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Einführung 
In diesem Bericht werden die von s+c/Eviden ausgeführten Arbeiten und die erreichten Ziele 

im Gesamtprojekt TAQO-PAM beschrieben. Dabei ist die folgende Tätigkeitsbeschreibung in 

die Arbeitspakete (WPs) untergliedert, in denen s+c/Eviden Aufgaben in der 

Gesamtprojektbeschreibung hatte. Der Schwerpunkt der Arbeiten lag in WP4, in dem 

s+c/Eviden die Führungsaufgabe innehatte. 

Teil des Projekts war die Installation und Integration des QLM38e Simulators. Während der 

Projektlaufzeit wurde QLM in Qaptiva umbenannt. Die im vorliegenden Dokument 



verwendete Bezeichnung „Qaptiva“ ist also synonym zu der in der Vorhabensbeschreibung 

verwendeten Bezeichnung „QLM“. 

WP2: Ermittlung rechnerischer Komponenten 
Der Beitrag von s+c/Eviden zu WP2 lag in der Erfassung des aktuellen Forschungsstands zu 

Rausch- und Imperfektionsmodellen und im Aufsetzen einer Mess- und 

Auswertungsumgebung, die die Integration der unterschiedlichen, im Projekt entstandenen 

Softwarekomponenten erlaubt und insbesondere die Simulationsmöglichkeiten der Qaptiva-

Umgebung einbindet. Wir konnten feststellen, dass die Simulationsmöglichkeiten für die 

Ausführung von Quanten-Circuits, die Qaptiva mit Berücksichtigung von Rausch- und 

Fehlerquellen zur Verfügung stellt, alle notwendigen Freiheiten bietet, die für die State-of-

the-Art Rausch- und Imperfektionsmodellierung notwendig sind.  

Zu einem frühen Zeitpunkt im Projekt entschieden wir uns gemeinsam mit den 

Projektpartnern, das Open-Source-Framework QUARK von BMW als Grundlage für die Mess- 

und Auswertungsumgebung zu verwenden.  QUARK ist ein Python-basiertes, 

anwendungszentriertes Benchmarking-Tool zur Erzeugung und Analyse von 

industriebezogenen Problemen. Ein grundsätzliches Merkmal von QUARK ist die Aufspaltung 

des gesamten Problemlösungswegs in wiederverwendbare und unterschiedlich 

kombinierbare Einzelschritte. Ein typischer Ablauf besteht aus  

• Bereitstellung einer Probleminstanz 

• Abbildung auf ein mathematisches Modell (z.B. QUBO) 

• Lösung des Modellproblems 

• Übersetzung der mathematischen Lösung in die problemspezifische Sprache 

• Bewertung der Lösung 

Dieser Ablauf lässt sich gut beschreiben als Durchlauf durch eine Modulkette. Der Durchlauf 

beginnt auf der konkreten Problemebene (Application), wird in eine abstrakte 

mathematische Ebene übertragen (Mapping), löst sodann in einem Solver das 

mathematische Problem unter Verwendung eines konkreten Devices und durchläuft dann 

diese Ebenen in umgekehrter Reihenfolge noch einmal, um die abstrakte mathematische 

Lösung in die Sprache der ursprünglichen Problemdomäne zu übersetzen. Diese Modulkette 

wird in QUARK durch spezifische Python-Objekte realisiert (QUARK-Module), wobei jedes 

Modul eine Pre- und eine Postprozess-Methode zur Verfügung stellt, die in dem oben 

beschriebenen Kontrollfluss in der Hin- bzw. Rückrichtung vom QUARK-Framework 

aufgerufen wird. 

Die Wiederverwendbarkeit und flexible Kombinierbarkeit der Module unterstützen den 

Vergleich unterschiedlicher Lösungsstrategien.  



QUARK-Weiterentwicklung 

Zu Beginn der Projektlaufzeit haben wir gemeinsam mit den QUARK-Entwicklern das 

öffentliche Framework erweitert und auf die Anforderungen in TAQO-PAM angepasst, um 

eine bedarfsgerechte Verwendung in TAQO-PAM zu ermöglichen. s+c/Eviden wirkte hier in 

zentraler Funktion und in Absprache mit den QUARK-Entwicklern von BMW mit. Die 

entsprechenden Code-Änderungen flossen in das öffentliche QUARK-Repository ein. 

Die wichtigsten Beiträge von s+c/Eviden waren hierbei: 

• Beschränkung der Bibliotheksabhängigkeiten auf die Abhängigkeiten der jeweils 

benötigten Module 

• Unterstützung von Studien auf statistischen Ensembles von Probleminstanzen durch 

(optionale) Neugenerierung der Instanzen im äußeren QUARK-Loop. 

• Unterbrechbarkeit von QUARK-Läufen (interrupt/resume) für die Anbindung von 

Remote-QPUs. 

Insbesondere der zweite Punkt wurde von s+c/Eviden verwendet, um die von SAG 

bereitgestellten Referenzdatensätze über den QUARK-Loop einlesen zu können. 

Darüber hinaus hat s+c/Eviden ein Testframework implementiert, das die Funktionalität 

ganzer QUARK-Workflows über Weiterentwicklungen hinweg sicherstellt (Regressionstests). 

Diese Tests haben uns im Lauf des Projekts wertvolle Unterstützung gegeben.  

Integration der Qaptiva-Simulatoren in QUARK 

Das Kernstück der Qaptiva-QUARK-Integration ist der Zugang zu den simulierten QPUs von 

Qaptiva als QUARK-Device. Diese Integration umfasst sowohl die myQLM Simulationstools 

(ohne Rauscheffekte), die jeder Nutzer frei zugänglich lokal auf seinem Rechner verwenden 

kann, als auch die leistungsstärkeren Simulationstools, die nur in der Qaptiva Appliance zur 

Verfügung stehen. Der Zugang zur Qaptiva-Appliance aus QUARK heraus (insbesondere auf 

die bei der OTH installierten QLM38e) erfolgt über Qaptiva Access (ehemals QLMaaS). Der 

Benutzer startet QUARK lokal und hat hierdurch Zugang zu den Qaptiva Ressourcen. 

s+c/Eviden hat sich hauptsächlich auf die Simulation gatterbasierter QPUs konzentriert. 

