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1 Motivation und Ziele des Vorhabens

1.1 Motivation des Vorhabens

Aus dem intellektuellen Umbruch der Physik des spaten 19. Jahrhunderts hervorgegangen, entwickelte sich die
Quantenmechanik als wissenschaftliche Theorie von unvergleichlicher Prazision und veranderte grundlegend unser
Verstandnis der Natur, wahrend sie aufeinanderfolgende technologische Transformationen ermdglichte. Die erste
Quantenrevolution bescherte der Menschheit grundlegende Technologien wie Laser und Halbleiter, die einen
GroBteil der modernen Technologie stitzen. Nun, inmitten einer zweiten Quantenrevolution, erleben wir das
aufstrebende Potenzial von Quantensensoren, Quantenkryptographie und Quantenkommunikation — Innovationen,
die auf der gezielten und sorgfaltigen Kontrolle quantenmechanischer Zustande fir vollig neue technologische
Anwendungen basieren. In diesem aufregenden Umfeld sticht das Quantencomputing als besonders eindrucksvolle
Technologie hervor, das die Nutzung quantenmechanischer Zustande zur Revolutionierung der
Informationsverarbeitung selbst erkundet. Dieser Fortschritt erfolgt parallel zu und Uberschneidet sich mit den
bemerkenswerten Fortschritten in der Kiinstlichen Intelligenz und im maschinellen Lernen (ML), insbesondere im
Bereich des Deep Learning (DL). Angetrieben von exponentiellen Steigerungen der Rechenleistung von Graphical
Processing Units (GPU), der Integration von Central Processing Units (CPU), der Speicherkapazitat und dem schieren
Volumen verflgbarer Daten sind DL-Methoden zum Stand der Technik in zahlreichen Bereichen geworden. lhre
Fahigkeit, komplexe, nichtlineare Zusammenhange innerhalb massiver Datensatze zu erkennen, ermdglicht es DL-
Techniken, Probleme anzugehen, die einst nur durch komplexe, regelbasierte Systeme geldst werden konnten, die
auf umfangreichem Expertenwissen beruhten. Interessanterweise und entscheidend fur die zukinftige Entwicklung
wurde empirisch  nachgewiesen, dass Quantencomputer bei bestimmten sorgfadltig ausgewahlten
Berechnungsproblemen bereits selbst State-of-the-Art klassische Systeme wie CPUs und GPUs Ubertreffen kdnnen
[1]. Dieser beobachtete Quantenvorteil bietet einen starken Anreiz fir Projekte, die darauf abzielen, das
aufstrebende Feld des Quantencomputings mit den bereits vorhandenen Fahigkeiten modernster ML- und DL-
Ansatze synergistisch zu kombinieren. Die Gbergeordnete Vision besteht darin, hochinnovative und véllig neuartige
Supertechnologien mit transformativen Potenzial Uber ein breites Spektrum industrieller Anwendungen hinweg zu
entwickeln. Eine zentrale Motivation fUr Forschung im Bereich Quantencomputing ist die Allgegenwartigkeit von
Aufgaben aus der linearen Algebra, z.B. Matrixinversionen und das Suchen der Lésung linearer Gleichungssysteme,
neben komplexen Optimierungsproblemen, die fir DL genutzt werden. Quantencomputing bietet von Natur aus
enormes Potenzial zur Beschleunigung und erheblichen Verbesserung der Effizienz dieser rechenintensiven
maschinellen Lernprozesse. Ein kritisches Problem ergibt sich jedoch aus der grundlegend unterschiedlichen Natur
der Informationsverarbeitung auf einem Quantencomputer im Vergleich zu konventionellen klassischen
Computern. Dies erfordert einen komplexen Ubersetzungsprozess, der die Ubertragung etablierter klassischer ML-
und DL-Algorithmen in ihre entsprechenden quantenmechanischen Gegenstiicke verlangt. In einigen Fallen kann
es sogar erforderlich sein, véllig neue algorithmische Ansdtze zu entwickeln, die speziell darauf ausgelegt sind, das
einzigartige Berechnungsparadigma von Quantencomputern auszunutzen. Diese Anpassungsnotwendigkeit
erstreckt sich Uber verschiedene ML-Paradigmen, einschlieBlich Gberwachtem Lernen, uniiberwachtem Lernen und
Reinforcement Learning. Tatsachlich untersucht ein erheblicher Teil der theoretischen Arbeiten aktiv den komplexen
Prozess der Ubertragung von Lernverfahren und den damit verbundenen Algorithmen auf Quantencomputer [2],
(31, [4], [51, [6], [7], [8], [9], [101, [11], [12], [13], [14].

Auf der Grundlage dieser umfangreichen bestehenden wissenschaftlichen und theoretischen Beitrage ist daher das
Hauptziel dedizierter Projekte, das Reinforcement Learning auf Quantencomputern effektiv zu erméglichen — und
damit das Feld des Quantum Reinforcement Learning (QRL) zu etablieren. Das ultimative Ziel besteht darin, diese
machtige Synergie zu nutzen und das QRL auf einen Reifegrad zu entwickeln, auf dem es angewendet werden
kann, um eine breite und wirkungsvolle Palette von realen Problemen mit direkter Relevanz und signifikantem Wert
in verschiedenen Industriesektoren zu lésen.
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1.2 Geplante Ziele und erzielte Ergebnisse

Angetrieben von Fortschritten im Quantencomputing untersucht dieses Forschungsprojekt die Anwendung von
QRL in industriellen Umgebungen. Das Kernziel besteht darin, spezifische industrielle Anwendungsbereiche zu
identifizieren, in denen QRL signifikante Vorteile bietet, die Wirksamkeit bestehender QRL-Algorithmen fir diese
Bereiche zu bewerten und die Entwicklung verbesserter Algorithmen zu foérdern. Die Methodik beginnt mit einer
rigorosen Bewertung der aktuellen QRL-Algorithmen, um ihre inhdrente Eignung flr industrielle
Herausforderungen zu beurteilen. Vielversprechende Algorithmen werden dann in realistischen, simulierten
industriellen Umgebungen getestet, wobei ein maBgeschneidertes ,Industrial Benchmark” (IB)-Rahmenwerk [15]
verwendet wird, um Relevanz und Strenge sicherzustellen. Ein wichtiger Aspekt des Projekts ist die Untersuchung
der Ubertragung dieser QRL-Lésungen von simulierten Umgebungen auf tatséchliche Quantencomputing-
Plattformen — sowohl klassisch simuliert als auch auf echter Quantenhardware. In Anbetracht der praktischen
Einschrankungen befasst sich die Forschung mit dem kritischen Thema der Datenkompatibilitat und konzentriert
sich auf die Entwicklung von Schnittstellentechnologien und Datenumwandlungstechniken, wie z.B.
Vektorisierung, um die Kluft zwischen kontinuierlichen industriellen Daten und den diskreten Datenformaten zu
Uberbrlcken, die oft von quantenkompatiblen QRL-Algorithmen benétigt werden. Das Projekt untersucht und passt
speziell vielversprechende QRL-Ansétze an, fur die effiziente Implementierungen auf Quantencomputern durch
variationelle Quantenschaltkreise (VQCs) [16], [17] bekannt sind. Ein anderer vielversprechender Algorithmus ist der
Quantum Approximate Optimization Algorithm (QAOA) [18], der insbesondere fir kombinatorische
Optimierungsprobleme von Bedeutung ist, die in industriellen Anwendungen mit relationalen Daten haufig
vorkommen. Letztendlich zielt das Projekt darauf ab, QRL-Methoden fir die praktische Losung industrieller
Probleme zu validieren und zu verfeinern, indem es von ersten Simulationen hin zu einer zuklnftigen
Implementierung in der realen Welt auf Quantencomputern Ubergeht, wobei der Fokus darauf liegt, relevante
industrielle Herausforderungen anzugehen und die Leistung zu optimieren. Eine detaillierte Darstellung der
durchgefihrten Arbeiten und der erzielten Ergebnisse im Rahmen dieses Projekts findet sich in Abschnitt 3 und
Abschnitt 4 dieses Berichts. Die Ergebnisse dieses Projekts stellen einen bedeutenden Fortschritt dar, um das
Potenzial von QRL und QML fir praktische industrielle Anwendungen innerhalb des aktuellen NISQ-Paradigmas zu
realisieren. Es ist jedoch wichtig zu beachten, dass das Erreichen eines definitiven Quantenvorteils durch
Quantenalgorithmen, die variationelle Quantenschaltkreise nutzen, eine offene Frage bleibt und im Rahmen dieses
Projekts nicht abschlieBend nachgewiesen werden konnte. Der Hauptgrund fur dieses inkonklusive Ergebnis ist die
derzeitige Unfahigkeit, die GréBe der Algorithmen zu skalieren, um gréBere, komplexere Probleme anzugehen,
aufgrund des Uberwaltigenden Einflusses von Rauschen auf die verfigbare Quantenhardware. Darliber hinaus
macht der erhebliche Aufwand, der durch Fehlerkorrektur- und Fehlerminderungs-techniken eingefthrt wird,
einfache iterative Lernansatze in der gegenwartigen Landschaft des Quantencomputings unpraktisch.

2 Konsortium

Das Projektkonsortium besteht aus vier Partnern, die jeweils unterschiedliche und komplementére Fachkenntnisse
in das Vorhaben einbringen, QRL fir industrielle Anwendungen auf NISQ-Hardware zu realisieren. Die Siemens AG
(SAG), als industrieller Partner, liefert wertvolle Einblicke in reale industrielle Anwendungsfalle und bringt ein tiefes
Verstandnis fir branchenspezifische Herausforderungen und Anforderungen mit, um die Relevanz und praktische
Anwendbarkeit der Projektergebnisse sicherzustellen. Das Fraunhofer IS (IIS) fungiert als Partner fiir angewandte
Forschung und konzentriert sich auf die Kernaufgabe der Algorithmusentwicklung und Innovation im Bereich QRL,
indem theoretische Konzepte in praktische Loésungen Ubersetzt werden. Die OTH Regensburg (OTH), der
akademische Partner im Konsortium, tragt entscheidende Fachkenntnisse im Benchmarking und in der rigorosen
Validierung der entwickelten Algorithmen bei, um sicherzustellen, dass ihre Leistung und Zuverlassigkeit grindlich
bewertet werden. SchlieBlich bringt IQM Germany (IQM), der Hersteller von Quantenhardware, kritisches Wissen
und Verstandnis fir die Eigenschaften und Einschrankungen aktueller Quantenhardware in das Projekt ein, um die
Design- und Implementierungsanstrengungen der Algorithmen in Richtung praktikabler und effektiver Lésungen
auf verfligbaren Plattformen zu lenken. Durch diese synergistische Zusammenarbeit arbeiten die Konsortialpartner
auf das gemeinsame Ziel hin, QRL fir praktische industrielle Anwendungen innerhalb der Grenzen verfligbarer
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Quantenhardware voranzutreiben.
3 Einzelergebnisse der Arbeitspakete

3.1 AP1: Bewertung Stand der Forschung

Arbeitspaket 1 hatte das Ziel, eine robuste Grundlage fur das Projekt zu schaffen und als Vorbereitung fir die
nachfolgenden Arbeitspakete zu fungieren. Hier fiihrten wir eine umfassende Bewertung des aktuellen Stands der
Technik im Bereich des QRLs durch. Das spezifische Ziel war es, die verfigbaren Algorithmen hinsichtlich ihrer
Kompatibilitdat mit Noisy Intermediate-Scale Quantum (NISQ)-Gerdten zu bewerten und zu bestimmen, ob sie
sinnvoll auf der bestehenden Hardware ausgefiihrt werden kénnen. Wesentliche Aktivitaten, die zur Erreichung
dieses Ziels durchgefiihrt wurden, umfassten:

1. Umfassende QRL-Literaturtbersicht: Eine tiefgehende und systematische Untersuchung der QRL-Algorithmen
wurde durchgefihrt, die die Uberprifung von tber 140 Forschungsarbeiten, Preprints und wichtigen
Verdffentlichungen umfasste. Dieser grindliche Prozess gewdhrte ein umfassendes Verstandnis der
verschiedenen QRL-Algorithmen und ihrer Eigenschaften.

2. NISQ-Kompatibilitdtsevaluation: Jeder in der QRL-Literaturibersicht identifizierte Algorithmus wurde rigoros
auf seine Kompatibilitdt mit den inharenten Einschrankungen der NISQ-Hardware bewertet. Diese Bewertung
beriicksichtigte  kritische  Faktoren wie Schaltkreisstruktur, Komplexitdt des Algorithmus und
Gesamtressourcenerfordernisse, die flur die praktische NISQ-Implementierung entscheidend sind. Diese
Bewertung flhrte zur Auswahl geeigneter Algorithmen fir die weitere Erforschung in den kommenden
Arbeitspaketen.

3. Periodische Aktualisierung der QRL-Literaturtibersicht: Um die Relevanz und Genauigkeit der Litteraturibersicht
im sich schnell entwickelnden Forschungsumfeld aufrechtzuerhalten, wurde ein System fur laufende
periodische Aktualisierungen eingerichtet. Dieser kontinuierliche Uberwachungsprozess verfolgt neue
Verdffentlichungen, aufkommende Forschungstrends und wichtige Fortschritte und stellt sicher, dass die
LiteraturUbersicht eine aktuelle und wertvolle Ressource fur das Projekt und die breitere Community bleibt.

