ruido.

Tabla 4.19. Datos estad́ısticos correspondientes a la ejecución del enfoque h́ıbrido de QNN para el conjunto

de datos de credit.

Sin Ruido 0.65
Valor mı́nimo Valor Promedio Desviación Estándar Valor máximo 25 % 75 %

Ruido Ansatz 0.37 0.54 0.06 0.65 0.5 0.6
Ruido FM 0.42 0.56 0.12 0.68 0.6 0.66

Resultados datos sintéticos.

Los resultados del conjunto de datos sintéticos obtenidos fueron congruentes con los obte-

nidos para el algoritmo de VQC, teniendo variaciones dentro de lo normal, esto es importante,

pues sugiere que los valores de precisión obtenidos en el conjunto de datos Credit fue una

anomaĺıa.
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Tabla 4.20. Datos estad́ısticos correspondientes a la ejecución del enfoque h́ıbrido de QNN para el conjunto

de datos sintéticos.

Sin Ruido 0.74
Valor mı́nimo Valor Promedio Desviación Estándar Valor máximo 25 % 75 %

Ruido Ansatz 0.54 0.69 0.12 0.73 0.58 0.66
Ruido FM 0.57 0.63 0.14 0.76 0.6 0.64

4.2.2. QSVC

El uso de QSVC como se comentó con anterioridad hace uso de la estrategia de clasficación

con máquinas de soporte vectorial clásicas, de manera que la única diferencia con respecto

de las máquinas de soporte vectorial clásicas es que el mapa de caracteŕısticas sobre el cuál

se hace la clasificación se estima haciendo un ajuste de parámetros análogo al usado en el

VQC y discutido previamente en (3.1). A continuación se presentan los resultados para la

distribución de los valores de precisión de los distintos conjuntos de datos, dado que en el

caso del QSVC solo se ocupa un mapa de caracteŕısticas no es posible comparar el ruido

más que con el valor de precisión obtenido sin ruido. Para esta sección de experimentación

se decidió de igual manera fijar una semilla para la ejecución del algoritmo y llevar a cabo

comparaciones de las 27 ejecuciones bajo la presencia de ruido.

Resultados Iris

Los resultados correspondientes a la base de datos de Iris indican un comportamiento en

el que no hay variaciones extremas a la hora de llevar a cabo una ejecución con ruido dentro

del mapa de caracteŕısticas, se observa apenas una diferencia del 5 % en el valor promedio

de porcentaje de clasificación correcta respecto de la ejecución sin ruido.

Tabla 4.21. Datos estad́ısticos correspondientes a la ejecución del enfoque h́ıbrido de QSVC para el conjunto

de datos Iris.

Sin Ruido 0.89
Valor mı́nimo Valor Promedio Desviación Estándar Valor máximo 25 % 75 %

Ruido FM 0.78 0.83 0.08 0.87 0.8 0.85
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Resultados Ad hoc

Los resultados correspondientes a la base de datos de Iris indican un comportamiento en

el que no hay variaciones extremas a la hora de llevar a cabo una ejecución con ruido dentro

del mapa de caracteŕısticas, se observa apenas una diferencia del 0.05 % en el valor promedio

de porcentaje de clasificación correcta respecto de la ejecución sin ruido. En particular este

conjunto de datos demuestra nuevamente ser extremadamente robusto a la presencia de

ruido, esto puede ser debido a que el diseño del mapa de caracteŕısticas es hecho a medida

para este tipo de conjunto de datos.

Tabla 4.22. Datos estad́ısticos correspondientes a la ejecución del enfoque h́ıbrido de QSVC para el conjunto

de datos ad hoc.

Sin Ruido 0.95
Valor mı́nimo Valor Promedio Desviación Estándar Valor máximo 25 % 75 %

Ruido FM 0.9 0.95 0.02 1 0.95 0.95

Resultados Credit

Los resultados correspondientes a la base de datos de Credit indican un comportamiento

en el que no hay variaciones extremas a la hora de llevar a cabo una ejecución con ruido

dentro del mapa de caracteŕısticas, se observa apenas una diferencia del 8 % en porcentaje

de clasificación respecto de la ejecución sin ruido.

Tabla 4.23. Datos estad́ısticos correspondientes a la ejecución del enfoque h́ıbrido de QNN para el conjunto

de datos Credit.