Das mächtigste Modul ist durch die Klasse QLMaasDigitalStackNoisy realisiert, die eine frei 

konfigurierbare QPU-Topologie unterstützt und Zugang zu dem vollen, von s+c/Eviden 

verwendeten parametrisierten Rauschmodell erlaubt. Die spezifischen Rauschdaten werden 

dem Modul über Konfigurationsdateien zur Verfügung gestellt. Dieses Rauschmodell ist für 

die Simulation einer großen Klasse von gatterbasierten QPUs geeignet. Darauf aufbauend hat 

s+c/Eviden Spezialisierungen für IBM und IONQ QPUs bereitgestellt. 

WP3: Algorithmische Formulierung, Modellkonstruktion 
Der in s+c/Evidens Verantwortung liegende Teil von WP3 war die Einbindung der bei der OTH 

installierten QLM38E in die Mess- und Auswertungsumgebung und die zugehörige 



Datenschnittstelle. Zur Erfüllung dieser Aufgabe konnten wir auf die Qaptiva Access 

Funktionalität (auch als QLMaaS bezeichnet) zurückgreifen. Diese Funktionalität der Qaptiva 

erlaubt es den Benutzern, die QUARK basierte Ausführungsumgebung lokal auf dem eigenen 

Rechner laufen zu lassen. Die entsprechenden QLM/QUARK Module (siehe voriges Kapitel) 

delegieren dann die aufwändigen Simulationsberechnungen auf die QLM38E, ohne dass sich 

der Benutzer darum kümmern muss. Der zugehörige Datentransfer ist in Qaptiva Access 

implementiert. 

WP4: Software-QPU-Co-Design 
Das Hauptgewicht unserer Arbeit lag in WP4. Neben den Themen „Quanten-Klassischer 

Übergabepunkt“ und „Rausch- und Fehlermodellierung“ lag der Schwerpunkt auf dem 

„Software-QPU-Co-Design“. Die Darstellung der diesbezüglich von s+c/Eviden geleisteten 

Arbeiten teilen wir in algorithmische und Hardwareaspekte auf. 

Quanten-Klassischer Übergabepunkt 

In engem Austausch mit den Partnern hat s+c/Eviden die QUBO- (bzw. PUBO-) Formulierung 

unserer Optimierungsprobleme als optimalen quanten-klassischen-Übergabepunkt 

identifiziert. Einerseits ist die QUBO/PUBO-Formulierung noch fest in der klassischen Welt 

verankert, andererseits ist diese Formulierung der Startpunkt für eine ganze Reihe von 

Quantenalgorithmen, insbesondere für QAOA mit seinen Varianten, aber auch für 

exotischere Ansätze wie Gaussian Boson Sampling und, im Falle von QUBO, auch für 

Quanten-Annealing. Konkret abgebildet haben wir den Übergabepunkt für den Siemens-Use-

Case in den QUARK-Modulen JStoQUBO und JSToDenseEncodedCombinatorialProblem1 (vgl 

die Siemens spezifischen QUARK-Module in WP6:  Use Case-Evaluierung: SAG). BMW hat in 

enger Zusammenarbeit mit s+c/Eviden analoge Module für den BMW-Use Case entwickelt, 

wobei insbesondere die QUBO-Repräsentationen vereinheitlicht wurden. 

Rausch- und Fehlermodellierung 

Die Grundlagen für das verwendete Noise-Modell sind in einer Arbeit von Georgopoulos et 

al.2 beschrieben, die s+c/Eviden basierend auf vorhandenen Qaptiva-Bibliotheken 

implementiert und in QUARK integriert hat. Das von uns verwendete Noise-Modell 

berücksichtigt die drei folgenden Effekte: 

1. Dephasierung und Relaxation (Umgebungseffekte) 

2. Depolarisation (Gatterfehler)  

3. Zustandspräparations- und Messfehler (SPAM-Errors).  

 

 
1 CombinatorialProblem ist die in Qaptiva zur Verfügung stehende Klasse, um PUBO-Probleme zu behandeln. 
2  Georgopoulos et al., “Modeling and simulating the noisy behavior of near-term quantum computers”, Physical 
Review A 104.6 (Dec. 2021) 



Die Parameter, die die Stärke der jeweiligen Fehlerquellen beschreiben, können Qubit-

spezifisch in einer Konfigurationsdatei hinterlegt werden. Das von s+c/Eviden implementierte 

QUARK-Modul QLMaasDigitalStackNoisy liest diese Datei ein und baut daraus das 

Rauschmodell auf. Im Co-Design für Circuits, wie sie im Kontext der TAQO-PAM Use Cases 

auftreten, ist die Depolarisation die wichtigste Fehlerquelle. Sie wird durch die 1- und 2-

Qubit Gatter-Fidelities quantifiziert. 

Feedback-gesteuerte Optimierung – Algorithmische Aspekte 

Wahl der Lösungsraumkodierung 

In unseren Untersuchungen ist schnell klar geworden, dass die Wahl einer geeigneten 

Kodierung des Lösungsraums ein zentraler Aspekt bei der Anpassung der Algorithmen an 

verfügbare reale QPUs darstellt. Die Bedeutung der Kodierung lässt sich gut an einem 

Beispiel illustrieren. Dazu betrachten wir den Siemens-Use Case, bei dem 𝐽 

Produktionsaufträge (Jobs) auf 𝑀 Maschinen verteilt werden sollen. Diese Zuordnung von 

Job zu Maschine kann auf verschiedene Arten in einen Bit-String kodiert werden. Eine 

Möglichkeit ist die so genannte „one-hot“-Kodierung, bei der es für jeden Job ein Register 

gibt mit jeweils so vielen Bits, wie es Maschinen gibt. In jedem der Register muss genau ein 

Bit den Wert 1 haben und die Position der „1“ bestimmt die gewählte Maschine. Eine zweite 

Möglichkeit ist eine dichte Kodierung („dense encoding“), bei der es ebenfalls ein Register für 

jeden Job gibt und in dieses Register die Binärdarstellung der Maschinennummer 

geschrieben wird (Zählung bei 0 beginnend). In der dichten Kodierung braucht man nur so 

viele Bits pro Register wie nötig sind, um die höchste Maschinennummer in Binärdarstellung 

zu schreiben. Hier ein Beispiel, in dem 7 Jobs auf 3 Maschinen verteilt werden sollen: 

  

 
Offensichtlich benötigt die dichte Kodierung weit weniger Bits (J log 𝑀) als die one-hot-