4. arXiv-Veroffentlichung zur Steigerung der Sichtbarkeit in der Community: Der Abschluss der umfassenden
Literaturtibersicht und rigorosen Analyse wurde auf dem arXiv-Preprint-Server verdffentlicht. Diese &ffentliche
Verbreitung dient dazu, eine wertvolle, frei zugangliche Ressource fir die breitere Quantencomputing-
Community beizutragen, die Zusammenarbeit zu fordern, redundante Forschungsanstrengungen zu verhindern
und den allgemeinen Fortschritt des Feldes durch die weite Verbreitung wichtiger Einblicke und Erkenntnisse
zu beschleunigen.

Arbeitspaket 1 hat effektiv eine dynamische und robuste Wissensbasis zu QRL-Algorithmen und deren NISQ-
Eignung geschaffen und somit die Bihne fur die nachfolgenden Phasen des Projekts bereitet, wahrend es eine
wertvolle, 6ffentlich zugangliche Ressource fr die breitere Forschungscommunity bietet.

AP1.1: Bewertung nach Komplexitat

Innerhalb von Arbeitspaket 1 wurde ein gezielter Aufwand (Arbeitspaket 1.1) unternommen, um die Komplexitat
der im urspriinglichen Literaturtiberblick identifizierten QRL Algorithmen systematisch zu analysieren. Das Hauptziel
war es, eine detaillierte Untersuchung der Rechenkomplexitdt jedes Algorithmus durchzuflhren, mit einem
speziellen Schwerpunkt auf der Quantifizierung der Gatterkomplexitat der entsprechenden Quantenschaltkreise.
Diese Untersuchung umfasste eine griindliche Analyse der operationalen Schritte innerhalb jedes Algorithmus, um
deren Rechenanforderungen prézise zu bestimmen. Entscheidende Erkenntnisse dieser detaillierten Studie,
einschlieBlich der abgeleiteten Gatterkomplexitdten, wurden direkt in die Literaturlbersicht integriert. Diese
Integration stellte sicher, dass die Literaturiibersicht nicht nur einen breiten Uberblick tiber verfiigbare Algorithmen
bietet, sondern auch wertvolle, Algorithmus-spezifische Einblicke in deren Ressourcenanforderungen liefert,
wodurch die praktische Nutzlichkeit der Literaturtbersicht fir das Projekt und die breitere Community verbessert
wurde.
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AP1.2: Berlicksichtigung von Hardware-Eigenschaften

In  Arbeitspaket 1.2 wurde der Bewertungsrahmen fir QRL weiter verfeinert, um die beabsichtigte

Hardwareplattform explizit zu berlcksichtigen. Anstatt sich ausschlieBlich auf die allgemeine Komplexitat zu

konzentrieren, zielte dieses Arbeitspaket darauf ab, Algorithmen basierend auf spezifischen Hardwaretypen wie

fehlertoleranter, NISQ und klassischer Hardware zu kategorisieren. Basierend auf den Ressourcenschatzungen von

AP 1.1 war das Ziel, eine QRL-Klassifikationsmatrix zu erstellen, die die Hardware-Ressourcen darstellt, die

erforderlich sind, um kleine RL-Probleme durch die Algorithmen zu I6sen. Die Klassifikationsmatrix wurde basierend

auf den folgenden Faktoren erstellt:

1. Hardware-fokussierte Algorithmuskategorisierung: Eine systematische Kategorisierung wurde durchgefihrt,
die QRL-Algorithmen gemaB ihren Ressourcenanforderungen klassifizierte: klassisch, NISQ oder fehlertoleranter
Quantencomputer. Diese Klassifizierung bot eine klare ressourcenfokussierte Strukturierung der untersuchten
Algorithmen.

2. "Grad der Quanten-Klassischen Hybridisierung" fur die Hardwareklassifikation: Durch detaillierte Studien
erwies sich der "Grad der Quanten-Klassischen Hybridisierung" als wertvolles Klassifikationsinstrument fur
diese hardwarezentrierte Kategorisierung. Dieser Indikator spiegelt effektiv das erforderliche Gleichgewicht
zwischen quanten- und klassischen Ressourcen wider, das direkt mit den Starken und Einschrankungen des
Algorithmus in Verbindung steht.

3. Agent-Environment-Hybridisierung zur Ressourcenschatzung: Die Metrik "Grad der Quanten-Klassischen
Hybridisierung" wurde weiter verfeinert, indem ihre Definition an den Ressourcenanforderungen sowohl des
Agenten als auch des Environments, die innerhalb des Reinforcement Learnings interagieren, verankert wurde.
Diese verfeinerte Definition bietet ein umfassenderes Verstandnis der Hybridisierung in QRL-Algorithmen.

Arbeitspaket 1.2 lieferte eine strukturierte Analyse verschiedener QRL-Algorithmen und deren Komplexitdt. Die

resultierende Klassifikationsmatrix der verschiedenen QRL-Methoden ist in Abschnitt 4.1 dargestellt. Dartber hinaus

wurde das Potenzial von Fehlerresilienz in QRL-Algorithmen, die auf variationellen Quantenschaltkreisen beruhen,
untersucht. Weitere Einzelheiten sind in Abschnitt 4.2 zu finden.

3.2 AP2: Auswahl geeigneter Anwendungsklassen

Arbeitspaket 2 war der wesentlichen Vorbereitungsaufgabe gewidmet, geeignete Anwendungsbereiche far die
Forschungsarbeit zum Quanten Reinforcement Learning auszuwahlen. Das Ubergeordnete Ziel war es,
Anwendungsdomanen zu identifizieren, die nicht nur das inhdrente Potenzial fir Anwendung von
Quantencomputern bieten, sondern auch die Moglichkeit bieten, verschiedene Kombinationen algorithmischer
Ansadtze und Hardwareplattformen sinnvoll zu erkunden. Um ein umfassendes und nuanciertes Verstandnis
potenzieller Anwendungsbereiche zu gewinnen, verfolgte Arbeitspaket 2 einen vielschichtigen Ansatz, der
Literaturrecherche und direkte Interaktion mit Experten aus Industrie und Universitdten kombinierte. Eine Reihe
strukturierter Diskussionen wurde mit den Projektpartnern von der OTH Regensburg, der SAG und IQM initiiert, um
ihre unterschiedlichen Perspektiven und Fachkenntnisse zu nutzen, um vielversprechende Anwendungsbereiche zu
identifizieren. Durch diesen kollaborativen Austausch wurde zunehmend deutlich, dass die aktuellen
Einschrankungen der NISQ-Hardware die praktisch umsetzbaren algorithmischen Ansatze erheblich limitieren.
Insbesondere wurde erkannt, dass die NISQ-Eignung effektiv die QRL-Forschung in der absehbaren Zukunft auf
variationelle Quantenschaltkreise ausrichtet, wobei diese als Kernelemente in Modellen des maschinellen Lernens
genutzt werden, sei es fir Uberwachte oder uniberwachte Lernaufgaben oder in QRL-Algorithmen. Dieses Resultat
fokussierte nicht nur die Forschungsausrichtung, sondern brachte auch wichtige Erkenntnisse hinsichtlich der
Bedeutung und folglich der Bewertung von VQC-basierten Algorithmen mit sich. Bedenken wurden hinsichtlich der
Fahigkeit geduBert, definitive Leistungsvergleiche mit klassischen Gegenstiicken anzustellen und den endgultigen
Einfluss und die Vorteile von VQC-basierten Ansdtzen in realen Anwendungen sicher vorherzusagen. DarUber
hinaus wurde ein bedeutender praktischer Engpass in Form der begrenzten Systemintegration der aktuellen NISQ-
Gerate identifiziert. Dieser Mangel an nahtloser Integration wurde als wesentliche Einschrédnkung fir das praktische
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Training und die Implementierung erfolgreicher QRL-Algorithmen erkannt, was potenziell die Fahigkeit
beeintrachtigen kénnte, die theoretischen Vorteile von Quantencomputing Ansatzen in realistischen Umgebungen
vollstandig zu realisieren. Wahrend die in Arbeitspaket 2 geleistete Arbeit erfolgreich die Forschungsfokussierung
des Projekts auf eine realistischere und praktischere Erkundung von NISQ-kompatiblen QRL-Algorithmen eingrenzte
und scharfte, hob sie auch hervor, dass viele grundlegende Forschungsfragen weiterhin unbeantwortet bleiben.
Diese offenen Fragen verdeutlichen die Notwendigkeit fortlaufender, detaillierter und anwendungsorientierter
Forschungsanstrengungen, um das Potenzial des QRL in der NISQ-Ara und dartiber hinaus vollstandig zu verstehen
und effektiv zu nutzen.

3.3 AP3: Simulatorschnittstelle far industrielle Anwendungen

Diese Aufgaben wurden von der Siemens AG Ubernommen.

3.4 AP4: Auswahl, Anpassung und Entwicklung der Quantenalgorithmen

Arbeitspaket 4 wurde strategisch entworfen, um die Kluft zwischen theoretischem Verstéandnis und praktischer
Anwendung im Bereich des QRL zu Uberbricken. Das zentrale Ziel war es, die Erkenntnisse aus den vorherigen
Arbeitspaketen in greifbare algorithmische Fortschritte zu Ubersetzen. Dies begann mit der sorgféltigen Auswahl
der vielversprechendsten QRL-Algorithmen aus der umfassenden Literaturibersicht aus AP1, einem
Auswahlprozess, der rigoros durch die Bewertungskriterien geleitet wurde, die in AP2 und AP3 festgelegt wurden
und auf die Anforderungen spezifischer Zielanwendungen zugeschnitten war. Diese ausgewahlten Algorithmen
wurden nicht einfach Gbernommen, sondern aktiv angepasst und weiterentwickelt, um genau den Anforderungen
dieser Anwendungen gerecht zu werden, indem auf das angesammelte Wissen aus AP2 und AP3 zuriickgegriffen
wurde, um ihre Leistung zu optimieren. Neben der Verfeinerung bestehender Methoden diente Arbeitspaket 4
auch als Innovationsmotor und férderte aktiv die Schaffung neuartiger QRL-Algorithmen. In Anerkennung der
Tatsache, dass eine effektive Algorithmusbereitstellung mehr erfordert als nur den Algorithmus selbst, umfasste
Arbeitspaket 4 auch die kritische Entwicklung wesentlicher unterstiitzender Werkzeuge. In direkter Verfolgung
dieser Ziele erreichte Arbeitspaket 4 Folgendes: Angetrieben vom Ziel, vielversprechende Algorithmen flr gezielte
Anwendungen auszuwahlen, identifizierte AP4.1 erfolgreich einen geeigneten Algorithmus aus dem Pool der zuvor
untersuchten quanten- und klassischen RL Methoden, wobei Algorithmen priorisiert wurden, die ein starkes
Potenzial fur praktische Anwendungen in industriellen Anwendungsféllen zeigten. In Ubereinstimmung mit dem
Ziel der Algorithmusentwicklung und Innovation konzentrierte sich AP4.2 auf die Schaffung neuartiger QRL-
Ansadtze, was in der erfolgreichen Entwicklung eines neuen offline QRL-Algorithmus gipfelte, der das
algorithmische Toolkit fiir QRL erweitert und neue Wege zur Bewaltigung von RL-Herausforderungen eréffnet. In
direkter Unterstitzung des Ziels, wesentliche Werkzeuge fur die Implementierung und Verbesserung von
Algorithmen zu entwickeln, konzentrierte sich AP4.3 auf die Werkzeugentwicklung, was zur Entwicklung eines
neuen Satzes von Werkzeugen fihrte, einschlieBlich effizienter Methoden zur Gradientenabschatzung, die speziell
zur Verbesserung der praktischen Anwendbarkeit, Leistung und Benutzerfreundlichkeit von QRL-Algorithmen
entwickelt wurden. Durch diese fokussierten Anstrengungen Ubersetzte Arbeitspaket 4 effektiv Forschung und
Analyse in greifbare Ergebnisse, indem sowohl verfeinerte Algorithmen fir spezifische Anwendungen als auch
neuartige Werkzeuge zur Férderung der praktischen Anwendung von QRL bereitgestellt wurden.

