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Das Ziel des vorliegenden Teilvorhabens bestand einerseits darin, Forschritte bei
Quanten-Klassifikations- und -Regressionsalgorithmen zu erzielen (AP 3). Andererseits
wurde angestrebt, Verbesserungen von Quantenoptimierungsalgorithmen, insbesondere

des QAOA-Algorithmus zu erarbeiten (AP 5).

Im Folgenden soll zunachst auf den erstgenannten Teilbereich eingegangen werden,
welcher sich mit Quanten-Klassifikations- und -Regressionsalgorithmen befasst.

Quanten-Klassifikations- und -Regressionsalgorithmen (Ausfuhrung: Markus Leder)

Anwendungsfall

Das vorliegende TVH tragt als Industriepartner gemaf der TVB eine der wirtschaftlich
bedeutsamen Anwendungsmaglichkeiten fir die im Rahmen des Projekts entwickelten
Algorithmen bei. Der eingebrachte Anwendungsfall namens "Deep Mesh" (Beitrag zu AP
1) bezieht sich auf den digitalen Prozess der Produktentwicklung, bei dem in vielen
Fallen die Finite-Elemente-Methode (FEM) zur numerischen Lésung partieller
Differentialgleichungen eingesetzt wird. Dabei werden zu berechnende Bauteile als
Gitter (auch "Mesh" genannt) aus geometrischen Elementen dargestellt. Eine
wesentliche Voraussetzung fur die Erzielung guter Ergebnisse besteht darin, dass die
Gitter fUr das jeweilige Bauteil und den jeweiligen Anwendungszweck optimiert werden
(z.B. Crashsimulationen, Umformsimulationen fur die Produktion). Hierbei kommen
verschiedene Algorithmen zum Einsatz, die auf industrielle Anwendungen angepasst
sind. Jedoch liefern diese nicht immer an allen Stellen eines bestimmten Bauteils und fir
alle Einsatzzwecke der verschiedenen Simulationsdisziplinen optimale Ergebnisse.
Nach Durchftuihrung einer FEM-Berechnung kann es somit vorkommen, dass die
Ergebnisse nicht mit denen des realen Prozesses (Umformung oder Crashtest)
Ubereinstimmen. In diesen Fallen muss das Gitter manuell angepasst und die FEM-
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Berechnung erneut durchgefiihrt werden, was ein zeitraubender und kostentreibender
Prozess ist. Winschenswert wéare daher eine friihzeitige und automatisierte
Qualitatsbeurteilung der FEM-Gitter, sodass problematische Stellen noch vor der
eigentlichen FEM-Simulation geeignet umgearbeitet werden kénnen. Daher wird
versucht, mithilfe maschinellen Lernens die einzelnen Elemente von FEM-Gittern zu
beurteilen. Erfahrene Ingenieure haben in der Vergangenheit beanstandete Stellen
bisheriger FEM-Gitter markiert und so eine Datenbank von Gittern erstellt, deren
Elemente als "gut" oder "schlecht" gekennzeichnet sind (Abbildung 1).

T

Abbildung 1: FEM-Gitter eines kleinen Fahrzeugbauteils. Die blauen Elemente zeigen Stellen in
diesem automatisch erstellten Gitter, die von Ingenieuren zur manuellen Nacharbeit markiert
wurden. Kunftig soll diese Markierung von einem (Quanten-)Machine-Learning-Modell vorge-
nommen werden.

Die Datenbank ist in dieser Form allerdings noch nicht als Trainingsgrundlage fur ein
Machine-Learning-Modell geeignet. Dies liegt daran, dass die Qualitat eines FEM-
Elements mal3geblich von den benachbarten Elementen beeinflusst wird und die Anzahl
der an ein Element angrenzenden Elemente variiert, was zu Merkmalsvektoren
unterschiedlicher Lange fuhrt. Dies stellt fur viele Machine-Learning-Algorithmen ein
Problem dar. Aus diesem Grund wird wie folgt vorgegangen [SD21]: Fur jedes Element
werden die "Ringe" von Elementen mit jeweils fixem Nachbarschafts-Abstand bestimmt
(Abbildung 2).

Abbildung 2: Ringe um das Element ,e“ mit Nachbarschafts-Abstand 0, 1 und 2.

Anschliel3end werden fur die Elemente, die zu diesem jeweiligen Ring gehoren,
verschiedene geometrische Eigenschaften der Einzelelemente (z.B. Seitenverhaltnis,
Krimmung etc.) auf unterschiedliche Weisen aggregiert (Maximums-, Minimumsbildung,
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arithmetischer Mittelwert). Dadurch entsteht fur jedes Element ein Feature-Vektor,
dessen Features durch den Abstand zum betrachteten Element, durch die Art der
geometrischen Eigenschaft und durch die Art der Aggregation bestimmt sind. Somit
kann jedem Element ein Feature-Vektor derselben L&nge zugeordnet werden. Es
kénnen unterschiedliche Modelle trainiert werden, bei denen die Lange des
Featurevektors durch einfache Beschrankung auf bestimmte Werte der drei genannten
Merkmale (Abstand, Eigenschaft, Aggregation) flexibel angepasst werden kann, je nach
gewinschter Balance zwischen numerischem Trainingsaufwand und Gute des Modells.
Insbesondere der Abstand eignet sich hervorragend, um die Menge an Features zu
beschranken, da hier keine grof3e Gefahr besteht, eventuell bedeutsame Features
ungewollt auRer Betracht zu lassen, da es plausibel ist, dass die Elemente mit geringem
Abstand zum jeweils betrachteten Element einen hoheren Einfluss auf seine Gite haben
als Elemente mit gréf3erem Abstand. Diese Eigenschaft des betrachteten
Anwendungsfalls macht ihn besonders geeignet fur die Anwendung von
Quantenalgorithmen zum maschinellen Lernen, da aufgrund der Beschrankungen,
denen man bei der Verwendung aktueller Quantenrechner noch unterworfen ist, eine
sinnvolle Reduktion der Features vonndéten ist.

Algorithmenentwicklung

Aufgrund einer Recherche nach geeigneten Algorithmen gemalf der TVB als
Ausgangspunkt fir die Entwicklung von verbesserten Algorithmen zur Klassifikation von
Datensatzen wurden Quanten-Kernel-Methoden und darauf aufbauende Quanten-
Support-Vector-Machines (QSVM) ausgewahlt. Obwohl Quanten-Neuronale-Netzwerke
(QNN) eine Alternative darstellten, fiel die Entscheidung auf QSVM aufgrund der
besseren theoretischen Untersuchungen, die in der Literatur zu Kernel-Methoden
durchgefuhrt wurden, und der Konvergenzgarantie beim Training von QSVM, da es sich
um konvexe Optimierungsprobleme handelt. [S21].