Kodierung (𝐽𝑀). Ein noch gravierenderes Problem der one-hot-Kodierung ist, dass der 

weitaus größte Teil der möglichen Bit-Kombinationen ungültig ist: Die Bit-Folge „1100“ für ein 

Register in obigem Beispiel kann in der one-hot-Kodierung überhaupt nicht als gewählte 

Maschine interpretiert werden. Der Anteil der validen Bit-Folgen an allen möglichen Bit-

Folgen beträgt in der one-hot-Kodierung 2−(𝑀−𝑙𝑜𝑔2𝑀)𝐽. Ansätze, die den gesamten 

Konfigurationsraum absuchen (und dazu gehört QAOA, wenn nicht Constraint-Preserving 

Mixer verwendet werden), haben somit von vorneherein einen schwerwiegenden Nachteil 

gegenüber Algorithmen, die sich auf valide Konfigurationen beschränken. Wenn die Anzahl 

der Maschinen eine 2-er Potenz ist, sind in der dichten Kodierung alle möglichen Bit-Folgen 

valide. Im Allgemeinen ist der Anteil der validen Bit-Folgen an allen möglichen Bit-Folgen in 

der dichten Kodierung > 2−𝐽.  

Job -> Machine:   1 -> 2, 2 -> 2, 3 -> 3, 4 -> 4, 5 -> 4, 6 -> 1, 7 -> 3 

One hot:             |0100   0100   0010    0001    0001   1000   0010> 

Dense:                 |01        01        10         11        11        00      10    > 



Trotzdem haben sich bisher viele Ansätze, die in der Literatur für ähnliche Fälle diskutiert 

wurden, auf die one-hot-Kodierung konzentriert. Das liegt daran, dass die Kostenfunktion, 

die die Kosten zu einer Jobverteilung bestimmt, in der one-hot-Kodierung für unsere und 

ähnliche Use Cases als quadratischer Ausdruck in binären Variablen ausgedrückt werden 

kann, also die Form eines QUBO-Problems annimmt. Bei Verwendung der dichten Kodierung 

hingegen treten Terme höherer Ordnung auf. Man bekommt ein PUBO-Problem (polynomial 

unconstrained binary optimization). PUBOs sind zwar ebenfalls mittels QAOA lösbar, die 

Terme höherer Ordnung führen aber zu einer erhöhten Anzahl an 2-Qubit Gates im QAOA-

Circuit, was wiederum zu erhöhten Laufzeiten und erhöhter Rauschanfälligkeit führt. 

s+c/Evidens diesbezügliche Untersuchungen sind Gegenstand des nächsten Abschnitts.  

Anzahl der 2-Qubit Gates in der dichten Kodierung 

QAOA ist prinzipiell nicht auf QUBO-Probleme beschränkt. Terme höherer Ordnung führen 

allerdings zu einer potenziell großen Anzahl von 2-Qubit-Gates bei der Umsetzung des 

Kosten-Hamiltonians im QAOA-Circuit. s+c/Eviden konnte einen rekursiven Ausdruck 

herleiten, der die Anzahl der benötigten 2-Qubit-Gates als Funktion der Job- und 

Maschinenanzahl beschreibt. Die Kosten für das Job-Scheduling-Problem können als Summe 

über maschinenspezifische Kostenterme dargestellt werden. Von dieser Summendarstellung 

ausgehend ergibt sich auch für den Kosten-Hamiltonian eine Summendarstellung mit dem 

Maschinenindex als Summationsindex, der von 0 bis 𝑀 − 1 läuft. Wir haben die Anzahl der 

2-Qubit-Gates, die sich aus dem so konstruierten Kosten-Hamiltonian ergeben, für 100 Jobs 

als Funktion der Maschinenanzahl berechnet. Die blauen Rauten in der folgenden Graphik 

stellen das Verhältnis dieser Anzahl zu der 2-Qubit Anzahl dar, die man in der one-hot-

Kodierung benötigt. Hierdurch zeigt sich beispielsweise, dass bei 9 Maschinen in der dichten 

Kodierung schon grob 60-mal so viele 2-Qubit Gates benötigt werden wie in der dichten 

Kodierung. Auffällig ist aber, dass das Verhältnis sehr viel günstiger ist, wenn die Anzahl der 

Maschinen eine 2-er Potenz ist. (Die blauen Rauten fallen bei den 2-er Potenzen mit den 

roten Kreuzen zusammen.) Wir konnten ermitteln, dass sich dieser große Unterschied 

zwischen 2-er- und nicht-2-er-Potenzen aus einem massiven Auftreten sich gegenseitig 

aufhebender Terme im Fall der 2-er Potenzen ergibt. Bei der Formulierung der 

Kostenfunktion und dem daraus resultierenden Hamiltonian hat man die Freiheit, die Werte 

für nicht valide Konfigurationen abzuändern. Diese Freiheit erlaubte uns, den 

Summationsindex in der oben 

beschriebenen Summendarstellung über 

𝑀 hinaus bis zur nächsten 2-er Potenz 

laufen zu lassen. Die sich aus diesem 

modifizierten Kosten-Hamiltonian 

ergebenden Verhältnisse der 2-Qubit-

Gate-Anzahlen sind in der 

nebenstehenden Graphik durch die 

roten Kreuze dargestellt. Der Overhead 

in der 2-Qubit-Anzahl durch die 



Verwendung der dichten Kodierung liegt also nur noch in der Größenordnung log 𝑀 (grüne 

Kurve). Wichtig ist allerdings, dass diese Erweiterung der Summe nur dann zu der 

gewünschten massiven Reduktion in der 2-Qubit-Anzahl führt, wenn die 

Gewichtungsfaktoren, die in der Summe auftreten, nicht maschinenabhängig sind. 

Insbesondere für den Siemens-Use Case bedeutet das, dass das Vorgehen nicht mehr 

funktioniert, sobald man unterschiedliche Anfangskonfigurationen für die Maschinen 

berücksichtigen möchte.  