AP4.1: Auswahl und Anpassung der Quantenalgorithmen fur Reinforcement Learning

Arbeitspaket 4.1 konzentrierte sich auf die entscheidende Anpassung von QRL-Algorithmen und erkannte die
Notwendigkeit, diese Algorithmen sowohl an die spezifischen Anforderungen industrieller Optimierungs- und
Steuerungsaufgaben als auch an verschiedene Simulationsumgebungen und angestrebte Quantenhardware
anzupassen. AP4.1 begann mit der sorgfaltigen Auswahl der vielversprechendsten Quantenalgorithmen basierend
auf den Anwendungskriterien, die in AP2 definiert und in AP3 weiter verfeinert wurden. Der ausgewahlte
Algorithmus zur Anpassung heiBt Deep Q-Learning (DQN). DQN wurde als Zielalgorithmus ausgewahlt wegen
seiner Off-Policy-Struktur und seiner Fahigkeit, aus vorab gesammelten Daten zu lernen. Dieser Auswahlprozess
ebnete dann den Weg flr die Algorithmusanpassung, die zwei Hauptpfade verfolgte: Erstens durch die
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Einbeziehung anwendungsspezifischer Anforderungen wie gréBere Dimensionen der Datenpunkte, und zweitens
durch die Beriicksichtigung der Einschrankungen und Madoglichkeiten, die sich aus verschiedenen
Simulationsumgebungen und Hardware ergeben, wie z.B. langsame sequenzielle Verarbeitung von Eingaben. Um
die Anforderung der Kodierung von Datenpunkten mit groBen Dimensionen zu erfillen, untersuchte AP4.1
verschiedene Kodierungsstrategien fur klassische Informationen in quantenmechanische Zustdnde. Diese
Untersuchung flhrte zu einer neuartigen Kodierungsstrategie namens inkrementales Daten-Uploading, die in
Abschnitt 4.3 vorgestellt wird. Im Verlauf von AP1, AP2 und AP3 wurde zunehmend deutlich, dass die Mdglichkeit,
Quantenvorteile mit NISQ-Hardware und variationellen Quantenalgorithmen oder Heuristiken zu erreichen,
ungewiss bleibt. Selbst fir Quantenalgorithmen fir QRL mit nachweisbaren Vorteilen in asymptotischer Komplexitat
bleiben die praktischen Vorteile aufgrund des Aufwands fir die erforderliche Fehlerkorrektur unklar. Folglich wurde
der Prozess der Algorithmusanpassung hauptsachlich von den Anforderungen an den Datenzugriff der NISQ-
Hardware und den spezifischen Bedirfnissen des in AP2 und AP3 betrachteten industriellen Anwendungsfalls
getrieben. Um die Parallelverarbeitungsfahigkeiten zu verbessern und das Training auf echter Quantenhardware zu
beschleunigen, wurde der Deep Q-Network (DQN)-Algorithmus angepasst, um sich nahtlos in das Qiskit Session-
Framework zu integrieren, wodurch er fur die Ausfihrung auf Quantencomputern optimiert wurde.

AP4.2: Entwicklung von neuen Quantenalgorithmen

Direkt aufbauend auf der Auswahl- und Anpassungsarbeit von AP4.1 konzentrierte sich Arbeitspaket 4.2 auf das
zentrale Ziel der Entwicklung neuer QRL-Algorithmen. Dieses Arbeitspaket hatte zum Ziel, die Grenzen bestehender
QRL-Methoden zu erweitern und neuartige Ansdtze zu schaffen, die darauf zugeschnitten sind, die
Herausforderungen und Maoglichkeiten anzugehen, die in friheren Phasen des Projekts identifiziert wurden. Das
Fraunhofer IIS entwickelte einen neuartigen QRL-Algorithmus namens Batch Constrained Quantum Q-Learning
(BCQQ). Dieser Algorithmus zeigte eine Uberlegene Leistung beim Lernen einer optimalen Policy im Vergleich zu
seinem klassischen Gegenstlick mit einer vergleichbaren Anzahl von Parametern in Bezug auf die Dateneffizienz
und hebt die potenziellen Vorteile des quanteninspirierten Ansatzes hervor. Erganzend zur Entwicklung von BCQQ
wurde auch eine neue Kodierungsstrategie namens zyklisches Daten-Reuploading innoviert. Diese neuartige
Kodierungstechnik wurde entwickelt, um die Expressivitat von Funktionsapproximatoren, die auf variationellen
Quantenschaltkreisen beruhen, zu erhéhen und somit das Toolkit fiir das Quantum Machine Learning im Kontext
des Reinforcement Learning und darlber hinaus zu bereichern. Eine detailliertere Erkldrung dieser Ergebnisse ist in
Abschnitt 4.4 enthalten. Durch diese fokussierten Anstrengungen lieferte Arbeitspaket 4.2 konkrete Fortschritte in
der Entwicklung von QRL-Algorithmen und produzierte sowohl Anpassungen bestehender Methoden fir
Quantencomputer als auch véllig neue Algorithmen mit erweiterten Fahigkeiten.

AP4.3: Entwicklung von Werkzeugen zur Korrektheitsprifung

Arbeitspaket 4.3 konzentrierte sich auf die Entwicklung wesentlicher Werkzeuge, um die effiziente Entwicklung
und Implementierung von QRL-Algorithmen zu erleichtern. Basierend auf den Erkenntnissen und praktischen
Erfahrungen aus AP4.1 und AP4.2 hatte dieses Arbeitspaket das Ziel, das Toolkit fir QRL-Anwender zu erweitern.
Der Aufwand konzentrierte sich auf die Verbesserung der Methoden zur Gradientenschatzung und klassischer
Optimierer, da diese die Hauptengpasse in Bezug auf die NISQ-Ressourcenerfordernisse darstellen und fiir robuste
und effiziente QRL-Algorithmen von entscheidender Bedeutung sind. Im Rahmen dieses Ziels fihrte Arbeitspaket
4.3 eine detaillierte Studie durch, um die geeignetsten klassischen Optimierer fir die Gradientenschatzung zu
identifizieren. Hier verglichen wir die Leistung verschiedener Optimierer bei einer Lernaufgabe unter Verwendung
unterschiedlicher Quantencomputer. Weitere Einzelheiten sind in Abschnitt 4.5 zu finden. Dartiber hinaus wurde
auf dieser Analyse aufbauend eine neuartige Methode zur Gradientenschatzung namens Guided-SPSA eingefihrt,
die eine schnellere Konvergenz demonstrierte und eine signifikante Reduzierung der Anzahl der notigen
Schaltkreisausfihrungen erreichte, und zwar konkret eine Reduzierung um 15% bis 25% im Vergleich zu
bestehenden Methoden. Eine detaillierte Erklarung von Guided-SPSA wird in Abschnitt 4.6 bereitgestellt. Dieser
Fortschritt tragt direkt zu einem effizienteren und weniger ressourcenintensiven Training von QRL-Algorithmen bei.
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3.5 AP5: Einsatz auf Quantencomputer-Simulator und realem Quantencomputer

Arbeitspaket 5 befasste sich mit der praktischen Bereitstellung von QRL-Algorithmen sowohl fir
Simulationsumgebungen als auch fir Quantenhardware. Das Kernziel bestand darin, bestehende Simulations- und
Hardwareldsungen zu bewerten, geeignete Plattformen auszuwahlen und anschlieBend die entwickelten
Quantenalgorithmen zu implementieren und zu testen. In Anerkennung der Tatsache, dass die klassische Simulation
fur die Entwicklung und Machbarkeitstests von QRL-Algorithmen vor der Ausfiihrung auf Quantenhardware von
entscheidender Bedeutung ist, priorisierte das Arbeitspaket eine griindliche Evaluierungsphase. Diese Evaluierungs-
und Implementierungsanstrengung wurde hauptsachlich von IQM und SAG durchgefihrt, wobei das Fraunhofer
IS eine Bewertung der Simulationsumgebungen und der Quantenhardwareangebote von IBM beitrug. Die
Untersuchung der verfligbaren Quantenhardware offenbarte erhebliche Einschrankungen. Die Fehlerquoten fiir
Ein- und Zweiqubitgatter wurden als erheblich befunden und lagen zwischen 0,1% und 0,7%. Diese hohen
Fehlerquoten machten die Ergebnisse von Quantenschaltkreisen mit mehr als 12 Qubits unzuverlassig. Dartber
hinaus fuhrten die zu diesem Zeitpunkt geltenden Zugriffsmodelle auf Quantencomputer zu erheblichen
Wartezeiten fur die Schaltkreisausfiihrung, was das Training sequenzieller Algorithmen wie dem Reinforcement
Learning auf echter Quantenhardware praktisch unméglich machte.

3.6 AP6: Praxisnahe Anwendungen

Arbeitspaket 6 hatte zum Ziel, die praktische Anwendbarkeit der im Rahmen anderer Arbeitspakete bewerteten
Methoden des QRL innerhalb spezifischer Anwendungsszenarien, die in seinen Unterarbeitspaketen behandelt
wurden, zu validieren. Ein zentrales Ziel war es, Anforderungen aus diesen Anwendungsstudien zu sammeln und
in die anderen Arbeitspakete zurlickzufihren, um die Forschungs- und Entwicklungsanstrengungen zu verfeinern.
Die erwarteten Ergebnisse dieses Arbeitspakets waren Berichte, die die Anwendbarkeit, Vorteile,
Herausforderungen und offenen Forschungsthemen im Zusammenhang mit den entwickelten Methoden detailliert
darlegten, betrachtet durch die Linse jeder Anwendung. Arbeitspaket 6 wurde Uberwiegend von den
Projektpartnern (SAG, IQM) bearbeitet. Das Team des IIS nahm aktiv an mehreren Programmierworkshops teil, um
die Eignung und Leistung der entwickelten Algorithmen und Werkzeuge in praktischen Anwendungen zu
bewerten. DarUber hinaus wurden alle wahrend des Projekts erstellten Werkzeuge und Algorithmen rigoros in
verschiedenen Anwendungsfallen getestet, und entsprechende Machbarkeitsstudien wurden durchgefahrt, um ihr
Potenzial und ihre Einschréankungen in der realen Welt zu bewerten.

3.7 AP7: Bibliothek zur Nutzbarmachung fur industrielle Anwendungen

Arbeitspaket 7 konzentrierte sich auf die Erstellung einer Softwarebibliothek, die die Nutzung der QRL-Algorithmen
des Projekts fiir potenzielle industrielle Anwendungen erleichtern sollte. Das Hauptziel bestand darin, eine robuste
Softwaregrundlage zu schaffen, die nicht nur unmittelbare Anwendungen unterstiitzt, sondern auch mittel- und
langfristig eine breitere Bedeutung erzielt. Um dies zu erreichen, war ein Teil der Softwarebibliothek fir die
Ver&ffentlichung als Open Source vorgesehen. Diese Open-Source-Strategie zielte speziell darauf ab, akademischen
Partnern zu erméglichen, die Ergebnisse des Projekts in zuklinftigen Kooperationen zu nutzen und eine Plattform
fur die weitere Forschung an den entwickelten Algorithmen zu bieten. Dieser Ansatz sollte sicherstellen, dass die
Ergebnisse des Projekts auf Anwendungsbereiche Ubertragen und angepasst werden kénnen, die Gber den
unmittelbaren Fokus des Projekts hinausgehen. In Ubereinstimmung mit diesem Ziel wurden wichtige Erkenntnisse
von Fraunhofer IS, wie der BCQQ-Algorithmus, in die Softwarebibliothek des Projekts integriert. Darlber hinaus
wurde diese Softwarebibliothek der breiteren Forschungs- und Entwicklungsgemeinschaft ¢ffentlich zuganglich
gemacht [19].

3.8 AP8: Dissemination

Arbeitspaket 8 hatte zum Ziel, die Verbreitung und kritische Bewertung der Zwischenergebnisse des Projekts
sicherzustellen. Das Hauptziel war es, die Ergebnisse frihzeitig im Projektzyklus Fachpublikum zu prasentieren und
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zu diskutieren, wahrend auch Fortschritte an die Industrie und die breite Offentlichkeit kommuniziert wurden.
Darlber hinaus strebte AP8 an, das gewonnene Wissen in akademische Lehrplane zu integrieren, um den
langfristigen Einfluss des Projekts zu maximieren. Diese proaktive Kommunikationsstrategie wurde entwickelt, um
wertvolles Feedback von externen Parteien zu bestehenden Berichten und laufenden Arbeiten innerhalb von AP2,
AP4 und AP5 zu erhalten. Folglich sollten die verschiedenen Unterarbeitspakete innerhalb von AP8 wichtige
Erkenntnisse und Bewertungen generieren, die fir den Gesamterfolg des Projekts als wesentlich erachtet wurden.
Die spezifischen Aktivitaten, die unternommen wurden, um diese Ziele zu erreichen, sind in den einzelnen
Unterarbeitspaketen von AP8 detailliert beschrieben.

AP8.1: Sichtbarmachung in der Fachoffentlichkeit

Arbeitspaket 8.1 konzentrierte sich auf die entscheidende Aufgabe, die Forschungs- und Entwicklungsergebnisse
des Projekts sowohl an akademisches als auch industrielles Fachpublikum zu verbreiten. Das Hauptziel war es,
Diskussionen zu erleichtern und Networking-Maglichkeiten innerhalb der QML-Gemeinschaft zu férdern. Dies
wurde durch die Prasentation der Projektergebnisse auf Fachkonferenzen erreicht, gekoppelt mit der Erkundung
potenzieller Entwicklungsrichtungen, wie der Organisation eines QML-Workshops auf einer bedeutenden
wissenschaftlichen Konferenz. Diese Interaktionen sollten speziell wertvolles Feedback sammeln, um die
methodische Richtung der Entwicklungsarbeit innerhalb des Projekts zu steuern. Zu diesem Zweck wurden zwei
[terationen eines QML-Workshops auf der IEEE Quantum Computing and Engineering Conference organisiert
(https://gml.Ifdr.de/2024/#/home). Darlber hinaus wurde auch ein spezieller QRL-Workshop auf derselben
renommierten Konferenz durchgefihrt. Die Forschungsarbeiten des Projekts wurden zudem aktiv durch die
Prasentation und Verdffentlichung von 7 wissenschaftlichen Artikeln auf fiihrenden Konferenzen im Fachgebiet
kommuniziert. Diese Veranstaltungsorte boten wertvolle Gelegenheiten fur Diskussionen und den Austausch von
Wissen mit Experten aus Industrie und Wissenschaft.