Sin Ruido 0.78
Valor mı́nimo Valor Promedio Desviación Estándar Valor máximo 25 % 75 %

Ruido FM 0.65 0.7 0.09 0.75 0.7 0.72

Resultados datos sintéticos.

Los resultados correspondientes a la base de datos de datos sintéticos indican un compor-

tamiento en el que no hay variaciones extremas a la hora de llevar a cabo una ejecución con
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ruido dentro del mapa de caracteŕısticas, se observa apenas una diferencia del 1 % en el valor

promedio de porcentaje de clasificación correcta respecto de la ejecución sin ruido. Pese a

que la diferencia porcentual sea mı́nima es importante observar que existen variaciones claras

respecto de la ejecución original, pudiendo en este caso empeorar significativamente (14 %)

el porcentajen de precisión y en este caso la mejora podŕıa ser únicamente de como máximo

el 5 %.

Tabla 4.24. Datos estad́ısticos correspondientes a la ejecución del enfoque h́ıbrido de QNN para el conjunto

de datos sintéticos.

Sin Ruido 0.69
Valor mı́nimo Valor Promedio Desviación Estándar Valor máximo 25 % 75 %

Ruido FM 0.55 0.7 0.04 0.75 0.64 0.7
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Conclusiones

En el caṕıtulo anterior, además de presentar los resultados, se realizó una discusión breve

pero detallada sobre el comportamiento del algoritmo de clasificación cuántica variacional.

En particular, se examinó en detalle el impacto del ruido en el conjunto de datos especial-

mente diseñado para esta tarea.

Se observó que cuando el ruido se aplicaba al mapa de caracteŕısticas, se lograban mejo-

ras significativas en la precisión de la clasificación. Esto es especialmente relevante, ya que

el conjunto de datos analizado fue diseñado espećıficamente para ajustarse al mapa de ca-

racteŕısticas ZZ.

Por otro lado, al analizar la influencia del ruido en el ansatz, se encontró que no teńıa

un efecto significativo en el problema de clasificación. Esto se evidencia en el valor de p

reportado por la prueba de Kolmogorov-Smirnov.

Aunque podŕıa suponerse que este comportamiento se repetiŕıa en otros conjuntos de datos,

87
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se evidencia un patrón opuesto al analizar el conjunto de datos de Iris. En este caso, los

resultados de las ejecuciones del algoritmo revelan que la influencia del ruido en el algoritmo

es mayor que su efecto en el mapa de caracteŕısticas.

En el análisis de los conjuntos de datos generados sintéticamente por Sklearn, no se en-

contró ningún impacto significativo debido a la presencia de ruido, tanto en la acción sobre

el mapa de caracteŕısticas como en la acción sobre la propuesta de solución.

Sin embargo, al examinar la clasificación de la base de datos de crédito, se obtuvo nue-

vamente la conclusión de que el ruido en el ansatz tiene un impacto mayor que en el caso

del mapa de caracteŕısticas.

Estas observaciones nos permiten hacer varias afirmaciones. Por ejemplo, en el caso del

conjunto de datos ad hoc diseñado exclusivamente para ser completamente separable median-

te el mapa de caracteŕısticas elegido, se observa que el valor de precisión presenta mayores

variaciones cuando se introduce ruido en este tipo de conjuntos de datos. Por otro lado, en

conjuntos de datos que no son diseñados a medida, se obtienen mejores resultados al pertur-

bar la propuesta de solución que al aplicar ruido al mapa de caracteŕısticas.

Durante las ejecuciones con el algoritmo de QNN, se observó que las perturbaciones en

el mapa de caracteŕısticas y en la propuesta de solución no tuvieron un impacto significativo

en el valor de precisión, en comparación con el caso en el que se aplicó ruido de Pauli. Sin

embargo, este modelo obtuvo los peores resultados en términos de precisión, a pesar de que

la función objetivo a minimizar se encontraba cerca de un mı́nimo. Esto puede deberse a

varios factores, como la elección de los datos o el número de iteraciones en el proceso de op-

timización. Sin embargo, no se obtuvieron conclusiones definitivas debido a estos resultados.
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En el caso del algoritmo de QSVC, se utilizó una metodoloǵıa diferente, ya que solo es

posible implementar ruido sobre el mapa de caracteŕısticas. A pesar de esto, debido al funcio-

namiento del algoritmo sustentado en el kernel que verifica la fidelidad del estado, la acción

del ruido no tuvo un impacto significativo. Para los cuatro conjuntos de datos, se encontró

que la presencia de ruido en este algoritmo generalmente mejoraba el valor de precisión en

aproximadamente un 5 % en términos de clasificación.