Wahl des Mixers 

Ein übliches Verfahren, um mit dem Problem ungültiger Zustände umzugehen, ist es, dem 

Kosten-Hamiltonian Strafterme hinzuzufügen, die die ungültigen Zustände bestrafen. Man 

startet den QAOA-Circuit mit der gleichgewichteten Überlagerung aller Zustände der 

Standardbasis (computational basis) und wendet in der Mixerschicht auf jedes Qubit den X-

Operator an (Standardmixer). Man überlässt es also ganz den Straftermen, im Kosten-

Hamiltonian für eine Unterdrückung der invaliden Zustände zu sorgen. Eine andere in der 

Literatur beschriebene Möglichkeit, die s+c/Eviden im Rahmen dieses Projekts untersucht 

hat, ist es, den Anfangszustand so zu wählen, dass er die Überlagerung von ausschließlich 

gültigen Zuständen darstellt, und den Mixer so zu konstruieren, dass er nicht aus dem Raum 

der gültigen Zustände herausführt. Man spricht dann von einem Constraint-Preserving Mixer 

(CP-Mixer). 

Da auch bei Verwendung der dichten Kodierung im Fall einer Maschinenanzahl, die keine 2-

er-Potenz ist, nicht alle Zustände valide sind, muss man sich auch in diesem Fall entscheiden, 

ob man die ungültigen Zustände mit Hilfe von Straftermen oder mittels CP-Mixer 

unterdrücken will. In der folgenden Graphik stellen wir Ergebnisse für die beiden im vorigen 

Abschnitt beschriebenen Varianten des Kosten-Hamiltonians in Kombination mit den beiden 

Mixern gegenüber.  

• lila: CP-Mixer, erweiterte Summe 

• grün: CP-Mixer, eingeschränkte Summe 

• rot: Standardmixer, erweiterte Summe 

• blau: Standardmixer, eingeschränkte Summe 

 

 



Für diesen Graphen rechnete s+c/Eviden das Optimierungsproblem für drei Instanzen des „4 

Jobs auf 3 Maschinen Problems“ in einer rauschfreien Simulation. Die y-Achse stellt die 

Wahrscheinlichkeit dar, eine optimale Lösung zu finden. Im linken Teil der Graphik haben wir 

für die x-Achse die QAOA-Tiefe gewählt. Die grüne Kurve ist hier nicht sichtbar, weil ihre 

Punkte mit den Punkten der lila Kurve zusammenfallen. Das bestätigt, dass die beiden 

Varianten des Kosten-Hamiltonians auf dem Raum der gültigen Lösungen unter idealen 

Bedingungen (kein Rauschen, unbeschränkte Ressourcen) zu den gleichen Ergebnissen 

führen. Wenn man die gleichen Daten aber mit der Anzahl der 2-Qubit-Gates auf der x-Achse 

darstellt (rechte Seite), wird der Vorteil der erweiterten Summe im Kosten-Hamiltonian noch 

einmal klar sichtbar: Um die gleiche Lösungsqualität zu erreichen, benötigt man mit der 

erweiterten Summe deutlich weniger 2-Qubit-Gates als mit der eingeschränkten Summe. 

Deutlich ist auch die Überlegenheit des CP-Mixers gegenüber dem Standardmixer. Die 

Erhöhung der Anzahl der 2-Qubit-Gates bei Verwendung des CP-Mixers, die man in der 

Verschiebung der lila Kurve gegenüber der roten Kurve in der rechten Graphik sehen kann, 

wird durch die deutliche Erhöhung der Trefferwahrscheinlichkeit weit überkompensiert.   

Interessant ist die Gegenüberstellung unterschiedlicher Kodierungs-/Mixer-Kombinationen. 

s+c/Eviden verglich für unterschiedliche Problemgrößen die folgenden Kombinationen:  

• dichte Kodierung, CP-Mixer (blau) 

• dichte Kodierung, Standard-Mixer (grün) 

• one-hot-Kodierung, Standard-Mixer (rot) 

Die Graphen zeigen die Ergebnisse für 6 Jobs auf 2 Maschinen (linker Graph) und für 6 Jobs 

auf 3 Maschinen (rechter Graph): 

 

Die auf der x-Achse aufgetragene Anzahl an 2-Qubit-Gates (=“# entangling gates“) ergibt sich 

wie in der Graphik weiter oben aus unterschiedlichen QAOA-Tiefen in den Rechnungen. 

Erwartungsgemäß liefert die dichte Kodierung (blau und grün) deutlich bessere 

Erfolgswahrscheinlichkeiten als die one-hot-Kodierung (rot). Und im Fall einer Anzahl von 

Maschinen, die keine 2-er Potenz ist (rechtes Panel), sieht man auch die deutliche 

Überlegenheit der Kombination dichte Kodierung/CP-Mixer.  



Wahl der Anfangszustände 

Ein weiteres Thema, das s+c/Eviden im Zusammenhang mit CP-Mixern untersucht hat, ist die 

Abhängigkeit der Lösungsqualität vom Anfangszustand. Wir haben eine Instanz des „6 Jobs 

auf 3 Maschinen Problems“ mit CP-Mixer und unterschiedlichen Anfangszuständen 

gerechnet und uns die Auswirkung auf den Energieerwartungswert im Endzustand 

angesehen. Folgende Anfangszustände haben wir für die Abbildung betrachtet: 

•  Überlagerung aller Zustände der Rechenbasis, inklusive der ungültigen Zustände 

(„Standard“, blau) 

• einfach konstruierte Überlagerung von ausschließlich gültigen Zuständen („Naive“, 

orange) 

• näherungsweiser Grundzustand des Mixers („Mixer-GS“, grün) 

In der Abbildung zeigen wir, wie sich in einer 

Simulation des QAOA-Circuits der 

Energieerwartungswert von QAOA-Layer zu 

QAOA-Layer ändert. Dabei wurde der 

Energieerwartungswert jeweils zu dem zum 

Layer gehörenden Hamiltonian berechnet und 

so normiert, dass 0 der Grundzustandsenergie 

und 1 dem höchsten Energiewert entspricht. 

Zu Beginn (QAOA step = 0) ist der Hamiltonian 

der Mixer-Hamiltonian. Im letzten Layer 

(QAOA step = 10) ist der Hamiltonian der Kosten-Hamiltonian. Die grüne Kurve, die im 

Grundzustand des Mixers beginnt, zeigt sehr schön, wie der Zustand nahe beim jeweiligen 

Grundzustand bleibt und daher am Ende auch einen Energieerwartungswert nahe des 

idealen Werts 0 liefert. Schlechter gewählte Anfangszustände, insbesondere solche, die 

ungültige Anteile enthalten (blau), liefern deutlich schlechtere Resultate. 