AP8.2: Integration in die akademische Lehre

Arbeitspaket 8.2 hatte zum Ziel, das im Projekt entwickelte Wissen und die Konzepte in die akademische Lehre zu
integrieren, mit einem starken Fokus auf den Beitrag zum deutschen Arbeitsmarkt. Das Hauptziel war die zeitnahe
Einbindung der Projektergebnisse in Seminare und Vorlesungen, wobei der dringende Bedarf an qualifizierten
Quantencomputing-Wissenschaftlern in Deutschland erkannt wurde. Diese unmittelbare Integration in die
akademischen Lehrplane, durchgefihrt von der OTH Regensburg, dient direkt dem aktuellen Projekt und spielt
zudem eine wichtige Rolle in der langfristigen Entwicklung der deutschen Arbeitskréfte, indem sie qualifizierte
Ingenieure und Wissenschaftler in diesem entscheidenden aufstrebenden Feld ausbildet. Darlber hinaus foérderte
das Projekt aktiv die nachste Generation von Quantenexperten durch die Betreuung von studentischen Arbeiten.
Das Fraunhofer IIS trug dazu bei, indem ein Praktikum und ein laufendes Promotionsvorhaben betreut wurden,
wodurch der Wissenstransfer an die deutsche Industrie, einschlieBlich groBer Unternehmen und international
tatiger KMUs, erleichtert und direkt zur Schaffung eines starken nationalen Talentpools im Bereich der
Quantentechnologien beigetragen wurde. Des Weiteren wurde im Rahmen des "Fut3ech Symposium" an der TH
Deggendorf auf Einladung von IBM ein Vortrag zum Thema Quantum Reinforcement Learning und den
Forschungsarbeiten am Fraunhofer IIS gehalten.

AP8.3: Vermittlung an die Industrie

Arbeitspaket 8.3 hatte zum Ziel, die Projektzwischenergebnisse einem breiten industriellen Publikum aus der
Industrie zu vermitteln. Das Hauptziel war es, Ergebnisse auf relevanten Messen und Workshops zu prasentieren,
um eine Vielzahl von Industrievertretern zu erreichen. Angesichts der erheblichen technologischen Hirden, die
durch Quantentechnologien entstehen, konzentrierte sich AP8.3 darauf, ein Verstdndnis flar deren
Anwendungspotenzial aufzubauen. Zu diesem Zweck wurden die in verschiedenen Arbeitspaketen entwickelten
Anwendungsklassen an mehreren Veranstaltungsorten prasentiert und diskutiert, um weitere strategische Partner
flr den Transfer der Projektergebnisse und des Wissens in vielfaltige Anwendungen zu gewinnen. Das gesammelte
Feedback wurde zur Optimierung der Zwischenergebnisse in das Projekt integriert. Um die Arbeiten des Projekts zu
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prasentieren, wurde ein Demonstrator unter Verwendung eines Anki Overdrive-Rennsystems entwickelt. Eine
detailliertere Erklarung des Demonstrators ist in Abschnitt 5.1 zu finden. Um weitere Anknipfungspunkte an die
Industrie zu finden, wurden Projektergebnisse im Rahmen mehrerer Veranstaltungen von Bayern Innovativ
vorgestellt und diskutiert. Besonders hervorzuheben sind hierbei die Workshops zu den Themen " Quantum DevOps
- Neue Einsatzgebiete flir Machine Learning und mathematische Optimierung" und "Quanten Computing:
Optimierung und Quantum Machine Learning - wie implementieren?".

AP8.4: Kommunikation an die Offentlichkeit

Arbeitspaket 8.4 konzentrierte sich auf die aktive Kommunikation der Projektergebnisse an akademische und
industrielle Interessengruppen sowie an die breite Offentlichkeit. Das Hauptziel war es, zugéangliche Kanéle zur
Verbreitung von Informationen zu schaffen, wie eine dedizierte Projektwebsite mit einem Blog und einer E-Mail-
Liste. Um die breite Offentlichkeit effektiv zu erreichen, wurde Wert darauf gelegt, das komplexe Thema greifbar
zu prasentieren. Soziale Medien wie Linkedin wurden flr eine weitere Verbreitung genutzt. Diese
Kommunikationsbemiihungen zielten auch darauf ab, Unternehmen mit peripherem Interesse zu engagieren,
damit sie dem Konsortium leicht Feedback und Anregungen geben kénnen. Um diese Ziele zu erreichen, wurde
eine Projektwebsite, QLindA (https://Awww.iis.fraunhofer.de/de/ff/lv/dataanalytics/anwproj/glinda.html), erstellt. Im
Verlauf des Projekts wurden mehrere LinkedIn-Beitrdge geteilt, um Zwischenergebnisse, Veranstaltungen und
Erfolge zu kommunizieren. DarUber hinaus wurden mehrere 6ffentliche Vortrage bei Veranstaltungen wie der
"Langen Nacht der Wissenschaft" gehalten, um mit Personen auBerhalb des Bereichs Quantencomputing in
Kontakt zu treten.

4 Beschreibung der Ergebnisse und Veroffentlichungen

Dieser Abschnitt skizziert die zentralen Ergebnisse und Publikationen, die aus der Beteiligung des Fraunhofer IIS am
QLindA-Projekt hervorgegangen sind. Die Arbeiten "Aufdeckung von Instabilitaten in QRL"[20] , "Batch-
Constrained Quantum Q-Learning” [21], "SPSA-Optimierer" [22] und "Guided-SPSA" [23] reprasentieren die
direkten Ergebnisse unserer Bemihungen, QRL flr industrielle Anwendungen innerhalb des NISQ-Paradigmas im
Rahmen des QLindA-Projekts zu realisieren. Es ist auch erwahnenswert, dass der Forschungsfortschritt innerhalb
von QLindA durch Ergebnisse wie "Inkrementelles Daten-Reloading” [24] und andere Arbeiten [25], [26], [27], [28],
[29] weiter unterstiitzt wurde, die als Ergebnis der synergistischen Interaktion zwischen QLindA und anderen
zeitgleich laufenden Projekten entwickelt wurden.

4.1 Klassifikationsmatrix

Abbildung 4.1 zeigt die Klassifikationsmatrix verschiedener existierender QRL-Algorithmusklassen. Die Matrix ist
basierend auf den klassischen und quantenmechanischen Rechenressourcen gruppiert, die vom Reinforcement-
Learning-Agenten und der Umgebung benétigt werden. Die Matrix bietet auch einen Einblick in die Kompatibilitat
der Algorithmen mit NISQ- und fehlertoleranten Quantencomputern.
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Abbildung 4.1: Klassifizierungsmatrix der verschiedenen QRL-Algorithmen

4.2 Aufdeckung von Instabilitdten in QRL

In dieser Arbeit [20] prasentieren wir eine umfassende Untersuchung von Variational Quantum Deep Q-Networks
(VQ-DQNs), einer Klasse hybrider quanten-klassischer RL Algorithmen, die variationelle Quantenschaltkreise (VQCs)
in den Deep Q-Learning-Rahmen integrieren. Unsere Arbeit ist motiviert durch die erheblichen
Rechenanforderungen traditioneller Deep RL Algorithmen, die erhebliche Trainingszeit und Ressourcen erfordern,
um zu einer optimalen Policy zu konvergieren. Wir untersuchen, ob Quantencomputing mit seinem Potenzial fir
die Steigerung der Rechengeschwindigkeit praktische Vorteile fir RL durch die Verwendung von VQ-DQNs bieten
kann. Wir beobachteten, dass VQ-DQNs trotz ihrer theoretischen Attraktivitat oft Trainingsinstabilitaten aufweisen,
die manchmal zu einer divergierenden Policy fiihren. Solche Instabilitdten beeintrachtigen nicht nur die praktische
Nutzlichkeit dieser Algorithmen, sondern werfen auch Bedenken hinsichtlich der Reproduzierbarkeit der in der
Literatur berichteten Ergebnisse auf. Um diese Probleme zu untersuchen, fihrten wir eine grindliche
Reproduktionsstudie bestehender VQ-DQN-Ansatze durch, insbesondere der von Chen et al. [30], Lockwood et al.
[31], und Skolik et al. [32] verdffentlichten. Unter Verwendung ihres vertffentlichten Quellcodes replizierten wir
Experimente in der CartPole-v1-Umgebung und identifizierten erhebliche methodische Probleme, die die Stabilitat
und Leistung der Algorithmen beeinflussen. Ein groBes Problem, das wir fanden, hing mit der Frequenz der
Parameterupdates zusammen. Einige Implementierungen fihrten Parameterupdates nur einmal pro Episode durch,
was erheblich von den klassischen DQN-Praktiken abweicht, bei denen diese haufiger durchgefihrt werden (z. B.
nach jeder Aktion oder in regelmaBigen Abstdanden). Diese seltenen Updates kénnen zu Instabilitat fihren, da der
Replay-Puffer schneller wachst als der Agent seine Policy aktualisiert, was zu veralteten und nicht reprasentativen
Erfahrungen fihrt, die das Lernen behindern. Dariiber hinaus kdnnen die verwendeten Methoden zur
Performanzsbewertung, wie das Mitteln des Returns Uber Episoden mit variierenden Policy aufgrund von epsilon-
greedy Exploration, zugrunde liegende Instabilitdten verschleiern, indem sie Schwankungen in der Performanz des
Agenten glatten. Um diese Probleme anzugehen, implementierten wir den DQN mit VQC neu und hielten uns eng
an etablierte RL Praktiken, um einen fairen Vergleich zu gewahrleisten. Unsere Implementierung umfasst
regelmaBige Updateintervalle, eine konsistente Performanzbewertung unter Verwendung der aktuellen greedy
Policy und Strategien zur Parameterinitialisierung, die darauf abzielen, Probleme wie das Barren Plateau-Phanomen
zu mildern, das zu verschwindenden Gradienten in VQC fuhrt. Wir fihrten systematische Experimente in der
CartPole-v0-Umgebung durch, um die Auswirkungen verschiedener Datenkodierungsstrategien und Methoden zur
Q-Value-Extraktion auf die Leistung und Stabilitdt von VQ-DQNs zu bewerten. Konkret untersuchten wir
verschiedene Kodierungsstrategien, einschlieBlich kontinuierlicher (C), skalierter & kontinuierlicher (SC) und
skalierter & gerichteter (SD) Kodierung, sowie verschiedene Methoden zur Q-Value-Extraktion wie lokale Skalierung
(LS) und globale Skalierung (GS). Unsere Ergebnisse zeigten, dass VQ-DQNs in allen Kombinationen von Kodierungs-
und Extraktionsmethoden anfallig fir Instabilitaten sind.
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Abbildung 4.2: Validierungsreturn fir unsere am besten abschneidenden Hyperparameter-Konstellationen in den Basis-
Konfigurationen mit Daten-Reuploading
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Durch umfangreiche Hyperparameteroptimierung entdeckten wir jedoch, dass bestimmte Einstellungen diese
Probleme mildern konnten. Agenten, die die SC-Kodierung mit GS-Extraktion verwendeten, zeigten in einigen
Fallen eine verbesserte Leistung und schnellere Konvergenz, wie in der Abbildung 4.2 dargestellt.

Wir untersuchten auch die Strategie des Daten-Reuploadings, die die Expressivitdt des VQC erhoht, indem die
Datenkodierungslayer mehrfach innerhalb des Quantenschaltkreises eingefiigt werden. Obwohl diese Technik in
bestimmten Fallen die Leistung geringfligig verbesserte, flhrte sie nicht konsistent zu einer erhdhten
Trainingsstabilitat oder Konvergenzgeschwindigkeit. Dartber hinaus stellen die erhdhte Schaltkreistiefe, die fur das
Daten-Reuploading erforderlich ist, praktische Herausforderungen auf fehlerbehafteter Hardware dar. Um die
Auswirkungen der Einschrankungen von Quantenhardware zu bewerten, validierten wir unsere trainierten Agenten
auf einem IBM-Quantencomputer. Wir stellten fest, dass die Performanz des Agenten im Vergleich zu Simulationen
erheblich abnahm. Diese Verschlechterung ist auf Faktoren wie Dekohérenz, Imperfektionen der Quantengatter,
eingeschrankte Qubit-Verbindungen und praktische Einschrankungen wie lange Ausfiihrungszeiten und lange
Wartezeiten auf gemeinsam genutzter Hardware zurlickzufihren. Das Training von RL-Agenten direkt auf
Quantenhardware erwies sich als unpraktisch aufgrund des Zugriffsmodells der Gerate. Abbildung 4.3 zeigt die
Validierungsergebnisse auf der IBMQ-Hardware.
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Abbildung 4.3: (a) Ergebnisse unseres Validierungslaufs auf ibmg_ehningen. (b) Vergleich zwischen VQ-DQN und klassischen
NN, gemittelt Gber 30 verschiedene Agenten.