Es posible considerar a estos resultados como contra intuitivos, pues la presencia de rui-

do en general está relacionada con errores, no obstante en este trabajo se observa que en el

caso del QML esta observación intuitiva no coincide con los resultados obtenidos, pues se

evidencia que existe una tendencia a mejorar el valor de precisión de los algoritmos de apren-

dizaje cuando existe presencia de ruido. Este resultado sugiere, pese a no ser completamente

concluyente que el ruido tiene un impacto positivo sobre el valor de presición.

4.3. Trabajo a futuro.

Una de las limitantes principales de este trabajo fue la dificultad de ingresar a una

computadora cuántica real para poder llevar a cabo ejecuciones que fuesen estad́ısticamente

semejantes, teniendo en cuenta eso, uno de las mejoras a futuro es llevar a cabo imple-

mentaciones con un tiempo reservado de cómputo cuántico en alguna de las plataformas de

cómputo cuántico disponibles.

Además de lo discutido previamente la infinidad de posibles conjuntos para llevar a cabo

clasificación hacen que este estudio emṕırico no sea concluyente, pues debido a que los cir-

cuitos variacionales son adaptables el mapa de caracteŕısticas aśı como el ansatz tienen la

posibilidad de mutar para comportarse de manera distinta en cada conjunto de datos.

El estudio de modelos de ruido distintos al propuesto también es interesante pues en es-

te caso únicamente se llevó a cabo una serie de perturbaciones aleatorias en el mapa de
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caracteŕısticas y en el ansatz, modelos de ruido más completos que consideren interacción

térmica pueden ser útiles para describir el comportamiento de estos algoritmos en un entorno

real. De igual manera estudios comparativos en ausencia de mitigación de errores pueden ser

llevados a cabo.

Es bien sabido que en la actualidad las redes neuronales y en general el área de apren-

dizaje máquina clásico suele trabajar con conjuntos de datos de grandes dimensiones, es

decir, en tareas de clasificación multiclase con una colección grande de caracteŕısticas, pro-

poner estrategias para llevar a cabo esto con cómputo cuántico es un reto, pues los modelos

presentados en este trabajo requieren de una cantidad de qubits proporcional al número de

caracteŕısticas presentes en el conjunto de datos, esto compone una limitante experimental

pues pese a que haya procesos de escalado dimensional como PCA en muchas ocasiones el

tratamiento de las caracteŕısticas no genera un conjunto de datos lo suficientemente útil para

poder llevar a cabo aprendizaje.
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[38] M. Schuld, I. Sinayskiy y F. Petruccione, “The quest for a Quantum Neural Network”,

Quantum Information Processing, 10.1007/S11128-014-0809-8 (2014).

[39] K. Beer, D. Bondarenko, T. Farrelly, T. J. Osborne, R. Salzmann, D. Scheiermann

y R. Wolf, “Training deep quantum neural networks”, en, Nature Communications 11,

808 (2020).

[40] R. J. Lipton y K. W. Regan, Quantum algorithms via linear algebra: a primer, en (The

MIT Press, Cambridge, Massachusetts, 2014).

[41] S. Shalev-Shwartz, Y. Singer y A. Cotter, “Pegasos: Primal Estimated sub-GrAdient

SOlver for SVM”, en,

[42] D. Deutsch y R. Jozsa, “Rapid Solution of Problems by Quantum Computation”,

Proceedings of the Royal Society of London Series A 439, 553-558 (1992).

[43] K. Mitarai, M. Negoro, M. Kitagawa y K. Fujii, “Quantum circuit learning”, Physical

Review A, 10.1103/PHYSREVA.98.032309 (2018).

[44] S. Y.-C. Chen, C.-M. Huang, C.-W. Hsing, H.-S. Goan e Y.-J. Kao, “Variational

quantum reinforcement learning via evolutionary optimization”, en, Machine Learning:

Science and Technology 3, Publisher: IOP Publishing, 015025 (2022).