LR-QAOA und Wahl der Ramp-Parameter 

QAOA, wie es ursprünglich von Farhi et al3 vorgeschlagen wurde, leidet darunter, dass die 

klassische Optimierung der QAOA-Parameter 𝛽𝑖 und 𝛾𝑖 (𝑖 nummeriert die QAOA-Layer) 

problematisch ist. Dieses Problem wird von der sogenannten Linear Ramp QAOA (LR-QAOA) 

Variante umgangen. LR-QAOA ist schon länger bekannt, hat aber kürzlich durch eine 

ausführliche numerische Studie verstärkt Aufmerksamkeit auf sich gezogen (Montanez et 

al4). Motiviert durch die Nähe von QAOA zu trotterisiertem Annealing wird in LR-QAOA eine 

lineare Abhängigkeit der Parameter 𝛽𝑖 und 𝛾𝑖 vom Layerindex 𝑖 angesetzt, sodass nur noch 

die beiden zu den Parametern 𝛽 bzw. 𝛾 gehörenden Steigungen Δ𝛽 bzw. Δ𝛾 als frei wählbare 

 
3 E. Farhi et al. “A Quantum Approximate Optimization Algorithm” (2014), arXiv:1411.4028 
4 J. A. Montanez-Barrera et al. “Towards a universal QAOA protocol: Evidence of a scaling advantage in solving 
some combinatorial optimization problems”, (2024), arXiv:2405.09169 



Parameter übrigbleiben. Montanez et al5 zeigen für ausgewählte Use Cases, dass diese 

beiden Parameter unabhängig von der konkreten Probleminstanz gewählt werden können, 

ohne wesentlich an Lösungsqualität zu verlieren. s+c/Eviden konnte das auch für den 

Siemens-Use Case bestätigen. Alle im Weiteren dargestellten Ergebnisse haben wir mittels 

LR-QAOA berechnet. 

Anzahl der Shots versus QAOA-Tiefe und Time to Solution 

Eine aus praktischer Sicht wichtige Metrik ist die Zeit, die notwendig ist, eine gute Lösung für 

das Optimierungsproblem zu finden – die Time to Solution (TTS). Eine gute Lösung kann in 

absolut minimalen Kosten bestehen, oder auch bedeuten, dass die Kosten um höchstens 

einen gewissen Prozentsatz über dem Minimum liegen. Wenn 𝑝1 die Wahrscheinlichkeit ist, 

in einem Shot eine gute Lösung zu finden, dann ist der Erwartungswert für die Anzahl 𝑁 der 

gefundenen Lösungen bei 𝑁𝑠 Shots als Erwartungswert der Binomialverteilung durch ⟨𝑁⟩ =

𝑁𝑠𝑝1 gegeben. Die Time to Solution definieren wir, wie üblich, als die Zeit, die benötigt wird, 

um ⟨𝑁⟩ = 1 zu erreichen. D.h. wenn 𝜏 die für einen Shot benötigte Zeit ist, dann ist die Time 

to Solution durch 𝑇𝑇𝑆 = 𝜏/𝑝1 gegeben. Als Referenzwert nehmen wir die TTS, die sich aus 

gleichverteilt zufälligem Ausprobieren von 

Job-Verteilungen ergibt. Zur Unterscheidung 

bezeichnen wir die TTS, die sich aus dem 

Quantenansatz ergibt, als 𝑇𝑄, und die TTS, 

die sich aus dem gleichverteilt zufälligen 

Ausprobieren ergibt, als 𝑇𝑅. In der folgenden 

Graphik zeigen wir das Verhältnis 𝑇𝑄/𝑇𝑅 für 

eine variable Anzahl an Jobs (x-Achse) auf 

drei Maschinen für unterschiedliche 

Kodierungs-/Mixer-Kombinationen (rot: one-

hot-Kodierung, grün: dichte Kodierung mit 

Standard-Mixer und blau: dichte Kodierung mit CP-Mixer) und unterschiedliche QAOA-Tiefen 

(kurz gestrichelt: 2, lang gestrichelt: 10, durchgezogen: 18). Klar sichtbar ist die 

Überlegenheit der dichten Kodierung mit CP-Mixer (blaue Kurven) gegenüber den beiden 

anderen Varianten. Sehr interessant ist auch, dass sich die Verwendung höherer QAOA-

Tiefen erst ab einer bestimmten Problemgröße lohnt. 

Feedback-gesteuerte Optimierung – Hardwareaspekte 

Validierung des Rauschmodells 

Voraussetzung für die Bewertung und Optimierung von Hardwareeigenschaften mittels 

Simulation ist das Vertrauen in eine hinreichende Genauigkeit des Rausch- und 

Fehlermodells, denn das von uns erstellte generische Rausch- und Fehlermodell für 

supraleitende QPUs hatte das Ziel einer breiten Verwendung für die Fragestellungen von 

 
5 J. A. Montanez-Barrera et al. “Towards a universal QAOA protocol: Evidence of a scaling advantage in solving 
some combinatorial optimization problems”, (2024), arXiv:2405.09169 



TAQO-PAM (beispielsweise QPUs verschiedener Hersteller bzw. verschiedene QPUs eines 

Herstellers). Die Validierung der hinreichenden Ergebnisgenauigkeit des von uns 

verwendeten Noise-Modells haben wir in drei Schritten mit zunehmender Circuit-

Komplexität durchgeführt. 

1. Relaxation und Dephasierung einzelner Qubits 

2. Modellierung einfacher Circuits 

3. Modellierung kleiner QAOA-Circuits 

Im ersten Schritt ging es im Wesentlichen darum, an einem möglichst einfachen Fall unser 

Verständnis der Schnittstelle zu der IBM QPU zu prüfen und damit die nächsten Schritte 

vorzubereiten.  

Für die nächste Komplexitätsstufe haben s+c/Eviden mit OTH untersucht, wie gut sich 3-

Qubit Greenberger Horne Zeilinger (GHZ) Zustände auf einer realen QPU präparieren lassen. 