Beim Vergleich von VQ-DQNs mit klassischen neuronalen Netzwerken beobachteten wir, dass VQ-DQNs zwar in
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bestimmten Settings zunachst schneller lernen konnten, klassische Netzwerke letztendlich jedoch vergleichbare
oder bessere Leistungen mit gréBerer Stabilitat und weniger Sensitivitdt gegentber Hyperparametern erzielten. Dies
lasst sich aus der Abbildung 4.3 ableiten. Dies deutet darauf hin, dass VQ-DQNs entgegen einiger Behauptungen
in der Literatur derzeit moglicherweise keinen Vorteil gegenlber klassischen Ansdtzen bieten, insbesondere
angesichts der aktuellen Hardwareeinschrankungen. Unsere Untersuchung deckt erhebliche Instabilitdten in VQ-
DQN-Ansatzen auf, die sowohl algorithmischen Faktoren als auch Hardwareeinschrankungen zuzuschreiben sind.
Zu unseren Beitrdgen gehort die Identifizierung methodologischer Probleme in friiheren Studien, die Bereitstellung
systematischer Bewertungen von Kodierungs- und Extraktionsmethoden, die Durchfiihrung umfassender
Hyperparameteranalysen und die Bereitstellung einer robusten, reproduzierbaren Implementierung von VQ-DQN.
Wir heben auch die praktischen Herausforderungen bei der Bereitstellung von RL-Algorithmen auf aktueller
Quantenhardware hervor. Unsere Ergebnisse unterstreichen die Bedeutung einer rigorosen Bewertung und einer
vorsichtigen Interpretation der behaupteten Vorteile in QRL-Algorithmen. Behauptungen von Quantenvorteilen
sollten mit Vorsicht behandelt werden, insbesondere wenn sie auf Simulationen basieren, die die realen
Hardwareeinschrankungen nicht beriicksichtigen. Zusammenfassend zeigt unsere Studie, dass Quantencomputing
zwar erhebliches Potenzial zur Verbesserung des Reinforcement Learning auf lange Sicht birgt, die aktuellen VQ-
DQN-Ansatze jedoch aufgrund von Trainingsinstabilitaiten und Hardwareeinschrankungen erheblichen
Herausforderungen gegeniberstehen. Die Bewaltigung dieser Herausforderungen erfordert eine Kooperation
zwischen Algorithmenspezialisten, Entwicklern von Quantenhardware und der breiteren Forschungscommunity.

4.3 Inkrementelles Daten-Reloading

Die Publikation mit dem Titel " Incremental Data-Uploading for Full-Quantum Classification" [24] befasst sich mit
den Herausforderungen, hochdimensionale klassische Daten effektiv in Quantenschaltkreise zu kodieren, die fir
NISQ Hardware geeignet sind. Quantum Machine Learning bietet vielversprechende Maoglichkeiten fur
Quantenvorteile, aber aktuelle Einschrankungen der Quantenhardware, wie eine begrenzte Anzahl von Qubits und
niedrige Gattergenauigkeit, erschweren die Implementierung komplexer Quantenalgorithmen — insbesondere bei
der Verarbeitung hochdimensionaler Daten. Im klassischen maschinellen Lernen spielt die Darstellung von Daten
eine entscheidende Rolle fur die Performanz von Modellen. Diese Bedeutung wird im QML verstarkt, in dem das
Kodieren hochdimensionaler Daten in einen Quantenschaltkreis ohne Informationsverlust eine nicht triviale
Aufgabe darstellt. Traditionelle Kodierungsschemata sehen haufig einen Kompromiss zwischen Einfachheit und
Informationserhalt vor. Einfache Kodierungsmethoden, wie die Verwendung von Ein-Qubit-Rotationsgattern,
kdnnen zu Informationsverlusten fihren, wahrend komplexe Kodierungsschemata, die Verschrankung und Daten-
Reuploading beinhalten, die Tiefe und die Anzahl der Gatter in Quantenschaltkreisen erhéhen. Solche Erhéhungen
sind aufgrund der begrenzten Koharenzzeiten und Fehlerraten von NISQ-Hardware unpraktisch. Um diese
Herausforderungen anzugehen, schlagen wir eine neuartige Kodierungstechnik namens inkrementelles Daten-
Reloading (IDU) vor. Die Kernidee hinter IDU besteht darin, die Kodierungsgatter im gesamten
quantenmechanischen Schaltkreis zu verteilen und sie mit (trainierbaren) Layern zu mischen. Anstatt alle
Kodierungsgatter zu Beginn des Schaltkreises zu platzieren — was zu Informationsverlust fihren kann — speist die
IDU-Methode die Daten schrittweise in den Schaltkreis, wie in Abbildung 4.4 dargestellt. Dieser Ansatz stellt sicher,
dass die Daten wahrend des gesamten Berechnungsprozesses fir das Quantenmodell zuganglich bleiben, wodurch
die Fahigkeit des Modells verbessert wird, komplexe Muster zu erlernen, ohne die Schaltkreistiefe oder die
Gatteranzahl signifikant zu erhéhen.
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Abbildung 4.4: Vorgeschlagene Methode - Das Bild wird auf 10x10 heruntergerechnet und dann zeilenweise an den 10-Bit-
Quantenschaltkreis Ubergeben, jedes Kodierungslayer (griin) wird von einem trainierbaren Layer (grau) gefolgt, dann werden
die 10 Qubits gemessen (blau).
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Wir bewerten die Performanz der IDU-Methode fur Bildklassifikation unter Verwendung der MNIST- und Fashion-
MNIST-Datensdtze. Diese Datensatze werden standardmaBig als Benchmark im maschinellen Lernen verwendet
und bestehen aus Graustufenbildern handschriftlicher Ziffern und Kleidungsstticken, die jeweils mit einer von zehn
Klassen gekennzeichnet sind. Um die Experimente rechnerisch handhabbar zu machen, insbesondere da die
Simulationen auf klassischer Hardware mit TensorFlow Quantum und Cirg durchgefiihrt wurden, wurden die Bilder
von ihrer urspringlichen GréBe von 28x28 Pixeln auf 10x10 Pixel unter Verwendung eines bilinearen Filters
heruntergerechnet. Diese Herabstufung reduzierte die Dimensionalitdt der Daten, wahrend sie dennoch
wesentliche Merkmale beibehielt, die fur die Klassifikation notwendig sind. Wir verwenden einen 10-Qubit-
Quantenschaltkreis, um ihn mit den 10 Klassen in den Datensatzen in Einklang zu bringen. Jeder Datenpunkt (Bild)
bestand nach der Herabstufung aus 100 Merkmalen (Pixeln). Die Kodierungsschichten bestanden aus Ein-Qubit-
Rotationsgattern Rx, eines flr jedes Pixel, wobei die Pixelwerte entsprechend skaliert wurden, um als
Rotationswinkel zu dienen. Die trainierbaren Layer bestanden aus Ein-Qubit-Ry- und Rz-Rotationsgattern sowie
benachbarten kontrollierten R_-Verschrankungs-Gattern. Diese Konfiguration balanciert den Bedarf an Expressivitat
mit den praktischen Einschrankungen von NISQ-Gerdten. Durch die schrittweise Erhdhung der Anzahl der
eingeflgten variationellen Layer in den Kodierungsblock wollten wir untersuchen, wie die Datenzuganglichkeit
innerhalb des Quantenschaltkreises die Performanz des Modells beeinflusst. Die Hypothese war, dass der Wechsel
von Kodierungs- und variationellen Layern eine bessere Datenreprdsentation aufrechterhalten wirde, was zu
verbesserter Trainierbarkeit und Klassifikationsgenauigkeit fihrt. Die Experimente zeigten eine direkte Korrelation
zwischen der Anzahl der eingefligten variationellen Layer in den Kodierungsblock und der Performanz des QML
Modells. Konkret erzielten Modelle mit mehr Splits im Kodierungsblock eine hdhere Klassifikationsgenauigkeit
sowohl fur die Trainings- als auch fir die Testdaten. Beispielsweise erzielte die Architektur mit zehn Kodierungssplits
(IDU 10), bei der Kodierungs- und variationelle Layer vollstandig vermischt wurden, die hdchste Genauigkeit von
etwa 60% fir den MNIST-Datensatz. Tabelle 4.1 zeigt die Genauigkeit fir den Testdatensatz, die durch IDU im
Vergleich zu naiver Kodierung und Daten-Reloading-Strategie erreicht wurde.

IDU
Datensatz DRU 7 > 7 3 10
MNIST 33.2+0.01 34.0+0.01 47.3+0.03 50.9+0.01 51.5+0.00 56.7+0.02
gemischt 32.2+0.00 47.1+£0.01 52.2+0.01 53.8+0.01 56.1+0.01 58.6+0.01
Fashion 43.5+0.17 43.8+0.01 48.3+0.01 52.5+0.01 53.6+0.03 56.9+0.03

Tabelle 4.1: Klassifikationsgenauigkeit des inkrementellen Daten-Reloadings fur verschieden Testdatensatze.

Um sicherzustellen, dass die beobachteten Performanzverbesserungen nicht spezifisch fir den MNIST-Datensatz
gelten, fuhrten wir zusatzliche Experimente mit dem Fashion-MNIST-Datensatz und einer gemischten Version des
MNIST-Datensatzes durch, bei der die Pixel jedes Bildes zufallig permutiert wurden. Die auf diesen Datensdtzen
trainierten Modelle wiesen ahnliche Performanzmerkmale auf, was bestatigt, dass die Vorteile der IDU-Methode
allgemein und nicht datenspezifisch sind. Wir analysierten auch die theoretischen Eigenschaften der IDU-Methode,
indem wir die Trainierbarkeit und Expressivitat der Modelle durch die Fisher Informations Matrix (FIM) und die
Effektive Dimension untersuchten. Die FIM erfasst die Geometrie des Parameterraums und beeinflusst die
Trainierbarkeit des Modells. Ein gleichmaBigeres Eigenwertspektrum der FIM deutet auf einen weniger verzerrten
Parameterraum hin, was fur Optimierungsmethoden wie Gradientdecent vorteilhaft ist. Die Effektive Dimension
quantifiziert die Expressivitadt des Modells, indem sie die GroBe der Funktionenmenge misst, deren Elemente das
Modell approximieren kann. Die Analyse zeigte, dass die FIM fir Modelle mit einer héheren Anzahl von
Kodierungssplits in der IDU-Architektur ein gleichmaBigeres Eigenwertspektrum aufweist. Diese GleichmaBigkeit
deutet auf eine verbesserte Trainierbarkeit hin, da der Parameterraum weniger verzerrt ist, was eine effizientere
Optimierung erleichtert. Darliber hinaus erhdhte sich die normierte effektive Dimension mit der Anzahl der
Kodierungssplits, was auf eine groBere Expressivitdt des Modells hinweist. Zusammenfassend bietet die Methode des
inkrementellen Daten-Reloadings (IDU) einen neuartigen und effektiven Ansatz zur Kodierung hochdimensionaler
Daten in Quantenschaltkreise, die fur NISQ-Gerdte geeignet sind. Durch den Wechsel von Kodierungs- und
variationellen Layern verbessert die IDU-Methode die Datenzuganglichkeit und -Datenreprasentation innerhalb des
Quantenschaltkreises, ohne die Schaltkreistiefe oder die Gatteranzahl signifikant zu erhdhen. Dieser Ansatz
verbessert sowohl die Trainierbarkeit als auch die Expressivitdt von QML Modellen, was zu einer besseren
Klassifikationsgenauigkeit auf Benchmark-Datensatzen flhrt. Diese Arbeit tragt zur QML und QRL Forschung bei,

/ niserom 13
45 )\ LiND ] * Eﬂﬁn‘gfg:ﬂ:glstenum
‘i W (SNW A\J: % F ra u n hofe r | und Forschung

' s

|




indem sie sowohl praktische als auch theoretische Einblicke in Datenkodierungsstrategien fur hochdimensionale
Datenpunkte, wie sie in industriellen Anwendungen vorkommen, bietet.

4.4 Batch-Constrained Quantum Q-Learning (BCQQ)

Diese Publikation [21] befasst sich mit den Herausforderungen der Anwendung von RL in realen, sicherheitskritischen
Szenarien, in denen Umgebungsinteraktionen wahrend des Trainings entweder unpraktisch oder unsicher sind.
Traditionelle Methoden des Deep RL erfordern haufig umfangreiche Daten und Interaktionen mit der Umgebung,
was in solchen Umgebungen nicht machbar ist. Batch Reinforcement Learning (Batch RL) bietet eine Losung, indem
Agenten mit vorab gesammelten Datensatzen trainiert werden, ohne weitere Interaktionen mit der Umgebung.
Bestehende Batch RL Algorithmen benétigen jedoch typischerweise gro3e Datensatze, um effektiv zu funktionieren,
was Einschrankungen mit sich bringt, wenn die Datenverfigbarkeit begrenzt ist. Neueste Fortschritte im
Quantencomputing deuten darauf hin, dass Quantenmodelle, insbesondere VQC mdglicherweise weniger Daten fur
das Training bendtigen als klassische Methoden. Motiviert durch diesen potenziellen Vorteil schlagen wir einen Batch
RL Algorithmus vor, der VQC als Funktionsapproximatoren im Rahmen des diskreten Batch-Constrained Deep Q-
Learning (BCQ) verwendet. Dartber hinaus fihren wir ein neuartiges zyklisches Daten-Reloading-Schema ein, das
die Ausdruckskraft der VQCs erhoht, ohne die Anzahl der Parameter zu erhdhen. Dies Umfasst zwei Beitrdage: (1)
Batch-Constrained Quantum Q-Learning (BCQQ) (2) Zyklisches Daten-Reloading-Schema. Im vorgeschlagenen
Verfahren integrieren wir VQC in den diskreten BCQ-Algorithmus, um den BCQQ-Algorithmus zu bilden. Im BCQ-
Rahmen wird ein generatives Modell G,, trainiert, um die Behavior-Policy aus den Batch-Daten zu schatzen. Die Policy
ist darauf beschrankt, Aktionen auszuwahlen, die unter der Behavior-Politik wahrscheinlich sind. Wir ersetzen sowohl
das Q-Netzwerk als auch das generative Modell durch VQC, wodurch der Agent moglicherweise effektiver aus
begrenzten Daten lernen kann. Das zyklische Daten-Reloading-Schema besteht darin, die Datenkodierungslayer vor
jedem variationellen Layer nochmals einzufihren, wahrend die Reihenfolge der Eingabedaten zyklisch unter den
Qubits verschoben wird, wie in Abbildung 4.5 dargestellt. Dies bedeutet, dass jedes Qubit allen Eingabefeatures tber
verschiedene Layer hinweg ausgesetzt ist, wodurch die Fahigkeit des Schaltkreises, komplexe Muster in den Daten
zu erfassen, verbessert wird.