Die hauptsachlich verwendete Methode war Quantum Kernel Estimation (QKE)
[HC+19]. Hierbei wird ein Quantenschaltkreis entwickelt, der den Merkmalsvektor eines
Datenpunkts in einen Quantenzustand kodiert, indem der Schaltkreis auf den
Ausgangszustand mit allen Qubits im Zustand Null wirkt. Ein Kernel-Element wird als
das Quadrat des Betrags des Skalarprodukts zweier solcher Zustande fir im
allgemeinen unterschiedliche Merkmalsvektoren definiert, das auf einem
Quantencomputer ausgewertet werden kann. Der Quantenalgorithmus tragt somit
lediglich zur Bereitstellung des Kernels bei, wahrend das Training des Modells wie bei
der klassischen SVM auf einem klassischen Rechner erfolgt.

In einem explorativen Forschungsansatz wurde zunachst die Bedeutung der Quanten-
verschrankung bei der Kernel-Berechnung fur die Fahigkeit der QSVM, einen Datensatz
zu lernen, eingehend untersucht. Da die Verschrankung eine rein quantenmechanische
Eigenschatft ist, erschien sie als besonders geeigneter Ansatzpunkt, um einen Vorteil
gegenuber klassischen Kerneln zu zeigen. Hierfur wurde ein Datensatz mit zwei Featu-
res betrachtet, wobei zu seiner Erzeugung ein Kernel mit einem Qubit pro Feature ver-
wendet wurde, welcher die beiden Qubits verschréankt. Die Ergebnisse zeigten, dass
sich SVMs mit klassischen Kerneln (wie dem Radial-Basis-Function-(RBF)-Kernel oder
dem Cosinus-Kernel) mit etwa demselben Erfolg wie SVMs mit Quanten-Kerneln, die die
beiden Qubits nicht verschranken, auf diese Daten trainieren lassen. Dies entsprach der
Erwartung, da die typisch quantenmechanische Eigenschaft der Verschrankung nicht
vorlag. Jedoch zeigte sich, dass Quanten-Kernel, die zwar die Qubits verschrénken, sich
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aber von dem Kernel unterscheiden, mit dem die Daten erzeugt wurden, demgegentber
nicht zu signifikanten Verbesserungen fuhrten. Diese Erkenntnisse verdeutlichen, dass
die Verschrankung alleine kein Garant fir eine hohe Klassifikationsgite einer QSVM ist.
Es wurde zudem festgestellt, dass durch eine Erh6hung der Menge an Trainingsdaten,
die mit dem verschrankenden Quantenkernel erzeugt werden, eine SVM mit einem klas-
sischen RBF-Kernel eine ebenso gute Klassifikationsgite erreichen kann wie eine SVM
mit dem datenerzeugenden Quantenkernel selbst. Diese Ergebnisse unterstreichen die
Bedeutung von umfangreichen Trainingsdaten und zeigen, dass die Verschrankung und
damit die Quanteneigenschaften bei der Kernel-Berechnung nicht zwangslaufig eine
entscheidende Rolle spielen. Diese Beobachtungen setzten sich ahnlich auf den indu-
striellen Datensatzen fort.

Weiterhin wurden QSVM anhand einiger zweidimensionaler Standarddatensatze
untersucht. Dabei wurde festgestellt, dass die Klassifikationsgiite bei den QSVM stark
von der Skalierung der Daten abhangt, im Gegensatz zur SVM mit RBF-Kernel. Zudem
zeigte sich, dass die SVM auf den Standarddatensatzen generell eine bessere Gite
aufweist als die QSVM. Interessanterweise klassifizierten QSVM mit unverschranktem
Codier-Schaltkreis, der die Kernelfunktion bestimmt, besser als solche mit
verschranktem. Diese Ergebnisse stellen erneut die Bedeutung der Verschrankung in
Frage.

Um Uber die Ergebnisse dieser explorativen Forschung hinaus systematisch nach neuen
Algorithmen zu suchen, die die Kernelfunktionen fir die QSVM erzeugen, wurde ein
Generator eingesetzt, der vom Projektpartner Julich Supercomputing Centre (JSC) des
Forschungszentrums Jilich (FZJ) entwickelt wurde. Damit liel3en sich unter Vorgabe
diverser Parameter Quantenschaltkreise erzeugen, die den jeweiligen Merkmalsvektor
in einen Quantenzustand kodieren.

Diese Parameter sind die Anzahl der zu verwendenden Qubits, die Typen von
Quantengattern, die jeweils zum Aufbau einer algorithmischen Schicht verwendet
werden, die Anzahl dieser Schichten, die hintereinander ausgefuhrt werden, sowie ein
Skalierungskoeffizient fir den gesamten Merkmalsvektor, mit dem er vor seiner
Kodierung multipliziert wird (Abbildung 3). Als Quantengatter wurden verschiedene
daten-kodierende Gattermuster verwendet, die von [SJA19] inspiriert waren. Hiermit
konnten zahlreiche verschiedene Quantenkernel nach Bedarf erzeugt werden. Auf den
Standarddatensatzen konnten jedoch trotz der grof3en verfiigbaren Varianz an
Kodierungsschaltkreisen keine signifikanten Vorteile gegentber klassischen
Referenzimplementierungen festgestellt werden.
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Abbildung 3: Datenkodierender Quantenschaltkreis. Blau dargestellt sind die Elemente, die
kombinatorisch variiert wurden, um eine Fiille unterschiedlicher Schaltkreise und damit Kernel
Zu erzeugen.

Als zweite Kernel-Methode betrachteten wir neben der reinen QKE auch die "Projected
Quantum Kernel Estimation” (pQKE) [HB+21]. Bei der reinen QKE wird der
Merkmalsvektor in einen Quantenzustand eines Hilbertraums eingebettet, dessen
Dimensionalitat mit der Anzahl der Qubits exponentiell wachst. Dies fuhrt dazu, dass
das Skalarprodukt zweier zuféllig gewahlter Zustande nahezu null ist, da die einzelnen
EintrAge des Zustandsvektors sich nach Lange und Richtung in der komplexen
Zahlenebene nahezu ausgleichen. Somit sind die meisten Datenpunkte im
Zustandsraum orthogonal zueinander, sofern keine besondere Einbettung gewahlt wird.
Damit liegt der Quantenkernel nahe an der Einheitsmatrix und wird daher unbrauchbar.
Um den Klassifikationserfolg nicht zu beeintrachtigen, wird bei der pQKE deshalb der
Merkmalsvektor in einen Quantenzustand im hochdimensionalen Hilbertraum kodiert
und anschlieBend mittels speziell ausgewahlter Projektionsoperatoren in einen
niederdimensionalen Teilraum projiziert, um die Expressivitat der Kodierung zu
reduzieren, die den Klassifikationserfolg gefahrden kann [TW+22].