Im Gegensatz zu den Experimenten des 1. Schritts kommen hier 2-Qubit Gatter und 

verschränkte Zustände ins Spiel. Um den Unterschied zwischen Simulation und Experiment 

zu quantifizieren, habe wir die Hellinger-Distanz zwischen den 

Wahrscheinlichkeitsverteilungen aus Simulation und Experiment bestimmt. Die Ergebnisse 

sind im folgenden Graphen dargestellt. Jeder Punkt entspricht einem GHZ-Experiment (auf 

jeweils unterschiedlichen Qubits). Auf der x-Achse ist die Hellinger-Distanz zwischen idealer 

Simulation und Experiment als Maß für die Qualität der beteiligten Qubits aufgetragen. Bei 

ungefähr 2/3 der Experimente ist die Hellinger-Distanz zwischen Simulation und Experiment 

0.1 oder kleiner, was sich mit vergleichbaren Resultaten aus der Literatur deckt. Die 

Ausgleichsgerade, die in dem Graphen eingezeichnet ist, zeigt eine leichte Korrelation 

zwischen Qualität der Qubits und Qualität der Simulation. 

 

Für die Bewertung der Simulation von QAOA-Circuits hat s+c/Eviden eine neue Metrik 

entwickelt. Das Problem mit üblichen Metriken wie z.B. der Hellinger Distanz ist, dass diese 

für eine größere Anzahl von Qubits sehr schnell unbrauchbar werden. Schon allein die 

experimentelle Bestimmung der Wahrscheinlichkeitsverteilung der Basiszustände benötigt 

eine exponentiell große Anzahl an Shots, um aus den beobachteten Häufigkeiten statistisch 

signifikante Schätzwerte für die Wahrscheinlichkeiten zu bekommen. Andererseits sind wir 

im Kontext von QAOA überhaupt nicht an Details der Wahrscheinlichkeitsverteilungen 

interessiert. Ausgangspunkt für die neue Metrik ist die Beobachtung, dass die 

Wahrscheinlichkeitsverteilung über die Basiszustände im QAOA-Endzustand näherungsweise 



durch eine abfallende Exponentialfunktion in der Zustandsenergie beschrieben werden kann. 

Die exponentielle Wahrscheinlichkeitsverteilung wird wegen der Normierungsbedingung für 

Wahrscheinlichkeitsverteilungen eindeutig durch einen Parameter beschrieben, für den man 

ihren Wert 𝑝 bei der niedrigsten Energie nehmen kann. 𝑝 lässt sich als Wahrscheinlichkeit 

des niedrigsten Energiezustands interpretieren und hat somit eine sehr klare, praktisch 

relevante Bedeutung und ist insbesondere als Maß für die Lösungsqualität geeignet. Wir 

haben gezeigt, wie sich dieser Parameter aus den experimentellen Resultaten durch einen 

Maximum-Likelihood-Fit abschätzen lässt. Viele unserer Untersuchungen greifen auf  𝑝 als 

Qualitätsmaß zurück.  Insbesondere zeigt die folgende Graphik die  𝑝-Werte, die wir aus 

unseren QAOA-Experimenten auf der IBM QPU erhielten (schwarze Punkte), im Vergleich zu 

den entsprechenden Werten aus der Modellierung (orange: Simulation mit Noise, grün: 

Simulation ohne Noise). Unser Rauschmodell für supraleitende QPUs überschätzt in der 

gewählten Metrik die Qualität der QAOA-Rechnungen systematisch, d.h. erlaubt Aussagen zu 

einem Grenzbereich, unterhalb dessen sich die reale QPU bewegt, und bildet Trends somit 

hinreichend gut ab, um Vertrauen in die Vorhersagekraft von Simulationen zu rechtfertigen. 

 

 

 

 

Gatter-Fehler-Skalierung 

s+c/Eviden untersuchte in diesem Zusammenhang insbesondere die Frage, um wieviel besser 

die Qubit-Qualität werden müsste, um zu einer spürbar verbesserten Qualität von QAOA-



Ergebnissen zu kommen. Bei unseren QAOA-Experimenten auf dem IBM Eagle Prozessor 

fanden wir, dass die Lösungsqualität mit zunehmender QAOA-Tiefe bereits bei den 

niedrigsten QAOA-Tiefen abnimmt (blaue Punkte in der folgenden Graphik). Um mit QAOA zu 

besseren Lösungsqualitäten zu kommen, ist die Erhöhung der QAOA-Tiefe prinzipiell aber ein 

effektives Mittel, wie aus der rauschfreien Simulation (schwarze Punkte) ersichtlich ist. Wir 

haben nun die für Eagle angegebenen Gatterfehler um unterschiedliche Faktoren reduziert 

und die Simulation mit diesen reduzierten Fehlern wiederholt. Wie man sehen kann, fangen 

die Kurven bei einem Faktor von etwa 0.1 an, mit einer positiven Steigung zu beginnen und 

ein Maximum auszubilden (hellgraue Punkte). Bei einem Faktor von 0.031 ist der Anstieg 

schon sehr deutlich und die Steigung bleibt positiv bis zu etwas mehr als 10 QAOA-Lagen 

(grüne Punkte).   

Auswirkung der QPU-

Topologie auf die Anzahl 

der 2-Qubit-Gates 

Bei der Umsetzung von QAOA-

Circuits auf gatterbasierten 

QPUs spielt die QPU-Topologie 

für die Ergebnisqualität eine wichtige Rolle. Jedes 2-Qubitgate, das im QAOA-Circuit auftritt 

und zwei Qubits verbindet, die in der QPU-Topologie nicht konnektiert sind, muss mit Hilfe 

von Swap-Operationen auf ein konnektiertes Qubit-Paar geschoben werden. Diese 

zusätzlichen Swap-Operationen, die wiederum mittels 2-Qubit-Gates realisiert werden, 

machen den Circuit fehleranfälliger und vermindern somit auf realen QPUs die erreichbare 

Lösungsqualität. Um die Größe dieses Effekts für unsere QAOA-Circuits zu untersuchen, 

haben wir den QAOA-Circuit für Job Scheduling Probleme verschiedener Größe für 

unterschiedliche Topologien transpiliert und die resultierenden 2-Qubit-Anzahlen in der 

folgenden Graphik dargestellt. Um 

die Ergebnisse für unterschiedliche 

Problemgrößen besser vergleichen 

zu können, haben wir die 2-Qubit-

Anzahlen dabei immer durch die 

entsprechenden Werte für die „all-

to-all“-Topologie geteilt, in der jedes 

Qubit mit jedem benachbart ist und 

daher keine Swap-Gates benötigt 

werden. Ohne hier auf Details der 

Graphik eingehen zu wollen, zeigt 

sie, dass die Topologie einen starken Einfluss auf die Anzahl der 2-Qubitgatter hat und 

insbesondere die Skalierung mit der Problemgröße sehr unterschiedlich sein kann. 