Cyclic DRU

Abbildung 4.5: Quantenagent mit zyklischer Daten-ReIoadmg-Strategie

Wir bewerten unseren BCQQ-Algorithmus mit zyklischem Daten-Reloading mit Hilfe der OpenAl CartPole-v1-
Umgebung unter verschiedenen Bedingungen: (1) Training auf zufalligen Trajektorien: Wir trainieren den Agenten
mit Datensétzen, die von einer zufalligen Policy mit PufferspeichergréBen von 100, 10* und 10° Proben gesammelt
wurden. Unsere Ergebnisse zeigen, dass der Quantenagent mit zyklischem Daten-Reloading selbst mit nur 100
zufalligen Proben nahezu optimale Leistungen erzielt und klassische Agenten, die mit denselben Daten trainiert
wurden, Ubertrifft. (2) Training auf teilweise verrauschten Trajektorien: Um das Lernen von begrenzten
Expertendaten zu simulieren, sammeln wir Datensatze von 25, 50 und 100 Environment-Ubergéngen von einer
verrauschten Expertenpolicy. Der BCQQ-Agent lernt in allen Féllen erfolgreich eine optimale Policy und zeigt eine
Uberlegene Dateneffizienz im Vergleich zu klassischen Agenten. Die Ergebnisse sind in Abbildung 4.6 dargestellt. (3)
Modellauswahl und -analyse: Wir analysieren die effektive Dimension sowohl der QML als auch der klassischen
Modelle mithilfe der Fisher Information Matrix (FIM). Die zyklische Daten-Reloading-Strategie erhdht die effektive
Dimension des VQC und verbessert die Expressivitat, ohne die Anzahl der Parameter zu erhdhen. (4) Validierung auf
Quantenhardware: Wir testen den trainierten Quantenagenten auf einem verrauschten Simulator und
Quantenhardware (IBM-Quantencomputer). Der Agent behalt bei ausreichender Anzahl von Messungen eine gute
Performanz und profitiert von Techniken zur Fehlerminderung wie der Zero-Noise Extrapolation, wie in Abbildung
4.6 dargestellt.
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Abbildung 4.6: Abbildung (a), (b) und (c) zeigt die Lernkurven des Quantenagenten mit zyklischer Daten-Reloading-Strategie
und verschiedenen klassischen Agenten, die auf teilweisen verrauschten Trajektorien der Lange 25, 50 und 100 trainiert
wurden. Die gezeigten Ergebnisse sind Gber 3 Trainingslaufe gemittelt, wobei jede Bewertung aus den Returns besteht, die
Uber 10 zufallige Seeds gemittelt wurden.

Unsere Experimente legen nahe, dass der BCQQ-Algorithmus, der zyklisches Daten-Reloading integriert, es
Quantenagenten ermdglicht, effektive Policies mit erheblich weniger Daten als klassische Agenten zu erlernen. Der
Quantenagent bewaltigt nicht nur erfolgreich das CartPole-v1-Environment, sondern zeigt auch eine verbesserte
Generalisierung und Stabilitdt, insbesondere wenn er mit begrenzten oder verrauschten Daten trainiert wird. Die
experimentellen Ergebnisse bieten mehrere wichtige Erkenntnisse Uber die Leistung und
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Abbildung 4.7: Validierungsergebnisse eines Quantenagenten, der zunachst auf einem idealen Simulator (ohne Simulation von
Fehlern) trainiert wurde. Dieser wurde daraufhin auf einem Simulator, der Fehlereinfluss simuliert und auf Quantenhardware
getestet. Die Experimente auf Hardware wurden mit und ohne Zero-Noise Extrapolation durchgefuhrt.

potenzielle Vorteile des BCQQ-Algorithmus: (1) Uberlegene Dateneffizienz: Der Quantenagent Ubertraf konsistent
klassische Agenten mit vergleichbarer Parameteranzahl, wenn er mit begrenzten Datenmengen oder verrauschten
Daten trainiert wurde. Dies deutet darauf hin, dass VQC, insbesondere mit zyklischem Daten-Reloading,
maoglicherweise weniger Datenproben bendtigen, um effektive Policies zu erlernen, was einen erheblichen Vorteil in
realen Szenarien darstellt, in denen die Datensammlung kostspielig oder unpraktisch ist. (2) Verbesserte
Modellexpressivitat: Die zyklische Daten-Reloading-Strategie verbessert die Expressivitat des VQC, ohne die Anzahl
der Parameter zu erhdhen. Durch das zyklische Verschieben der Reihenfolge der Eingabefeatures, die in Qubits
kodiert sind, wird jedes Qubit allen Eingabefeatures Uber verschiedene Layer hinweg ausgesetzt, was dem QRL
Modell ermdglicht, komplexere Muster in den Daten zu erfassen. (3) Robustheit gegentber limitierter Datenmengen
und verrauschten Daten: Die Fahigkeit des Quantenagenten, aus nur 25 verrauschten Environment-Agent
Interaktionen bzgl. einer Expertenpolicy zu lernen, zeigt eine Robustheit, die klassischen Agenten mit dhnlichen
Parameteranzahlen fehlt. Diese Robustheit ist entscheidend in sicherheitskritischen Anwendungen, in denen die
Daten unvollkommen oder rar sein konnen. (4) Praktikabilitat auf NISQ-Geraten: Trotz der Herausforderungen durch
fehlerbehaftete Hardware zeigt unsere Validierung auf Quantenhardware, dass der BCQQ-Algorithmus bei
ausreichenden Messungen und Techniken zur Fehlermitigation wie Zero Noise Mitigation eine relativ stabile Leistung
erbringen kann. Diese Erkenntnis ist ermutigend fur die zuklnftige Bereitstellung von QRL Algorithmen fir
Quantenhardware. Diese Ergebnisse deuten darauf hin, dass QRL Algorithmen vielversprechend fir praktisch
relevante Anwendungen sind, bei denen Daten begrenzt oder teuer zu beschaffen sind. Die Méglichkeit, Gber QRL
mit VQC einen Quantenvorteil zu finden, bleibt jedoch aufgrund der fehlerbehafteten Natur der Quantenhardware,
des extremen Aufwands, der durch Fehlerkorrektur- und Mitigationstechniken verursacht wird, und der inhdrenten
Einschrankungen, wie z.B. Barren Plateaus, ungewiss.

4.5 SPSA-Optimierer

Hier prasentieren wir einen umfassenden empirischen Vergleich verschiedener Optimierer fir QML wobei wir uns
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speziell auf die Verwendung von Simultaneous Perturbation Stochastic Approximation (SPSA)-basierten
Gradientenschatzungsverfahren in Kombination mit gradientenbasierten klassischen Optimierern konzentrieren [22].
Unsere Motivation ergibt sich aus den Herausforderungen, die mit der exakten Berechnung von Gradienten in VQC
unter Verwendung der Parameter Shift Rule verbunden sind, die einen erheblichen Sampling-Aufwand erzeugt, der
proportional zur Anzahl der Parameter im Quantenschaltkreis ist. Die Parameter Shift Rule liefert exakte Gradienten,
die Kosten fiur die Berechnung werden jedoch prohibitiv, da sie 2p Erwartungswertschatzungen fir p Parameter
erfordert. Im Gegensatz dazu erfordert SPSA nur zwei Schatzungen pro Aktualisierungsschritt, unabhangig von der
Anzahl der Parameter, und skaliert somit auf groBe Quantenschaltkreise. Da die SPSA-Gradienten jedoch
approximativ sind, kdnnen sie instabil bzgl. der Richtung maximaler Steigung sein. Da klassische Optimierer eine
entscheidende Rolle in der Abstiegsrichtung der Optimierung, der Stabilitdt und der benétigten Anzahl von Schritten
spielen, beabsichtigen wir, den am besten geeigneten klassischen Optimierer zu finden, der die SPSA-Gradienten
stabilisiert und zu einer optimalen Konvergenz fuhrt. Wir testeten die Kombination von SPSA mit modernen
gradientenbasierten klassischen Optimierern, namlich Adam, RMSProp, AMSGrad, Stochastic Gradient Descent
(SGD) und SGD mit Momentum. Diese Analyse zielt darauf ab, die niedrigen Berechnungskosten von SPSA
beizubehalten, wahrend die Konvergenzeigenschaften fortschrittlicher gradientenbasierter Optimierer genutzt
werden. Um die Effektivitdt der Kombination zu bewerten, fihren wir umfangreiche numerische Experimente zu
mehreren Regressionsaufgaben unter Verwendung von Datensatzen aus der scikit-learn-Bibliothek und realen Daten,
wie dem Combined Cycle Power Plant-Datensatz, durch. Unsere Experimente beinhalten das Training von VQC mit
vier bis finf Qubits und mehreren variationellen Layers, wobei klassische Eingabedaten in Quantenzustande kodiert
werden, und das Ziel darin besteht, eine Loss-Funktion durch Variation der Parameter zu minimieren. Wir fihren
Simulationen unter vier verschiedenen Bedingungen durch, um die Robustheit unserer Methode zu bewerten: (1)
Ideale fehlerfreie Simulation: Analytische Berechnung der Erwartungswerte ohne Beriicksichtigung von Fehler. (2)
Shot-basierte Simulation: Einbeziehung von Shot-Noise durch Simulation mit einer endlichen Anzahl von Shots pro
Erwartungswertschatzung. (3) Fehlersimulation mit realistischen  Hardwarefehlern:  Nachahmung der
Fehlercharakteristika der IBM-Quantenhardware ibmg_ehningen. (4) Fehlersimulation mit Fehlermitigation:
Anwendung von Techniken zur Zero Noise Extrapolation zur Minderung der Auswirkungen von Hardwarefehlern.
Unsere Ergebnisse zeigen, dass die Kombination von SPSA-basierten Gradientenschatzungen mit fortschrittlichen
Optimierern sowohl die Standard-SPSA (unter Verwendung von SGD) als auch die Parameter-Verschieberegel
hinsichtlich der Konvergenzgeschwindigkeit und des endgultigen absoluten Fehlers Uber alle Datensdtze und
Simulationsbedingungen hinweg erheblich Gbertrifft. Insbesondere erreicht der AMSGrad-Optimierer, wenn er mit
SPSA-Gradienten verwendet wird, konstant die beste Leistung und reduziert sowohl die bendétigte Anzahl an
Trainingsschritten als auch den Berechnungsaufwand. Darlber hinaus zeigt unser Ansatz eine verbesserte Resilienz
gegeniiber Shot-Noise und Hardwarefehlern. Die Performanzverbesserung von SPSA mit AMSGrad gegeniber der
Standard-SPSA wird unter Einbeziehung von Hardwarefehlern verstarkt, was die Praktikabilitat der Kombination fur
aktuelle NISQ Gerate unterstreicht. Darliber hinaus stellen wir fest, dass die Verwendung von Fehlermitigation die
relative Performanz der Optimierer nicht erheblich beeinflusst, obwohl sie die absoluten Werte der Zielfunktion
aufgrund der erhéhten Schatzvarianz beeinflussen kann.