Schlief3lich wurde als dritte Methode das Quantum Kernel Training (QKT) angewendet
[GG+21]. Bei QKT, basierend auf der analogen klassischen Methode der Kernel-Target-
Alignment [CK+06], wird der den Kernel definierende Schaltkreis (also der Schaltkreis,
der den Merkmalsvektor in einen Quantenzustand kodiert) mit zusatzlichen Gattern
ausgestattet, die von trainierbaren Parametern abhéangen. Durch das Training des
Kernels selbst wird die Kernelfunktion zunéchst an die vorhandenen Trainingsdaten
angepasst, bevor sie zum Training der SVM verwendet wird. Da der Kernel als Metrik im
Merkmalsraum fungiert, bedeutet dies, dass die einzelnen Datenpunkte beztiglich dieser
Metrik durch geeignetes Training des Kernels in zwei idealerweise zueinander nahezu
orthogonale Gruppen aufgeteilt werden, ihrem binaren Label entsprechend, soweit dies
durch das Training der Kernelparameter maoglich ist, wahrend die Datenpunkte mit
demselben Label ein von Null méglichst weit entferntes Skalarprodukt besitzen sollten.

Bei diesen gemal den Arbeitszielen der TVB durchgefiihrten Funktionstests auf den
Standarddatensatzen konnten die erzeugten Kernel allerdings weder durch pQKE noch
durch QKT signifikante Vorteile in der Klassifikationsgite gegenuber einer klassischen
SVM mit einem RBF-Kernel erzielen.



Anwendung auf industriellen Datenséatzen

Auf diversen Standarddatensatzen konnten die entwickelten Algorithmen keine Vorteile
zeigen. Dies muss allerdings nicht bedeuten, dass sie nicht auf anderen Daten besser
abschneiden kénnen. Daher wurden die Kodierschaltkreise auf den eigentlichen
Zieldatensatzen dieses TVH, den Daten des Anwendungsfalles ,Deep Mesh* getestet.

Die Daten bestehen aus einzelnen Datenpunkten, wobei jeder Datenpunkt einem der
finiten Elemente entspricht. Jeder Datenpunkt besteht aus einem Merkmalsvektor
identischer Lange. Die Gesamtheit der Daten wurde in einzelne Datensétze unterteilt,
wobei diese Unterteilung insofern ,natirlich ist, als jeder Datensatz einem der
berechneten Bauteile entspricht, wobei die Anzahl der Datenpunkte pro Datensatz je
nach Grol3e der Bauteile sehr unterschiedlich sein kann. Zunachst wurden die
Datenpunkte eines Datensatzes in der Datenvorverarbeitung einer Min-Max-Skalierung
unterzogen, um ihre Merkmale einheitlich auf den Wertebereich [-1,1] zu skalieren.
Anschliel3end wurde der Datensatz in eine Trainingsmenge und eine Testmenge
aufgeteilt, wobei die Datenpunkte zufallig ausgewahlt wurden. Die Trainingsmenge
umfasst 80% der Datenpunkte, wahrend die Testmenge 20% der Datenpunkte enthélt.

Der Klassifikator wurde auf der Trainingsmenge trainiert und seine Leistung wurde
anhand der Testmenge bewertet. Die Gesamtzahl der Datenpunkte betrug ca. 6000, um
eine handhabbare Berechnungsdauer auf einem Simulator zu gewahrleisten. Es wurde
eine kombinatorische Hyperparametersuche auf einem Gitter nach den oben genannten
Parametern durchgefiihrt. Das bedeutet, es wurden bestimmte Wertemengen fir die
Hyperparameter festgelegt, die dann in allen Kombinationen durchlaufen wurden. Fir
jede dieser Kombinationen wurde ein stratifiziertes dreifaches Kreuzvalidierungs-
Training durchgefiihrt, um eine Uberanpassung des Modells an die Trainingsdaten zu
verhindern (,Overfitting“). Dabei wurde die Trainingsmenge zufallig in drei gleichgrole
Teilmengen unterteilt, die so gewahlt sind, dass die Verteilung der Labels (,gut” und
,Schlecht) in jeder der drei Teilmengen nach Mdglichkeit jener der gesamten
Trainingsmenge entspricht (,stratifiziert”). Sodann wurden drei Klassifikatoren (hier
QSVM) trainiert, wobei flr alle die identische, gerade betrachtete Kombination an
Hyperparametern verwendet wurde. Jeder Klassifikator wurde auf zweien der drei
Teilmengen trainiert, wobei die dritte Teilmenge zur Validierung verwendet wurde, d.h.,
dort wurde die Leistungsfahigkeit des Klassifikators gemessen. Als Metrik fiur die
Leistungsfahigkeit wurde die balancierte Genauigkeit eingesetzt, da die beiden Klassen
sehr ungleiche Grof3e haben. (Die Klasse der ,guten finiten Elemente ist selbstredend
in aller Regel deutlich groRer als die der ,schlechten®. Andernfalls ware die bisher
verwendete Software zur Erstellung der FEM-Netze unbrauchbar.) Die balancierte
Genauigkeit ist dabei das Uber beide Klassen genommene arithmetische Mittel des
Anteils der korrekt eingestuften Datenpunkte fur die jeweilige Klasse an den in diese
Klasse eingestuften Datenpunkten. Uber die drei balancierten Genauigkeiten wurde
wiederum das arithmetische Mittel genommen. Diese Zahl wurde als Mal fur die Gite
der jeweiligen Hyperparameterkombination verwendet. Die beste Kombination wurde
schlie3lich verwendet, um den Klassifikator auf der gesamten Trainingsmenge (80%)
des betreffenden Datensatzes zu trainieren und auf der Testmenge (20%) die
Klassifikationsgite (ebenfalls balancierte Genauigkeit) zu bestimmen. Dieses Trainings-
und Testprotokoll ist in dieser oder ahnlicher Form das Ubliche im Bereich des
maschinellen Lernens.