Gatterbasierte QPU-Architekturen 

Neben den hier bereits diskutierten supraleitenden QPUs haben wir uns mit zwei weiteren 

vielversprechenden Technologien und den jeweiligen Stärken und Schwächen 

auseinandergesetzt: Trapped-Ion QPUs und Neutral Atom QPUs (Rydberg-QPUs).  

Ein großer Vorteil der supraleitenden QPUs gegenüber den beiden anderen Architekturen ist 

zum einen die schnelle Ausführzeit einzelner Gatter (im 100ns Bereich) und die gute 

Skalierbarkeit. Aus diesem Grund können IBM QPUs mit die größte Anzahl an Qubits zur 

Verfügung stellen. Demgegenüber stehen sehr geringe Kohärenzzeiten (100µs) und 

vergleichsweise schlechte Fidelities, was zu sehr rauschbehafteten Ergebnissen führt. 

Außerdem ist die Konnektivität auf der ebenen Topologie der Halbleiter sehr gering, was zu 

einem großen und mit der Problemgröße noch zunehmenden Bedarf an Swap-Gates führt.  

Trapped Ion QPUs 

Trapped-Ion Systeme haben dagegen eine all-to-all Konnektivität, leiden aber unter höheren 

Gatterzeiten (≈100 µs). Gegenwärtige Trapped-Ion QPUs sind in der Anzahl der Qubits 

limitiert, sodass zumindest ein einzelner Ionencluster nicht die Anzahl an Qubits aufbringen 

kann im Vergleich zur supraleitenden oder zur Rydberg-QPU. Die Qubits der Trapped-Ion-

Systeme haben dafür lange Kohärenzzeiten (10-100 Sekunden), lassen sich mit Lasern durch 

die QPU bewegen (shutteln) und haben bessere Gate-Fidelities. 

Den gemeinsamen Einfluss dieser verschiedenen Faktoren auf die relative Time to Solution 

𝑇𝑄/𝑇𝑅 (vgl. das Kapitel Anzahl der Shots versus QAOA-Tiefe und Time to Solution) hat 

s+c/Eviden in Simulationen untersucht, denen Rauschdaten, Gatterzeiten und Topologie des 

Heron- (supraleitend) bzw. des Aria-Prozessors (Trapped-Ion) zugrunde gelegt wurden.  Um 

den Einfluss der Gatter-Fehler zu 

quantifizieren, wurden die gleichen 

Simulationen jeweils mit einer um 

den Faktor 10 reduzierten Fehlerrate 

durchgeführt. Zum Vergleich wurde 

außerdem eine hypothetische QPU 

ohne Rauschen simuliert, die die 

Geschwindigkeit einer 

supraleitenden QPU mit der all-to-all 

Konnektivität eines Trapped-Ion-Systems verbindet (in der Abbildung mit Label „Noiseless“). 

Die relative Time to Solution ist für die von uns untersuchten Problemgrößen für Trapped-

Ion-QPUs deutlich größer als für die supraleitenden QPUs. Allerdings nimmt sie mit 

wachsender Problemgröße für die Trapped Ions ab, während sie für supraleitende QPUs 

anwächst. Interessant ist, dass eine Reduktion der Fehlerrate um den Faktor 10 nicht 

ausreicht, um das Bild wesentlich zu verändern. 



Neutral Atom QPUs 

Neutral Atom (NA) QPUs bieten mehrere Hundert Qubits mit guten Kohärenzzeiten von 

einigen Sekunden in sehr flexiblen Topologien. Die Initialisierung der Qubit-Register in NA-

QPUs benötigt jedoch erheblich Zeit (200 ms), wodurch nur wenige Shots pro Sekunde 

durchgeführt werden können. Um den Einfluss dieser Zeiten auf die relative Time to Solution 

darzustellen, hat s+c/Eviden die 

untranspilierten QAOA-Circuits für 

unterschiedliche QAOA-Tiefen (p) mit 

jeweils typischen Circuit-Präparations- 

und Gatterzeiten rauschfrei simuliert. 

Man erkennt deutlich, wie sich der 

Nachteil der hohen Circuit-

Präparationszeiten mit zunehmender 

Problemgröße und QAOA-Tiefe 

relativiert. 

Eine sehr vielversprechende Eigenschaft der NA-QPUs ist die native Unterstützung von Multi-

Controlled-Gattern. s+c/Eviden hat das Potential dieser Eigenschaft in Hinblick auf die TAQO-

PAM-Use Cases untersucht. Ein typischer Circuit, wie er bei der Umsetzung eines Kosten-

Hamiltonians in der dichten Kodierung auftritt, hat folgende Struktur: 

→ , 

Links wurden nur 1- und 2-Qubit-Gatter und rechts Multi-Controlled Gatter verwendet. 

Die offensichtlich stark reduzierte Circuit-Tiefe hat das Potential für schnellere und weniger 

rauschanfällige Umsetzungen des LR-QAOA-Ansatzes. Die Simulation der NA-QPUs unter 

Berücksichtigung von Gatterfehlern mit Qaptiva konnten wir zeitlich bedingt nicht mehr 

durchführen, ist aber ein hochinteressantes Thema für ein zukünftiges Projekt.  

Nicht universelle QPUs 

Mehrere unserer Projektpartner haben das Lösungsverhalten der QUBO-Formulierungen für 

die TAQO-PAM Use Cases auf Quanten-Annealern (D-Wave) mit zumindest zum Teil 

vielversprechenden Resultaten untersucht. Für Details verweisen wir hier auf die WP6 und 

WP7 Dokumente sowie auf die Veröffentlichung von Schmidbauer et al6. 

Darüber hinaus ist Gaussian Boson Sampling7 (GBS) ein weiterer, prinzipiell auf unsere Use 

Cases anwendbarer Ansatz. Wir hatten ein besonderes Interesse an GBS, weil wir hier ein 

Anwendungsfeld für die Simulationsmöglichkeiten der Qaptiva für bosonische Systeme 

 
6 L. Schmidbauer et al., „Path Matters: Industrial Data Meet Quantum Optimization“, (2025) arXiv:2504.16607 
7 J. Cazalis et al., „Gaussian boson sampling for binary optimization“, (2024) arXiv: 2412.14783 



gesehen haben. Nähere Untersuchungen bestätigten die Fähigkeit von Qaptiva, bosonische 

Systeme zu modellieren. Diese werden im Rahmen von Folgeforschungen vertieft. 