[45] L.-A. Wu, C. X. Yu y D. Segal, “Exact dynamics of interacting qubits in a thermal

environment: Results beyond the weak coupling limit”, New Journal of Physics 15,

arXiv:1207.6995 [quant-ph], 023044 (2013).

https://doi.org/10.1109/ICUFN49451.2021.9528698
https://doi.org/10.1109/ICUFN49451.2021.9528698
https://doi.org/10.1007/S11128-014-0809-8
https://doi.org/10.1007/S11128-014-0809-8
https://doi.org/10.1038/s41467-020-14454-2
https://doi.org/10.1038/s41467-020-14454-2
https://doi.org/10.1098/rspa.1992.0167
https://doi.org/10.1103/PHYSREVA.98.032309
https://doi.org/10.1103/PHYSREVA.98.032309
https://doi.org/10.1103/PHYSREVA.98.032309
https://doi.org/10.1088/2632-2153/ac4559
https://doi.org/10.1088/2632-2153/ac4559
https://doi.org/10.1088/1367-2630/15/2/023044
https://doi.org/10.1088/1367-2630/15/2/023044


REFERENCIAS 95

[46] C. H. Yang, R. C. C. Leon, J. C. C. Hwang, A. Saraiva, T. Tanttu, W. Huang, J.

Camirand Lemyre, K. W. Chan, K. Y. Tan, F. E. Hudson, K. M. Itoh, A. Morello, M.

Pioro-Ladrière, A. Laucht y A. S. Dzurak, “Operation of a silicon quantum processor

unit cell above one kelvin”, en, Nature 580, Number: 7803 Publisher: Nature Publishing

Group, 350-354 (2020).

[47] L. Petit, H. G. J. Eenink, M. Russ, W. I. L. Lawrie, N. W. Hendrickx, S. G. J. Philips,

J. S. Clarke, L. M. K. Vandersypen y M. Veldhorst, “Universal quantum logic in hot

silicon qubits”, en, Nature 580, Number: 7803 Publisher: Nature Publishing Group,

355-359 (2020).

[48] M. L. Head, L. Holman, R. Lanfear, A. T. Kahn y M. D. Jennions, “The Extent

and Consequences of P-Hacking in Science”, en, PLOS Biology 13, Publisher: Public

Library of Science, e1002106 (2015).

https://doi.org/10.1038/s41586-020-2171-6
https://doi.org/10.1038/s41586-020-2171-6
https://doi.org/10.1038/s41586-020-2170-7
https://doi.org/10.1038/s41586-020-2170-7
https://doi.org/10.1371/journal.pbio.1002106
https://doi.org/10.1371/journal.pbio.1002106


96 REFERENCIAS


	Índice de figuras
	Índice de tablas
	Antecedentes
	Fundamentos preliminares: Teoría de la información y computabilidad.
	Representación de la información
	Errores, corrección de errores, mitigación de errores.
	Entropía.

	Modelo de compuertas lógicas 
	Compuertas lógicas
	Máquinas de Turing: algoritmos computables y no computables.
	Complejidad de los algoritmos


	Fundamentos de la computación cuántica
	¿Qué es una computadora cuántica?
	Elementos previos.
	Álgebra lineal
	Postulados de la mecánica cuántica cohen1986quantum

	Sistemas de dos niveles y computación.
	Compuertas cuánticas
	Complejidad de un algoritmo cuántico


	Quantum Machine Learning.
	Algoritmos de QML
	Circuitos cuánticos variacionales.

	Componentes de un modelo de QML.
	Ansatz
	Feature Map

	Algoritmos variacionales cuánticos de aprendizaje supervisado.
	QNN y Clasificador variacional cuántico (VQC).
	Clasificador de soporte vectorial cuántico (QSVC)

	Ruido y técnicas de mitigación.
	Ruido de Pauli
	Métodos de mitigación de ruido
	Uso del sampler en Qiskit.


	Configuración del experimento y resultados.
	Procesamiento de datos y conjuntos de datos usados.
	Funcionamiento del Script
	Parámetros usados en los algoritmos.
	Metodología de análisis

	VQC
	Conjunto de datos de Iris.
	Conjunto de datos sintéticos.
	Conjunto de datos de crédito.

	Enfoques híbridos
	QNN
	QSVC


	Conclusiones
	Trabajo a futuro.

	Referencias