4.6 Guided-SPSA

In unserem Publikation mit dem Titel "Guided-SPSA: Simultaneous Perturbation Stochastic Approximation Assisted
by the Parameter Shift Rule" [23] prasentieren wir eine neuartige Gradientenschatzungstechnik namens Guided-
SPSA zur Optimierung von VQC in variationellen Quantenalgorithmen (VQA). Wie in Abschnitt 4.5 erklart, liefern
traditionelle gradientenbasierte Methoden wie die Parameter Shift Rule exakte Gradienten flir VQA, leiden jedoch
unter Berechnungskomplexitaten, die linear mit der Anzahl der Parameter im Quantenschaltkreis skalieren. Diese
Skalierung wird fir gréBere Quantenschaltkreise unpraktikabel, insbesondere angesichts der Einschréankungen
aktueller NISQ-Hardware, wie begrenzte Qubitzahlen, kurze Koharenzzeiten und hohe Fehlerraten. Andererseits
skalieren gradientenfreie Methoden wie SPSA nicht mit der Anzahl der Parameter, haben jedoch oft Probleme mit
der Stabilitdt und kénnen aufgrund der approximativen Natur der berechneten Gradienten zu suboptimalen
Losungen konvergieren. Unsere primdre Forschungsfrage befasst sich mit der Madglichkeit, eine
Gradientenschatzungstechnik fir VQA zu entwickeln, die eine stabile Konvergenz mit erheblich weniger
Schaltkreisauswertungen im Vergleich zu bestehenden Methoden erreicht, auf aktueller Quantenhardware
realisierbar ist und fur NISQ-Hardware geeignet ist, ohne die Schaltkreiskomplexitat in Bezug auf die Gatteranzahl
oder die Anzahl der erforderlichen Messungen zu erhéhen. Um dies zu beantworten, fihren wir Guided-SPSA ein,
einen neuartigen Ansatz, der die Genauigkeit der Parameter Shift Rule sinnvoll mit der Rechen-effizienz der SPSA-
basierten Gradientenschatzung kombiniert. Guided-SPSA nutzt die Vorteile beider Methoden, indem es die
Eingabedaten zwischen den beiden Methoden zur Gradientenschatzung aufteilt und die Gradienten wahrend des
Trainingsprozesses sinnvoll kombiniert. Dieser Ansatz reduziert die insgesamt wahrend des Trainings erforderlichen
Schaltkreisauswertungen um etwa 15% bis 25% im Vergleich zur alleinigen Verwendung der Parameter Shift Rule,
ohne die Stabilitat der Konvergenz oder die Optimalitat der Lésung zu beeintrachtigen. Im Guided-SPSA-Algorithmus
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beginnen wir mit der Berechnung der maximalen und minimalen Anzahl von Perturbation-Samples, die wahrend des
Trainings basierend auf der Anzahl der Parameter im VQC und dem Parameter-Shift Sample-Ratio t verwendet
werden sollen. Die Perturbation-Samples fiir SPSA beginnen bei einem Mindestwert und steigen linear, wahrend das
Training fortschreitet. Diese Strategie nutzt den Vorteil von SPSA, indem sie in den friihen Phasen des Trainings
kleinere Perturbation-Samples verwendet, wodurch die Berechnungskomplexitat drastisch reduziert wird, die
dadurch entstehenden Ungenauigkeiten aber akzeptierbar bleiben. Wahrend jeder Trainingsepoche fiihren wir einen
Forward-Pass durch, in dem wir Vorhersagen und Fehler auf Basis der aktuellen Parameter berechnen. Im Backward-
Pass teilen wir die Daten in zwei Teile basierend auf t. Fir die Datensamples, die fir die Parameter Shift Rule
vorgesehen sind, berechnen wir die exakten Gradienten. Fir die verbleibenden Datensamples, die fur SPSA
vorgesehen sind, berechnen wir approximative Gradienten und passen deren GroBe unter Verwendung der
durchschnittlichen Norm der durch die Parameter Shift Rule berechneten Gradienten an. Durch die Kombination
dieser Gradienten stellen wir sicher, dass die Losung nicht erheblich von den exakten Gradienten abweicht, was die
Instabilitdt reduziert, insbesondere in den frihen Trainingsphasen. Wir fihrten umfangreiche numerische
Experimente durch, um die Leistung von Guided-SPSA Uber verschiedene Paradigmen des QML zu bewerten,
einschlieBlich Regression, Klassifikation und QRL. Fir Regressionsaufgaben verwendeten wir die Friedman- und
Boston-Housing-Datensatze. Der Funktionsapproximator war ein VQC, der aus vier oder fiinf Qubits bestand, mit
einem Kodierungslayer, mehreren variationellen Layer und einem Dekodierungslayer unter Verwendung von
Observablen. Fur Klassifikationsaufgaben wandten wir Guided-SPSA auf den Iris-Datensatz an, ein Multi-Klassen-
Klassifikationsproblem.Zur Anwendung auf QRL trainierten wir einen Agenten mithilfe eines Quanten Policy Gradient
Ansatzes, um das CartPole-vO-Environment zu l6sen. In allen Szenarien zeigte Guided-SPSA eine vergleichbare
Performanz zur Parameter Shift Rule, wahrend 15% bis 25% weniger Schaltkreisauswertungen erforderlich waren.
Abbildung 4.8 zeigt die Trainingsergebnisse des Quantenagenten fir das CartPole-vO-Environment unter
Verwendung der Parameter Shift Rule und Guided-SPSA. Zusammenfassend zeigt unsere Arbeit, dass Guided-SPSA
eine effektive und praktikable Gradientenschatzungstechnik zur Optimierung von VQC in variationellen
Quantenalgorithmen ist. Sie erreicht eine stabile Konvergenz mit weniger Schaltkreisbewertungen, was sie gut
geeignet macht fur die Implementierung auf aktueller NISQ Hardware, wo die Rechenressourcen begrenzt sind.

Minimum/Maximum — Mean
Guided SPSA Parameter Shift Rule
200
150
=
g
3 100
o

0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Epoch
Abbildung 4.8: Trainingsverhalten eines QRL-Agenten fur Guided SPSA und PS-Regel.

5 QRL-Demonstrator

5.1 Anki Overdrive

TrackID: 36

Abbildung 5.1: Streckenstlck von Anki Overdrive mit Beispielpositionswerten.
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Abbildung 5.2: Streckenstlick von Anki Overdrive mit markierten Versatzbereichen.

Die Kontrolle eines Fahrzeugs auf einer Spielzeugrennbahn des Herstellers Anki Overdrive, einem System fiir Roboter-
Spielzeugauto-Rennen, stellt eine Herausforderung dar, die durch die Implementierung eines QRL-Agenten
angegangen werden soll. Anki Overdrive ist ein Spiel, bei dem die Spieler mit App-gesteuerte Roboterautos auf
modularen Strecken gegeneinander antreten und die Rennen durch Hochgeschwindigkeitsmandver und
Spurwechsel gekennzeichnet sind. Der Begriff , Overdrive” beschreibt treffend einen Zustand unkontrollierten, oft
hektischen Spielens, bei dem die préazise Kontrolle zugunsten aggressiver, jedoch ineffizienter Handlungen verloren
geht. Dieses Overdrive-Phdnomen auBert sich darin, dass Spieler, oder in unserem Fall autonome Agenten, die Autos
Uber ihre optimalen Betriebsgrenzen hinausdrangen, was zu erratischen Trajektorien, verpassten Streckenabschnitten
und suboptimalen Rundenzeiten fihrt. Um dem entgegenzuwirken, kann ein QRL-Agent so gestaltet werden, dass
er optimale Steuerungsrichtlinien fir die Navigation auf der Anki Overdrive-Strecke erlernt, indem er die Prinzipien
der Quantenmechanik nutzt, um seine Lern- und Entscheidungsprozesse zu verbessern. Ein solcher Agent wurde
durch iterative Interaktionen mit der Anki Overdrive-Rennstrecke trainiert und erhielt Feedback in Form von
Belohnungen fiir wiinschenswerte Ergebnisse wie das Beibehalten der Streckenposition und das Erreichen schneller
Rundenzeiten, wahrend er fir unerwlnschte Ergebnisse wie das Verlassen der Strecke oder Kollisionen bestraft
wurde. Die Anki Overdrive-Strecke besteht aus zwei verschiedenen Arten von Streckenteilen, namlich geraden und
gebogenen Teilen. Wenn das Auto von einem Teil zum nachsten wechselt, erhalt der Controller die Koordinaten des
Autos auf der Strecke, die aktuelle Geschwindigkeit und die Beschleunigung des Autos als Live-Feedback. Jedes
Streckenstlck enthalt eine eindeutige Kennung, die hilft, die Koordinaten des Autos auf der Strecke zuzuordnen.
Das Streckenstlick ist in neun Segmente unterteilt, wie in Abbildung 5.1 gezeigt. Der Versatz des Autos von der
Mitte der Strecke, wie in Abbildung 5.2 gezeigt, zusammen mit der eindeutigen Kennung jedes Streckenteils und
dem Segment innerhalb dieses Teils, wird verwendet, um den genauen Standort des Autos zu bestimmen.

Abbildung 5.3: Anki Ovedrive-Streckndesign, das fir Training und Tests verwendet wird.

DQN-basiertes QRL wurde als Trainingsalgorithmus ausgewahlt, um die Fahigkeiten des QRL-Agenten zu Gberprifen,
der aus Live-Feedback lernt. Zu einem gegebenen Zeitpunkt besteht das Feedback, das dem Agenten zugefihrt wird,
aus der Ubergangszeit von einem Streckenstiick zum anderen, dem aktueller Versatz, der aktuelle Strecken-ID, dem
folgende Strecken-ID, der Streckenart als Boolescher Wert und die letzten beiden vom Agenten getroffenen
Entscheidungen. Der Agent darf eine der folgenden Anderungen vornehmen, sobald er den aktuellen Zustand
beobachtet: Geschwindigkeit um 100 erhdhen, Geschwindigkeit um 100 verringern, Versatz +50 (duBere linke Seite),
Versatz +25, Versatz 0 (Mitte), Versatz -25, Versatz -50 (duBere rechte Seite). Die Zeit, die das Auto benétigt, um ein
Streckenstick zu Uberqueren, wird als Belohnung an den Agenten Gbergeben. Um die Einfachheit zu gewahrleisten,
wird ein kreisférmiges Layout, wie in Abbildung 5.3 gezeigt, als Testumgebung verwendet, um die Performanz des
QRL-Agenten zu trainieren und zu bewerten. Der Agent erkundet hier die Strecke, indem er zu Beginn zufallige
Aktionen ausflhrt und eine Belohnung fir diese Aktionen erhélt. Wahrend des Trainings lernt der Agent, immer
bessere Aktionen zu wahlen, sodass die Zeit zum Uberqueren eines Streckenstiicks minimiert und die erreichte
Belohnung maximiert wird. Ein klassischer DQN-Agent wurde ebenfalls im selben Setup trainiert, um die Leistung
des QRL-Agenten mit einem klassischen RL-Agenten zu vergleichen. Die von QRL- und klassischen RL-Agenten
wahrend des Trainings bendtigte Rundenzeit ist in Abbildung 5.4 dargestellt. Die Ergebnisse zeigen, dass der
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Quantenagent zu Beginn schneller konvergiert, jedoch dazu neigt, fir mehrere Epochen in einem lokalen Optimum
stecken zu bleiben, bevor er schlieBlich eine optimale Policy erlernt. Diese Beobachtung stimmt mit den Ergebnissen
dieses Projekts Uberein, die zeigen, dass VQC basiertes QRL das Potenzial hat, eine optimale Policy zu erlernen, das
Training schneller konvergiert und dateneffizienter ist. Allerdings kann das Training eines QRL Agenten auch sehr
instabil sein.

—— Classical
—— Quantum

Time

10 ) 30 40
Round

Abbildung 5.4: Rundenzeit, die von QRL- und klassischen RL-Agenten erreicht wird.

6 Externer Fortschritt

Im Laufe des Projekts behielten wir die bedeutenden Fortschritte in den breiteren Bereichen des QRL und des
Quantum Machine Learning im Auge. Dazu gehérte das Aufkommen neuartiger Algorithmen und die Entwicklung
innovativer Werkzeuge, die darauf abzielen, Herausforderungen wie Barren Plateaus in variationellen
Quantenschaltkreisen zu bewaltigen. Unser wesentliches Ergebnis verstarkt jedoch das anhaltende und signifikante
Engpassproblem, das durch Rauschen auf realer Quantenhardware entsteht. Der erhebliche Aufwand, der mit
Techniken zur Fehlerunterdriickung und Fehlerkorrektur verbunden ist, ist zwar notwendig, um dieses Rauschen zu
bekampfen, bleibt jedoch ein groBes Hindernis flr das Erreichen praktischer quantenmechanischer Vorteile tber
verschiedene Quantenalgorithmen hinweg, einschlieBlich derjenigen, die in diesem Projekt untersucht wurden. Diese
fundamentale Einschrankung bleibt eine zentrale Herausforderung fiir das gesamte Feld.