Bei den Methoden pQKE und QKT wurde das gleiche Trainings- und Testprotokoll wie
bei QKE verwendet. Bei der pQKE-Methode wurden flir die Projektion der Zustande die
Pauli-Operatoren X, Y und Z eingesetzt. Beim Quanten Kernel Training (QKT), das sehr
ressourcenintensiv ist, wurde vor den besten, in der Kreuzvalidierung ermittelten
kodierenden Schaltkreis des Datensatzes eine Lage aus Ry-Gattern eingefugt, die alle
denselben trainierbaren Parameter enthalten. Beim Training wurden der Kernel selbst
und die darauf aufbauende QSVM gleichzeitig trainiert, entsprechend [GG+21].

Tabelle 1 zeigt den Mittelwert und die Standardabweichung der balancierten
Genauigkeiten, die Uber die verschiedenen Datensatze hinweg auf die oben
beschriebene Weise mit den Methoden QKE, pQKE und QKT ermittelt wurden. Zum
Vergleich werden auch die Ergebnisse des klassischen RBF-Kernels angegeben, bei
dem die Gittersuche Uber den Kernel-Parameter (Weite der RBF) und einen SVM-
Regularisierungsparameter C durchgefuhrt wurde. Die Ergebnisse zeigen, dass alle drei
Quantenmethoden etwa auf dem gleichen Niveau wie die klassische Referenz-SVM
liegen, unabhangig von den jeweils besten kodierenden Quantenschaltkreisen (die bei
den verschiedenen Datensétzen in der Regel unterschiedlich waren) und anderen
Parametern, jedoch mit einer hohen Standardabweichung. Bemerkenswert ist, dass dies
auch fir die Ergebnisse des QKT gilt. Die Ergebnisse des QKT kdnnen (abgesehen von
statistischen Schwankungen beim Training der SVM durch die Datenaufteilung) im
Vergleich zur QKE lediglich besser werden, da die Wahl des Winkels Null in den Ry-
Gattern wieder auf den Ausgangskernel der QKE zurtckfuhrt. Die Tatsache, dass durch
das Training kein verbesserter Kernel gefunden wird, legt nahe, dass die Mdaglichkeiten
der SVM fur diese Datensatze ausgereizt sind. Dies umso mehr, als die Ergebnisse der
QKE bereits aus einem Kombinations- und Selektionsprozess hervorgegangen sind,
aber im Vergleich zur besten klassischen RBF-SVM dennoch keine Verbesserung
gefunden werden konnte.

use case Balanced Accuracy (averaged)
QKE PQKE QKT RBF
FEM 0.73+£0.13 0.734+£0.13 0.72+0.14 0.75+£0.14

Tabelle 1: Ergebnisse (Uber die betrachteten Bauteile gemittelte ausgeglichene
Genauigkeit) fur drei verschiedene Quantenkernel-Methoden (QKE, pQKE, QKT) und
eine klassische Referenzmethode (SVM mit RBF-Kernel) auf mehreren Datensatzen
des Anwendungsfalls ,FEM-Gitter®.

Entsprechend der Vorhabensbeschreibung in der TVB wurde ein Vergleich mit der
besten bekannten klassischen ML-Methode durchgefiihrt. Diese ist die "Extremely
Randomized Trees"-Methode (Extra Trees) [SD21].

Fur den FEM-Datensatz wurde mit QKT eine Recall-Rate (Sensitivitat) von 54% und
eine Préazision von 63% gefunden. Mithilfe der Extra Trees wurde bei einer Recall-Rate
von 54% nur eine Préazision von etwa 50% gefunden, und bei einer Prazision von 63%
nur eine Recall-Rate von etwa 20%. Daher scheinen die QKT die Extra Trees zu
Ubertreffen. Dieser Schluss wére jedoch falsch, denn es konnten bei der
Quantenmethode aus Ressourcengriinden (SVM skalieren quadratisch mit der Zahl der
Datenpunkte) nur insgesamt 6000 Datenpunkte verwendet werden, aufgeteilt auf
mehrere Modelle, wahrend bei den Extra Trees 1,6 Millionen fir das Training eines
einzigen Modells verwendet wurden.



Zusammenfassend ergibt sich das Bild, dass Quanten-Kernel-Methoden grundsétzlich
fur industrielle Anwendungsfélle geeignet sind, da sie zumindest fur relativ kleine
Datensatze Ergebnisse auf dem gleichen Niveau wie Standardmethoden liefern.
Allerdings konnten keine praktischen Vorteile fir Datensatze festgestellt werden, die so
klein sind, dass sie noch mit klassischen Simulationen der Quantenschaltkreise
bearbeitet werden kdénnen. Es gibt jedoch theoretische Hinweise darauf, dass die
Situation bei gréf3eren Datensatzen ahnlich sein wird [KBS21]. Aus diesem Grunde ist
das Ergebnis noch nicht industriell verwertbar. Es sind hierzu andere
Forschungsansatze vonnéten, wie etwa variationelle Schaltkreise/Quanten-Neuronale-
Netze (QNNS). Die Berechnungen in diesem TVH wurden mangels Verfugbarkeit
geeigneter Quantenrechner nur auf klassischer Simulationshardware ausgefuhrt. Es ist
allerdings davon auszugehen, dass die Ergebnisse aufgrund der Verrauschtheit der
Quantenrechner nicht besser ausfallen wirden als in der Simulation mit perfekten
Qubits.