Schließlich sollte während der Projektverlängerung von TAQO-PAM noch das Potential von 

Resonatormoden in supraleitenden QPUs betrachtet werden. Wir konnten allerdings keine 

Formulierungen der TAQO-PAM Use Cases finden, die diese Resonatormoden nützen 

würden, und haben diesen Ansatz schließlich im Rahmen von TAQO-PAM nicht 

weiterverfolgt. 

WP5: Quantenverstärktes Simulationstool 

QUARK als Solver-Backend 

Das erklärte Ziel von QUARK ist es, als Benchmarking Tool Vergleichsstudien zu unterstützen, 

beispielsweise um verschiedene Lösungsstrategien für ein bestimmtes Problem zu 

vergleichen. Dieser Ansatz verfolgt weniger die konkrete Lösung für eine bestimmte 

Probleminstanz – diese ist oftmals bereits bekannt - sondern eher den Erhalt statistischer 

Größen, wie beispielsweise der Wahrscheinlichkeit, mit der die beste Lösung in einer 

bestimmten Lösungsvariante gefunden wird. Die Möglichkeit, unterschiedliche 

Lösungsstrategien mit unterschiedlichen Parametrisierungen per Konfiguration auswählen zu 

können, macht QUARK aber auch als Solver-Backend interessant, insbesondere wenn die 

benötigten QUARK-Module bereits zur Verfügung stehen. Zu diesem Zweck haben wir die 

unten unter WP6 beschriebene QUARK-Applikation SiemensJobScheduling so erweitert, dass 

die Spezifizierung einer Probleminstanz direkt im QUARK-Konfigurationsfile angegeben 

werden kann. Außerdem schreibt SiemensJobScheduling in seiner Postprocessing-Methode 

die beste gefundene Lösung in die QUARK-Resultatdatei (results.json), um sie zugänglich zu 

machen.  

Die Verwendung von QUARK als Solver-Backend haben wir beispielhaft durch ein im 

Quellcode-Repository abgelegtes Python-Skript dokumentiert. Ebenfalls dort haben wir eine 

README-Datei abgelegt, die insbesondere die Formatspezifikation für das Konfigurationsfile 

enthält. 

Die Projektpartner Siemens und FAPS haben diese Schnittstelle verwendet, um den 

Quantensolver für das Siemens-Job-Scheduling-Problem in eine PlantSim-Simulation des 

gesamten Fertigungsablaufs zu integrieren. 

WP6:  Use Case-Evaluierung: SAG 
Für eine Einbindung des Siemens Use Cases in das QUARK-Framework hat s+c/Eviden 

Siemens-Job-Scheduling-spezifische QUARK-Module implementiert. Damit ist eine 

Anbindung an die diversen Module, die in QUARK zur Verfügung stehen, gegeben. Das gilt 

insbesondere für die mit Rauscheffekten simulierten QPUs auf Qaptiva-Basis, die wir, wie im 



Kapitel Integration der Qaptiva-Simulatoren in QUARK beschrieben, in QUARK integriert 

haben. 

Die Siemens-Job-Scheduling spezifischen Module (alle im Python Package tqpm.siemens) 

sind: 

• Applications 
o siemens_job_scheduling.SiemensJobScheduling 

 

• Mappings 
o job_scheduling.qubo.JStoQUBOasDict 
o job_scheduling.qubo.JStoQUBOasMatrix 
o job_scheduling.combinatorial_problem.JSToDenseEncodedCombinatorialProblem 
o job_scheduling.combinatorial_problem.JSToConstraintPreservingQAOA 

 

• Solvers 
o job_schedule_classic.BruteForce 
o job_schedule_classic.BranchAndBound 

 

Außerdem hat s+c/Eviden Solver implementiert, die die Ausgaben der oben aufgelisteten 

Mappings entgegennehmen und entsprechend aufbereitet an die Qaptiva-Devices zur 

Berechnung übergeben. Diese finden sich im Python-Modul tqpm.solvers.qaptiva: 

• circuit_solver.QaptivaCircuitSolver 

• variational_solver.QaptivaVariationalSolver 
 

WP7: Use Case-Evaluierung: BMW 
Einige QUARK-Module wurden von s+c/Eviden im Kontext des Siemens-Use Cases entwickelt, 

ohne dass ihr Einsatzzweck auf diese beschränkt wäre. Solche Module sind etwa die 

generischen QUBO/PUBO Solver, welche im Siemens Abschnitt näher erläutert wurden, oder 

die Module, die emulierte oder reale QPUs ansteuern. Zur flexiblen Verwendbarkeit dieser 

Module über die verschiedenen Use Cases hinweg hat s+c/Eviden mit den Partnern 

Standards an den Datenfluss zwischen den Modulen definiert und umgesetzt. Auf diese 

Weise konnten die Solver und Devices, die wir zunächst für die Siemens-Use Cases entwickelt 

haben, für den BMW Use Case wiederverwendet werden. 

Des Weiteren haben wir einen zusätzlich von Partnern für den BMW-Use Case als 

eigenständiges Skript entwickelten LR-QAOA Solver so refaktoriert, dass er ebenfalls als 

QUARK-Modul eingesetzt werden und dadurch insbesondere von unseren Entwicklungen der 

Device-Module profitieren konnte. 

  



WP 8: Dissemination 
Viele der Ergebnisse aus WP4 veröffentlichten wir in der Arbeit von Stefan Raimund 

Maschek, Jürgen Schwitalla, Maja Franz, Wolfgang Mauerer, „Make Some Noise! Measuring 

Noise Model Quality in Real-World Quantum Software“8. Diese Arbeit wurde als Beitrag zu 

der IEEE-Konferenz QSW 2025 in Helsinki angenommen und von Stefan Raimund Maschek, 

s+c/Eviden, als Vortrag auf der Konferenz präsentiert. 

Auf den QUCUN Konferenzen 2023, 2024 war s+c/Eviden mit Poster bzw. Vortrag vertreten. 

Auf der World of Quantum, 2025 war s+c/Eviden mit TAQO-PAM-Poster vertreten. 
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