7 Relevanz und Nutzen der erzielten Ergebnisse

Das Projekt brachte bedeutende Fortschritte in mehreren SchlUsselbereichen. Ein zentrales Ergebnis war die
Entwicklung eines neuartigen QRL-Algorithmus, genannt BCQQ, der speziell fir industrielle Anwendungen
entwickelt wurde, bei denen Daten begrenzt und kostspielig zu erwerben sind. Dieser Offline-Trainingsansatz macht
BCQQ besonders gut geeignet fir reale Szenarien und stimmt mit den Einschrankungen der aktuellen NISQ-
Hardware Uberein, einschlieBlich eingeschranktem Geratezugang und der Notwendigkeit eines effizienten parallelen
Trainings. Uber den BCQQ-Algorithmus hinaus fuihrte das Projekt mehrere innovative Methoden und Werkzeuge ein
und verdffentlichte diese, die Gber QRL hinausgehen und eine breitere Anwendbarkeit im Bereich des Quantum
Machine  Learning  haben. Dazu gehdren  verbesserte  Kodierungsstrategien und  verbesserte
Gradientenabschatzungsmethoden, die zu effizienteren und effektiveren Trainingsverfahren fir eine breitere Palette
von Quantenalgorithmen beitragen, was der breiteren Quantenforschungs-Community zugutekommt. Darlber
hinaus lieferte das Projekt eine umfassende Zusammenfassung der bestehenden QRL-Methoden, verbunden mit der
Erstellung einer Open-Source-Softwarebibliothek. Diese wertvolle Ressource stellt einen bedeutenden Beitrag zur
Quantencomputing-Community dar und ermdglicht Forschern und Praktikern den direkten Zugang zu den
wegweisenden Ergebnissen des Projekts und fordert so den weiteren Fortschritt auf diesem Gebiet. Wahrend das
Projekt diese erheblichen Fortschritte erzielt hat, ist es wichtig, die anhaltende Herausforderung zu erkennen, einen
definitiven quantenmechanischen Vorteil mit variationalen quantenbasierten Methoden wie QRL auf aktueller NISQ-
Hardware zu erreichen. Der Uberwaltigende Einfluss von Hardware-Rauschen und der Aufwand, der mit
Fehlerkorrektur- und Minderungstechniken verbunden ist, stellt weiterhin erhebliche Hirden dar. Daher bleibt,
wahrend das Projekt erfolgreich wertvolle algorithmische Fortschritte, neuartige Methoden und wesentliche
Ressourcen fur die QRL- und QML-Communities generiert hat, ungewiss, ob ein klarer quantenmechanischer Vorteil
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mit diesen variationalen Ansatzen auf aktuellen NISQ-Geraten realisiert werden kann. Dariiber hinaus hat das Projekt
auch einen wichtigen Beitrag zur Entwicklung der Arbeitskréfte in Deutschland geleistet, indem es zahlreiche
Maoglichkeiten flr studentische Abschlussarbeiten, Praktika und Doktorarbeiten geschaffen hat. Diese
Talentférderung im sich schnell entwickelnden Bereich der Quantencomputing-Technologien stellt einen
entscheidenden langfristigen Einfluss des Projekts dar und schafft eine qualifizierte Arbeitskrafte fur die Zukunft der
Quantentechnologien in Deutschland.Dieses Projekt lieferte unschatzbare Einblicke in die Starken und Schwéchen
von VQC-basierten Algorithmen, die Einschrankungen der aktuellen NISQ-Hardware und die allgemeine Machbarkeit
der Anwendung quantenmechanischer Lésungen auf reale Probleme. Aufbauend auf diesem erworbenen Wissen
beabsichtigt das Team, die Forschungsanstrengungen in den vielversprechenden Bereichen des Post-NISQ-Quantum-
Machine-Learning und der Anwendung quantenmechanischer Techniken zur Verbesserung klassischer Machine-
Learning-Algorithmen fortzusetzen.

8 ZahlenmaBigen Nachweises

Budget 2021 2022 2023 2024 Total Balance
Personalkosten 712.240,00 € 116.664,78 € | 247.126,48 € | 260.99,33 € 94.602,04 € 719.390,63 € | -7.150,63 €
Reisekosten 13.750,00 € 0.00 € 1.7963,39 € 8.487,43 € 6.038,44 € 16.322,26 € -2.572,26 €
QC-Zugang 29.310,00 € 9.770,00 € 0,00 € 19.540,00 € 0,00 € 29.310,00 € 0,00 €
Summe 755.300,00 € 126.434,78 € | 248.922,87 € | 289.024,76 € | 100.640,48 € | 765.022,89 € | -9.722,89 €

Tabelle 8.1: Budget und Ausgaben

Die Projektmittel wurden wie vorgesehen verwendet, wie in Tabelle 8.1 gezeigt. Die Personal- und Reisekosten
Uberschritten leicht das zugewiesene Budget. Alle anderen projektbezogenen Ausgaben wurden im Rahmen des
festgelegten Budgets verwaltet.
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Kurzbericht

Urspriingliche Aufgabenstellung

In dem sich schnell entwickelnden Bereich der industriellen Automatisierung und Steuerung hat sich Reinforcement
Learning (RL) als transformative Technologie erwiesen. Industrielle Sektoren suchen kontinuierlich nach
fortschrittlichen Steuerungsmethoden, um komplexe Prozesse zu optimieren, die Effizienz zu steigern und sich an
dynamische Betriebsumgebungen anzupassen. RL ermdglicht es Systemen, optimale Verhaltensweisen durch
Interaktionen mit ihrer Umgebung zu erlernen, was zu Lésungen fihrt, die traditionelle Steuerungsmethoden
maoglicherweise nicht aufdecken. Durch kontinuierliches Lernen aus Feedback k&énnen sich RL-Algorithmen an
komplexe und dynamische industrielle Prozesse anpassen und die Effizienz und Leistung verbessern. In industriellen
Kontexten bedeutet dies das Potenzial zur Optimierung vielfaltiger Abldufe, von dem Energiemanagement in
Kraftwerksanlagen bis hin zur Rationalisierung des Materialflusses in Fertigungspipelines. Die Anwendung von RL
verspricht, beispiellose Kontroll- und Betriebsverfeinerungsniveaus in komplexen industriellen Systemen zu erreichen.
Die Implementierung von RL in industriellen Umgebungen stellt jedoch erhebliche Herausforderungen dar. RL-
Algorithmen sind bekanntlich datenintensiv, d.h. sie bendtigen groRe Datenmengen, um effektiv trainiert zu werden.
In industriellen Kontexten kann die Generierung dieser Daten kostspielig, zeitaufwandig und manchmal aufgrund
von Sicherheits- und Betriebsbeschrankungen unpraktisch sein. Das Quantum Reinforcement Learning (QRL) hat sich
als vielversprechendes Feld zur potentiellen Uberwindung dieser Einschrankung ergeben. QRL untersucht die
Integration von Methoden des Quantencomputings, um die Fahigkeiten von RL-Algorithmen zu erweitern.
Quantencomputer bieten das Potenzial fir beschleunigte Berechnungen und verbesserte Informationsverarbeitung
bei spezifischen Berechnungsaufgaben. Durch die synergetische Kombination der adaptiven Lernfahigkeiten von RL
mit den rechnerischen Vorteilen der Quantenberechnung zielt QRL darauf ab, die Entwicklung effizienterer und
datensensitiverer industrieller Steuerungssysteme zu erleichtern, insbesondere in Szenarien, in denen
Datenknappheit eine Einschrankung darstellt. Diese Integration eréffnet neue Horizonte fur die effektivere Losung
komplexer industrieller Probleme.

Stand der Wissenschaft und Technik

Das Projekt "Quantum Reinforcement Learning fir industrielle Anwendungen (QLindA)" hat sich in der
Projektlaufzeit darauf konzentriert, Quantencomputing zu nutzen, um RL-Methoden fiir industrielle
Anwendungsfalle zu verbessern. Ziel war es, eine Plattform zu entwickeln, die Quantencomputing mit RL integriert,
um die Einschrankungen der Datenintensitat in industriellen Anwendungen anzugehen. Trotz des Potenzials des
Quantencomputings ergaben sich mehrere bedeutende Herausforderungen, insbesondere mit aktuellen Noisy
Intermediate-Scale Quantum (NISQ)-Geraten:

1. Empfindlichkeit gegeniiber Rauschen: Quantencomputer sind anfallig fir Fehler aufgrund von
Umgebungsrauschen, was die naive Kodierung groBer Datensdtze in Quantenschaltkreise ineffizient macht.
Ausgekligelte Datenkodierungsstrategien sind erforderlich, um eine robuste und effektive Datennutzung
innerhalb fehleranfalliger Quantencomputer zu gewahrleisten.

2. Unpraktikabilitdt langer Trainingszeiten: Die fragile Natur quantenmechanischer Zustdnde macht lange
Trainingszeiten auf NISQ-Hardware unmoglich. Verfahren des Reinforcement Learning erfordern haufig
iterative Trainingszyklen. Methodologien, die effizientes Lernen innerhalb der zeitlichen Einschrankungen des
NISQ-Hardwarebetriebs ermdglichen, sind fir die praktische Anwendung unerlasslich.

3. Schwierigkeit beim Training expressiver Quantenschaltkreise: \Wahrend Quantenschaltkreise komplexe
Funktionen approximieren kénnen, ist es herausfordernd, sie effektiv zu trainieren.

Ablauf des Vorhabens und wesentliche Ergebnisse

Um diese Herausforderungen systematisch anzugehen und umfassende Einblicke in QRL zu gewinnen, wurde ein
rigoroses Forschungs- und Entwicklungsprogramm durchgefihrt. Diese intensive Untersuchung fihrte zur
erfolgreichen Entwicklung mehrerer neuartiger Methoden, die darauf abzielen, die identifizierten Einschrankungen
von QRL innerhalb des NISQ-Paradigmas zu verringern:

1. Verbessertes Kodierungsverfahren: Entwicklung einer fortschrittlichen Kodierungstechnik zur effizienten
Ubersetzung groBer klassischer Datensdtze in  Quantenschaltkreise. Diese Methode minimiert
Informationsverluste und maximiert die Effizienz quantenmechanischer Berechnungen, wobei sichergestellt
wird, dass kritische Datenmerkmale wahrend der Verarbeitung erhalten bleiben.
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2. Optimierung der Trainingsverfahren: Identifizierung der effektivsten klassischen Optimierungsmethoden,
die die Trainingszeiten auf Quantencomputern verkirzen. Durch die Auswahl von Optimierungsmethoden, die
flr Quantencomputer geeignet sind, wurde der Rechenaufwand reduziert und die Konvergenzraten verbessert.

3. Neuartige Gradientenschatzungsmethode: Entwicklung eines neuen Ansatzes zur Gradientenschatzung,
der die Anzahl der auszufihrenden Quantenschaltkreise um 15% bis 25% reduziert. Diese Methode strafft
den Trainingsprozess und macht ihn praktikabler fiir NISQ-Gerate, indem die erforderlichen Rechenressourcen
verringert werden.

Wahrend diese Methoden einige der mit NISQ-Geraten verbundenen Probleme erheblich verringern, beseitigen sie
sie nicht vollstandig. Wir erkennen an, dass weitere Fortschritte in der Forschung zu Fehlerkorrekturmethoden
unerlasslich sind, um diese Herausforderungen vollstandig zu Uberwinden und das volle Potenzial des QRL zu
entfalten. Durch die Nutzung dieser methodologischen Fortschritte und basierend auf einer detaillierten
Untersuchung sowohl klassischer als auch quantenmechanischer Reinforcement Learning Methoden wurde ein
offline Quanten Reinforcement Learning Algorithmus erfolgreich entwickelt. Dieser Algorithmus ist darauf
ausgelegt, aus vorhandenen Datensdtzen zu lernen, was in industriellen Kontexten oft praktikabler ist, da Online-
Training kostspielig oder stérend fur die Abldufe sein kann. Der entwickelte offline QRL-Algorithmus zeigt erhéhte
Expressivitdt und verbesserte Trainierbarkeit im Vergleich zu klassischen neuronalen Netzen mit einer
vergleichbaren Anzahl von trainierbaren Parametern. Dies deutet darauf hin, dass der quantenmechanische Ansatz
das Potenzial hat, komplexere Funktionen zu lernen und effiziente Trainingsergebnisse zu erzielen.
Simulationsexperimente, die an reprasentativen kleineren Problemen durchgefiihrt wurden, zeigten, dass
variationelle Quantenschaltkreise, die als Funktionsapproximatoren im entwickelten QRL-Algorithmus eingesetzt
werden, in der Lage sind, offline RL-Probleme effektiv zu 16sen, wahrend die Datenanforderungen im Vergleich zu
klassischen neuronalen Netzwerken erheblich reduziert werden. Diese Erkenntnis ist von entscheidender Bedeutung
und unterstreicht die dateneffizienten Vorteile, die im QRL inhadrent sind, ein Schlisselattribut fir industrielle
Anwendungen mit begrenzter Datenverfligbarkeit.

Um die praktische Nutzlichkeit des entwickelten Algorithmus empirisch zu validieren, wurde ein QRL-Agent
trainiert, um ein Spielzeugfahrzeug basierend auf Echtzeit-Streckenfeedback zu steuern. Der Agent lernte,
die Strecke effizient zu navigieren, sich an Veranderungen anzupassen und die Leistung zu optimieren. Dieser
Demonstrator dient als greifbare lllustration der Anwendbarkeit von QRL auf dynamische Steuerungssysteme, die
reale industrielle Prozesskontrollszenarien widerspiegeln. Obwohl dies einen vereinfachten Anwendungsfall
darstellt, liefert diese Demonstration wertvolle empirische Validierung des entwickelten Ansatzes und hebt das
Potenzial hervor, auf komplexere industrielle Steuerungsprobleme zu skalieren. Trotz dieser Fortschritte erkennen
wir an, dass die Herausforderungen, die durch NISQ-Gerate entstehen, eine Barriere fUr die breite Anwendung von
QRL darstellen. Fortlaufende Forschung zu Fehlerkorrekturmethoden und die Entwicklung robusterer
Quantenhardware sind notwendig, um diese Hirden vollstandig zu Uberwinden. Unser Projekt tragt zur Grundlage
des QRL in industriellen Kontexten bei und bietet einen Einblick in eine Zukunft, in der QRL-Algorithmen Effizienz
und Innovation in industriellen Prozessen vorantreiben.

Uber praktische Implementierungen hinaus haben wir zur breiteren wissenschaftlichen Gemeinschaft beigetragen,
indem wir eine umfassende Literaturtbersicht zu bestehenden Methoden des Quantum Reinforcement Learnings
erstellt haben. Die entstandene Ubersicht (,A Survey on Quantum Reinforcement Learning”, arXiv:i2211.03464
[quant-ph]) wurde auf dem arXiv Preprint Server vertffentlicht, bietet wertvolle Einblicke und dient als Ressource
fur Forscher und Praktiker, die das Feld des QRL vorantreiben mdchten.
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