Fortschritte auRerhalb des Projekts

Wahrend der Laufzeit des Projektes wurden Arbeiten verdffentlicht [KBS21, BW+23,
CP+23, TW+22], die nahelegen, dass das Fehlen eines Vorteils des Quantenmodells
gegenuber dem klassischen Modell auf das Fehlen eines geeigneten "Inductive Bias"
zurlickzufiihren ist. Das bedeutet, dass die verwendeten Modelle falsche oder nicht
geniigend Vorannahmen enthalten, die mit dem zugrundeliegenden Modell der
Datenerzeugung Ubereinstimmen. Es gibt keinen Grund zu der Annahme, dass der
kernelerzeugende Quantenschaltkreis bestimmte Eigenschaften enthélt, die strukturelle
Ubereinstimmung mit dem Prozess der Erzeugung der Daten der FEM-Netze aufweisen.
Dies gilt allerdings ebenso fir die klassische SVM sowie fur das beste klassische
Modell, die Extra Trees. Da das zugrundeliegende Modell der Datenerzeugung fir viele
industrielle Daten nicht bekannt ist (wenn Gberhaupt sinnvoll davon gesprochen werden
kann), so kbnnen nur sehr groRe Datenmengen beim Training einem fehlenden richtigen
Bias des Modells entgegenwirken. Bei der SVM skaliert jedoch das Training quadratisch
mit der Anzahl der Datenpunkte, da zur Berechnung eines Kernelements zwei
Datenpunkte erforderlich sind, was die Verwendung gréf3erer Datenmengen zur
Erreichung einer hdheren Klassifikationsgite der SVM erschwert. Die Extra Trees
skalieren dagegen nur leicht stéarker als linear mit der Datenmenge, sodass hier grof3e
Datensatze verwendet werden kénnen. Dies unterstreicht die in der Machine-Learning-
Community verbreitete Einsicht, dass mehr Daten haufig wichtiger sind als die
Modellklasse, um ein gutes trainiertes Modell zu erhalten, zumindest sofern die
Modellklasse keinen zu den Daten passenden inductive Bias besitzt.

Eine mogliche Lésung besteht also darin, variationelle Schaltkreise anstelle von
Quantum Kernel Estimation zu verwenden, da diese nur linear mit der Anzahl der
Datenpunkte skalieren. (Hierin liegt mutmaflich der Grund fur den Erfolg der
klassischen neuronalen Netze gegenuber den klassischen SVM.) Eine weitere
Mdoglichkeit besteht darin, vorhandene Strukturen in den Daten als induktiven Bias in die
Modelle zu integrieren. Dies wird bei industriell erzeugten Daten jedoch voraussichtlich
nur in Ausnahmefallen gelingen.

Anmerkung: Das vorliegende TVH hatte primar Klassifikationsprobleme im Fokus,
welche mittels Quantenalgorithmen gelést werden sollten. Sekundar wurden auch
Regressionsprobleme betrachtet, mit dem Ziel, die Quantenkernel auch flr diese

einzusetzen. Einige Testdatensatze wurden hierfir herangezogen, jedoch ohne

8



signifikanten Erfolg. Da die Ansatze zur Klassifikation mittels Quantenkernel hinter den
besten klassischen Methoden zuriickblieben bzw. auf dem Niveau der klassischen RBF-
SVM war, konnte bei Einsatz derselben Kernel zur Regression ebenfalls kein grol3er
Erfolg erwartet werden. Daher wurden die Regressionsprobleme nicht weiter betrachtet.

Quantenoptimierungsalgorithmen (Ausfihrung: David Headley)

Quantum Approximate Optimization Algorithm (QAOA)

Der Quantum Approximate Optimization Algorithm (QAOA) ist ein Algorithmus, der dazu
dient, Losungen fur kombinatorische Optimierungsprobleme zu finden. Dieses Gebiet ist
sehr heuristisch und Versuche, echte Quantenbeschleunigung mathematisch rigoros
nachzuweisen, sind bisher gescheitert, auch an der Entdeckung quanten-inspirierter
klassischer Algorithmen.

Bei der Verwendung von QAOA kann die Suche nach Parametern, die den erwarteten
Wert der Loésungen maximieren, ein Hindernis fur den effektiven Einsatz darstellen.
Ublicherweise wird der Quantencomputer dabei als Blackbox betrachtet, deren Einga-
beparameter so optimiert werden mussen, dass die Messung des Zustands des Quan-
tenregisters nach Ausfiihrung des Satzes von Quantengattern, die den QAOA ausma-
chen, zu guten Losungen fuhrt. Ein aktuelles Schliisselproblem besteht darin, dass es in
einigen Fallen schwieriger sein kdnnte, gute Werte fur diese Eingabeparameter zu fin-
den, als das Problem einfach auf einem klassischen Computer zu Idsen. Es ist daher
wertvoll, mathematische Methoden zur Bestimmung optimaler Parameter zu erforschen,
indem man allgemeine Eigenschaften eines Problems oder einer Klasse von Problemen
ausnutzt. Der zukunftige Nutzen von QAOA hangt davon ab, ob es moglich ist, gute Pa-
rameter fur bestimmte Probleme zu finden, ohne fir jede Instanz eine grol3e Menge an
klassischer Verarbeitung aufwenden und die Kosten eines iterativen Schleifenoptimie-
rungsverfahrens auf einem verrauschten Quantenprozessor oder der ineffizienten klas-
sischen Simulation tragen zu mussen.

Es gibt eine wachsende Anzahl von Forschungsarbeiten, die sich mit der Suche nach
diesen Parametern fur bestimmte Probleme beschaftigen, insbesondere wenn die Pro-
bleminstanzen so grof3 sind, dass gewisse Naherungen vorgenommen werden kdnnen.
Wahrend andere Arbeiten in diese Richtung [FG+22, CD21] sich auf die Berechnung der
erwarteten Losungsqualitat fur spezifische Problemklassen konzentriert haben, gehen
wir den Ansatz, Probleme als Zufallsvariablen mit einer gegebenen Verteilung von Ko-
sten zu modellieren [HW23]. Durch diese Formulierung und in Kombination mit der Ver-
wendung eines hochsymmetrischen Treibers, wie der Grover-Algorithmus ihn verwen-
det, wird es mdglich, einen geschlossenen Ausdruck fur die erwartete Losungsqualitat
zu schreiben, ohne eine rechnerisch prohibitive Abhangigkeit von der Grél3e des zu 16-
senden Problems in Kauf nehmen zu mussen. Arbeiten in diese Richtung kdnnten die
Anwendbarkeit von QAOA auf Industrieprobleme durch die Bereitstellung von variationa-
len Parametern verbessern, die auf statistischen Eigenschaften des betreffenden Pro-
blems basieren.

In unseren Arbeiten haben wir einen neuen Problemtyp und eine neue Art des QAOA
entdeckt, bei denen die Leistung des QAOA leicht quantifizierbar ist und optimale Winkel
fur eine bestimmte Klasse von Problemen gefunden werden kbnnen. Kombinatorische
Optimierungsprobleme einer bestimmten GroR3e, die mit QAOA gel6st werden sollen,
bestehen aus einer Gruppe potenzieller Losungen. Fir bindre Optimierungsprobleme
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kénnen diese Losungen mit der Menge der binaren Zeichenfolgen bestimmter Lange
identifiziert werden, die eine Variable z annehmen kann. Jeder dieser Zeichenfolgen ist
ein Wert einer Zielfunktion C(z) zugeordnet. Das Ziel von QAOA besteht darin, eine Zei-
chenfolge zu finden, die einem maoglichst grol3en oder kleinen Wert von C(z) entspricht,
je nach dem, ob ein Maximierungs- oder Minimierungsproblem gel6st werden soll.

Eine offene Frage in Bezug auf QAOA betrifft die Quantifizierung seiner Leistung. Es ist
schwierig, die Leistung von QAOA zu bestimmen, da ein Teil des Algorithmus die Struk-
tur der Probleme explizit ausnutzt. Insbesondere ist der Einsatz von Ein-Qubit-Treibern
speziell auf Probleme zugeschnitten, die in Bezug auf das Umklappen von Bits struktu-
riert sind. Wenn also bei solchen Problemen der Wert eines Bits in z geandert wird, an-
dert sich die Zielfunktion um einen kleineren Wert, als wenn zuféllig eine neue Kandida-
tenzeichenfolge ausgewahlt wird. Wir haben die Leistung von QAOA flr Probleme un-
abhangig von ihrer Struktur untersucht, indem wir eine Version von QAOA verwendet
haben, die fir die Problemstruktur unempfindlich ist. Dazu haben wir den Grover Driver
verwendet, also einen nichtklassischen Term, der vollkommen austauschsymmetrisch
ist, da er am n-Qubit-Hadamard Zustand reflektiert wird und so Ubergénge zwischen
allen méglichen Zustanden bewirkt, anders als die normalerweise verwendeten Ein-
Qubit-Ubergange.

Die Verwendung des Grover Drivers bricht den Algorithmus in eine Samplingaufgabe
um, die von im generischen Fall abschéatzbaren Grof3en wie z.B. Zustandsdichten ab-
hangt. Somit spielt die Problemstruktur fur die Leistung des QAOA keine Rolle mehr.
Aus Sicht des QAOA-Algorithmus besteht ein Problemtyp nur aus einer Wahrscheinlich-
keitsverteilungsfunktion (PDF) P(c), die die Wahrscheinlichkeit beschreibt, mit der ein
Wert c der Zielfunktion von einer zufallig ausgewahlten Zeichenfolge angenommen wird.
Obwohl diese PDF fur endliche Probleme diskret ist, kann sie im Grenzfall unendlicher
Problemgrof3e als kontinuierlich angenahert werden, was die Berechnungen weiter ver-
einfacht.

Wir haben analytische Ausdricke fur die erwartete Qualitat von Stichprobenlésungen
berechnet, die vom QAOA fiir eine PDF geliefert werden. Diese Ausdriicke ermoglichen
die Berechnung der Leistung von QAOA unabhangig von der Problemgré3e. Das be-
deutet, dass wir optimale Winkel fur grol3e kombinatorische Optimierungsprobleme fin-
den kdnnen, ohne eine kostspielige Optimierungsschleife Gber die Berechnung auf dem
Quantenprozessor oder eine Simulation einer grof3en Anzahl von Qubits auf einem klas-
sischen Computer durchfiihren zu missen.

Wir berechneten den Erwartungswert des QAOA-Hamiltonoperators, der das Problem
beschreibt, fur den Grover Driver bei verschiedenen Schaltkreistiefen. Es ist instruktiv,
verschiedene Probleme zu betrachten und die PDF ihrer charakteristischen Funktionen
zu ermitteln. Ein einfaches Beispiel ist das Random Energy Model, fuir das die PDF
gaul3formig ist. Andere Probleme, die im Zusammenhang mit QAOA umfassend unter-
sucht werden, sind Probleme basierend auf dem Sherrington-Kirkpatrick-Modell (SK)
und Max-Cut-Probleme. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung fir SK-Modell-Probleme
kann als gauf3formig angenahert werden, obwohl diese Naherung fiur QAOA mit hoher
Schaltkreistiefe zusammenbricht, da sich die Auslaufer der Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung der Zielfunktion erheblich unterscheiden.

Der Erwartungswert eines gauf3schen Problems bei Schaltkreistiefe 1 kann analytisch
hergeleitet werden und muss nur differenziert werden, um die Parameter zu finden, die
ihn maximieren oder minimieren. Die Standardabweichung kann an das jeweils vorlie-
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gende Problem angepasst werden. Es zeigt sich, dass die Winkel, die durch die Mini-
mierung des Erwartungswerts einer gauf3schen PDF gefunden wurden, den Winkeln
entsprechen, die sich durch Minimierung der erwarteten QAOA-Zielfunktion fur SK-
Instanzen endlicher Gro3e ergeben, wie in Abbildung 4 dargestellt.

SK Model Optimised Angles vs Analytical Angles p =1 gk Model Optimised Angles vs Analytical Angles p = 2
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Abbildung 4: Vergleich der optimalen Parameter des SK-Modells fir wachsende Qubitzahl mit
den analytisch berechneten Parametern fir die gau3sche Néherung. Die Parameter konvergie-
ren zu den analytisch angenaherten Werten fur Tiefe 1 und 2. Es wird jedoch erwartet, dass sie
fur groRere Tiefe divergieren.

Im nachsten Schritt wurde dieses Verfahren auf beliebige Schaltkreistiefen verallgemei-
nert und das Partitionierungsproblem als eine Aufgabe identifiziert, die auf einem klassi-
schen Rechner schwer zu l6sen ist, fur das jedoch die PDF genau bekannt ist. Abbil-
dung 5 zeigt, dass mit den analytisch bestimmten Parametern bereits bei moderater
Schaltkreistiefe (eine oder zwei Schichten) Konvergenz stattfindet. AuRerdem hat sich
der Grover Driver als etwas leistungsfahiger als der Ein-Qubit-X-Driver erwiesen.
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Abbildung 5: Erwartungswert des Partitionierungsproblems mit analytisch bestimmten
Parametern des Grover-Drivers: Konvergenz bei moderater Schaltkreistiefe.

Sodann arbeiteten wir an einer Verallgemeinerung fir leichter zu implementierende
Driver. Dartber hinaus haben wir ein kaskadiertes Protokoll flir optimierte annealing
schedules in der LHZ-Architektur entwickelt, das schrittweise schnelle Losungen flr
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leichte bis mittelschwere Instanzen liefert. Dieses dient dazu, in realistischen Workflows
einfache und mittelschwere Instanzen schnell zu I16sen, was bisher in einem blinden
Verfahren nicht méglich war [BMW23].

Einer schnellen Verwertung der gesamten Methode steht (neben dem Mangel an geeig-
neter Hardware) bisher vor allem Tatsache entgegen, dass fur industrielle Problemstel-
lungen die PDF des Problems in der Regel nicht bekannt sind. Hierzu kdnnten allerdings
Annahmen getroffen werden, mit denen die PDF und damit die zu verwendenden Para-
meter naherungsweise bestimmt werden kénnen. Darlberhinaus kénnte durch Anpas-
sung einer geeigneten Fitfunktion an eine Stichprobe aus der Menge der Variablen z
und ihrer Kostenfunktionswerte C(z) die PDF abgeschatzt werden.

Angesichts des Fehlens von Quantenrechnern wurden die Algorithmen lediglich auf
konventioneller Simulationshardware ausgefihrt. Folglich war es nicht mdglich, die
Auswirkungen von tatsdchlichem Rauschen zu ermitteln.

Ko-Design von digital-analogen QAOA-Geréten

In einem weiteren Forschungsstrang haben wir eine Hardwarearchitektur entwickelt, die
auf induktiv gekoppelten Flux-Qubits basiert. Diese Architektur wurde mit dem Ziel ent-
worfen, das Digital-Analog-Schema des Quantencomputings [PL+20] ideal umzusetzen.
Dieses Kompilierungsschema ist wiederum optimal geeignet fur die Ausfihrung des
QAOA-Algorithmus.

Die gangige Designwahl fir Quantencomputer basiert auf einem gatterbasierten Modell,
bei dem jede Wechselwirkung zwischen Qubits unabhéngig voneinander gesteuert wird.
Bisher gibt es nur wenige Versuche, Hardware zu entwickeln, die speziell auf die zu 16-
senden Problemstellungen zugeschnitten ist. Supraleitende Qubit-Bauelemente sind in
der Regel planar angeordnet, wodurch die entsprechenden planaren Probleme in der
kombinatorischen Optimierung meist einfach zu l6sen sind.

In vorherigen Arbeiten [HM+22] haben wir gezeigt, dass die Verwendung eines anderen
Schemas zur Wechselwirkung zwischen Qubits Vorteile bieten konnte. Wir haben einen
theoretischen Geratetyp betrachtet, bei dem eine All-to-All-Zweikdrperwechselwirkung,
die als Ressourcenwechselwirkung bezeichnet wird, durch Ein-Qubit-Operationen zu
einem Hamilton-Operator geformt werden kann, der fir die Ausfihrung des QAOA be-
notigt wird. Unsere Untersuchungen haben gezeigt, dass ein solches Kompilierungs-
schema gut zum QAOA passt und dass die durch das Schema eingeflihrten Fehler die
Ergebnisse der Berechnung nicht so stark beeinflussen sollten wie in anderen algorith-
mischen Kontexten. Dies liegt daran, dass QAOA ein Variationsalgorithmus ist und ko-
harente Fehler zwar die optimalen Parameterwerte andern kénnen, aber nicht unbedingt
die Qualitat der entsprechenden L6sung beeintrachtigen.

Im Anschluss daran haben wir uns mit den verschiedenen Arten von Quantencomputer-
architekturen beschéftigt, die man verfolgen sollte, um ein solches Gerét zu entwerfen.
Die beiden wichtigsten Optionen sind Flux- und Transmon-Qubits, wobei Flux-Qubits die
schnellsten Ein-Qubit-Gatter aufweisen, die fir das Schema bendtigt werden. Ein
Schema wie das, welches wir vorschlagen, ist durch bestimmte Zeitskalen eines Geréats
begrenzt: zum einen die Koharenzzeit , das ist die Zeitspanne, tUber der die Qubits de-
koharieren und somit ihre Informationen verlieren; zum anderen die Ausfihrungszeit
einer Ein-Qubit-Operation, also die Zeit, die bendtigt wird, um eine Ein-Qubit-Rotation
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auf einem Qubit durchzufuhren. Da Ein-Qubit-Gatter auf der Zeitskala von etwa 20 Na-
nosekunden [OM+99] ausgefuhrt werden konnen und die Koharenzzeiten um die 40
Mikrosekunden [YG+16] liegen, ergibt sich ein Unterschied von mehreren tausend.
Frihere Arbeiten haben ergeben, dass die Ressourcenwechselwirkung etwa 100-mal
langsamer sein sollte als die einzelnen Qubit-Gatter, damit Fehler die Lésungsqualitat
nicht negativ beeinflussen. Das bedeutet, dass eine Ressourceninteraktion im Bereich
von etwa 1 MHz verwendet werden sollte. Etwa 20 Zyklen mit wechselwirkenden Gat-
tern konnen innerhalb der Koharenzzeit durchgefiihrt werden, was eine Anordnung er-
maoglicht, die einen QAOA mit geringer Tiefe fur bis zu 10 Qubits ermdglicht. Dies ergibt
sich aus unseren friheren Arbeiten zu diesem Thema.

Eine schematische Darstellung der vorgeschlagenen Flux-Qubit-Schaltung, die die ge-
winschte Wechselwirkung realisiert, ist in Abbildung 6 dargestellt. Die Schaltung be-
steht aus einer zentralen Schleife, die alle Qubits, die als horizontal angeordnete Qua-
drate abgebildet sind, induktiv koppelt. Zukiinftige Arbeiten in diesem Bereich werden
untersuchen, ob es realistisch ist, kleine Demonstratorvorrichtungen zu entwerfen und
Designentscheidungen zu treffen, um Inhomogenitat in den Interaktionen zu minimieren.
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Abbildung 6: Ein Schaltplan fiir ein Flux-Qubit-Gerat zur Realisierung einer All-to-All-
Zweikorperwechselwirkung.
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Das Ziel des vorliegenden Teilvorhabens bestand einerseits darin, Verbesserungen von
Quanten-Klassifikations- und -Regressionsalgorithmen zu erarbeiten (AP 3).
Andererseits wurde angestrebt, Verbesserungen von Quantenoptimierungsalgorithmen,
insbesondere des QAOA-Algorithmus zu erzielen (AP 5).

Im Beitrag des vorliegenden TVH zu AP 3 wurde die Entwicklung von Algorithmen fur
die Optimierung von Finite-Elemente-Gittern in der digitalen Produktentwicklung
(genannt ,Deep Mesh") verfolgt. Das konkrete Ziel war der Einsatz quanten-
maschineller Lernverfahren, um die Qualitat der Gitter automatisiert zu beurteilen. Dazu
wurden Feature-Vektoren erstellt, die geometrische Eigenschaften der Gitterelemente
aggregieren und als Trainingsdaten fur ML-Verfahren geeignet sind. Zur Klassifikation
der Gitterelemente wurden Quanten-Kernel-Methoden und darauf aufbauende Quanten-
Support-Vector-Machines (QSVM) untersucht. Es wurde festgestellt, dass umfangreiche
Trainingsdaten entscheidend sind und die Verschrankung alleine kein Garant fur eine
hohe Klassifikationsgute einer QSVM ist. Ein vom Projektpartner Jiulich Supercomputing
Centre (JSC) des FZJ erstellter Generator wurde eingesetzt, um Quantenschaltkreise zu
erzeugen, die den jeweiligen Merkmalsvektor in einen Quantenzustand kodieren und
daraus Quantenkernel ableiten. Es konnten allerdings auf Standarddatensatzen trotz
Verwendung zahlreicher unterschiedlicher Quantenkernel keine signifikanten Vorteile
gegenuber klassischen Referenzimplementierungen festgestellt werden. Die diversen
Quantenkernel wurden auf den industriellen Daten des Anwendungsfalls "Deep Mesh"
getestet. Es wurden drei Quantenkernel-Methoden eingesetzt, Quanten-Kernel-
Estimation (QKE), projizierte QKE (pQKE) und Quanten-Kernel-Training (QKT), sowie
eine klassische Referenzmethode (SVM mit RBF-Kernel). Zum Training wurde eine
Kreuzvalidierungsverfahren mit kombinatorischer Hyperparametersuche durchgefihrt
und die Leistung des trainierten Klassifikators auf einem Testset bewertet. Die
Ergebnisse zeigen, dass alle drei Quantenmethoden in etwa auf dem gleichen Niveau
wie die klassische Referenz-SVM liegen, unabhangig vom kodierenden
Quantenschaltkreis und anderen Parametern, jedoch mit einer hohen
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Standardabweichung. Es konnten keine praktischen Vorteile fir Datensatze festgestellt
werden, die so klein sind, dass sie noch mit klassischen Simulationen der
Quantenschaltkreise behandelt werden kdnnen. Die Ergebnisse basierten jedoch auf
einem vergleichsweise kleinen Datensatz, um den Simulationskapazitaten fur
Quantenschaltkreise Rechnung zu tragen, und weitere Forschung ist erforderlich, um
festzustellen, ob Quantenmethoden fir grof3ere Datensatze praktische Vorteile bieten
kénnen. Fortschritte auRerhalb des Projekts deuten allerdings darauf hin, dass das
Fehlen eines Vorteils des Quantenmodells gegeniiber dem klassischen Modell auf das
Fehlen eines geeigneten "Inductive Bias" zurlckzufihren ist, d.h., die Vorannahmen des
Modells stimmen nicht mit den zu lernenden Daten Uberein. Dies ist allerdings auch im
klassischen maschinellen Lernen ein haufiger Fall und kann durch eine sehr grol3e
Datenmengen ausgeglichen werden, was aufgrund der schlechten Skalierung der
(Q)SVM mit der Menge der Trainingsdaten kein gangbarer Weg ist. Eine mégliche
Ldsung besteht darin, variationelle Schaltkreise anstelle von Quantum Kernel Estimation
zu verwenden.

Im Beitrag dieses TVH zu AP 5 wurde das Problem der kombinatorischen Optimierung
mittels Quantenalgorithmen betrachtet, genauer der Quantum Approximate Optimization
Algorithm (QAOA). Die Suche nach Parametern, die den erwarteten Zielfunktionswert
der Losungen maximieren, kann ein Hindernis fir seinen effektiven Einsatz darstellen.
Es ist schwierig, die Leistung des QAOA zu bestimmen, da ein Teil des Algorithmus die
Struktur der Probleme explizit ausnutzt. Es gibt eine wachsende Anzahl von
Forschungsarbeiten, die sich mit der Suche nach diesen Parametern fur bestimmte
Probleme beschéftigen, insbesondere wenn die Probleminstanzen so grof sind, dass
gewisse Naherungen vorgenommen werden kénnen. In unseren Arbeiten haben wir
einen neuen Problemtyp und eine neue Art des QAOA entdeckt, bei denen die Leistung
des QAOA leicht quantifizierbar ist und optimale Winkel fur eine bestimmte Klasse von
Problemen gefunden werden kénnen. Wir haben analytische Ausdricke fir den
Erwartungswert der Qualitat von Loésungen berechnet, die vom QAOA fiir eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung geliefert werden. Diese Ausdricke ermdglichen die
Berechnung der Leistung von QAOA unabhangig von der Problemgréf3e. Das bedeutet,
dass wir optimale Winkel fur grof3e kombinatorische Optimierungsprobleme finden
konnen, ohne eine kostspielige Optimierungsschleife Giber die Berechnung auf dem
Quantenprozessor oder eine Simulation einer groRen Anzahl von Qubits auf einem
klassischen Computer durchfiihren zu missen. Dartiber hinaus haben wir ein
kaskadiertes Protokoll fir optimierte annealing schedules in der LHZ-Architektur
entwickelt, das schrittweise schnelle Losungen fir leichte bis mittelschwere Instanzen
liefert. Dieses dient dazu, in realistischen Workflows solche Instanzen schnell zu l6sen,
was bisher in einem blinden Verfahren nicht moglich war.

Desweiteren wurde eine Hardwarearchitektur fir Quantencomputer entwickelt, die auf
induktiv gekoppelten Flux-Qubits basiert und das Digital-Analog-Schema des
Quantencomputings ideal umsetzt. Diese Architektur ist optimal geeignet fir die
Ausfiihrung des QAOA-Algorithmus. Bisherige Designwahl fir Quantencomputer basiert
auf einem gatterbasierten Modell, bei dem jede Wechselwirkung zwischen Qubits
unabhangig voneinander gesteuert wird. Die Verwendung eines anderen Schemas zur
Wechselwirkung zwischen Qubits, die als Ressourcenwechselwirkung bezeichnet wird,
bietet Vorteile fur die Ausfihrung des QAOA-Algorithmus. Die vorgeschlagene Flux-
Qubit-Schaltung besteht aus einer zentralen Schleife, die alle Qubits induktiv koppelt,
und ermdglicht einen QAOA mit geringer Tiefe fur bis zu 10 Qubits.
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