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Предложен подход к разработке гибридных квантово-классических конвейе-
ров анализа данных на основе композиции готовых квантовых шаблонов фрейм-
ворка PennyLane. Разработан и успешно протестирован гибридный конвейер
квантово-классического машинного обучения для задачи классификации, демон-
стрирующий высокую точность на ряде тестовых наборов данных и возможность
масштабирования архитектуры.

An approach to the development of hybrid quantum-classical data analysis
pipelines based on the composition of ready-made quantum templates of the Penny-
Lane framework is proposed. A hybrid quantum-classical machine learning pipeline
for classification tasks has been developed and successfully tested, demonstrating
high accuracy on a number of test datasets and the ability to scale the architecture.

PACS: 89.20.Ff

ВВЕДЕНИЕ

Современный этап развития квантовых вычислений (КВ) характери-
зуется смещением внимания в сторону прикладных разработок в различ-
ных областях [1–3]. Включение квантовых алгоритмов (КА) в конвейеры
анализа данных позволяет создавать адаптивные системы, в которых
квантовые модули дополняют традиционные методы, усиливая их эф-
фективность. Это способствует развитию гибридных вычислительных
платформ и ускоряет внедрение квантовых технологий в практические
приложения. Отсутствие как стандартизированных методов интеграции
КА в классические конвейеры анализа данных, так и базовых знаний
в области квантовой физики у ИТ-специалистов подчеркивает актуаль-
ность разработки подходов, упрощающих использование КА для практи-
ческих задач анализа данных.

Разработка КА на квантовых программных симуляторах (КПС) [4],
эмулирующих квантовые вычисления на классических архитектурах,
представляет собой важный этап современных исследований. Проекти-
рование КА является сложной научно-технической задачей, требующей
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учета фундаментальных квантово-механических эффектов и аппаратных
ограничений современных квантовых процессоров. Эмуляция на класси-
ческих вычислительных системах позволяет изучать поведение КА в кон-
тролируемых условиях, а также оптимизировать структуру алгоритмов до
их развертывания на физических квантовых устройствах [5]. Использо-
вание КПС обеспечивает возможность детального моделирования кван-
товых систем, что особенно ценно в условиях ограниченной доступности
реальных квантовых компьютеров, существенно сокращает временны́е
и финансовые затраты на их разработку. Фреймворк PennyLane [6]
представляет собой кроссплатформенное решение для программирования
КА и предоставляет библиотеку шаблонов*, которые можно использо-
вать для построения, оценки и обучения вычислительных моделей для
решения конкретных практических задач. Шаблоны предназначены для
кодирования данных в квантовые состояния, для определения обучае-
мых слоев квантовых вентилей, для подготовки квантовых состояний
в качестве первой операции в схеме, просто как общие подпрограммы,
из которых строится схема.

ОПИСАНИЕ

Конвейер анализа данных (рис. 1) представляет собой структури-
рованный подход к обработке и анализу данных. На начальном эта-
пе происходит сбор данных из различных источников. На следующем
этапе осуществляется первичная обработка, фильтрация, преобразова-
ние и сжатие данных. На этапе анализа производится исследование
подготовленных данных с целью выявления скрытых закономерностей,
трендов, аномалий и взаимосвязей между признаками. Этап моделиро-
вания включает создание прогностических и описательных моделей. На
заключительном этапе производится оценка точности моделей и анализ
их значимости в контексте конкретных задач. В гибридных приложениях
важно определить точки интеграции квантовых модулей в классический
конвейер.

Рис. 1. Конвейер анализа данных

На рис. 2 представлены основные варианты встраивания квантовых
модулей в классические конвейеры анализа данных.

* Шаблоны PennyLane: https://docs.pennylane.ai/en/stable/introduction/temp-
lates.html
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• «Квантовый анализ и классическое моделирование» предполагает
использование квантовых методов для предварительной обработки и
преобразования данных (таких как квантовое снижение размерности или
вычисление квантовых ядер) с последующим применением классических
алгоритмов машинного обучения. Этот вариант особенно эффективен для
задач с высокой размерностью признакового пространства.

• «Классический анализ и квантовое моделирование» сохраняет тра-
диционные классические методы анализа данных и использует квантовые
алгоритмы на этапе построения предсказательной модели. Такая архитек-
тура часто применяется при работе с параметризованными квантовыми
схемами и вариационными квантовыми классификаторами.

• «Полностью гибридный конвейер» является наиболее комплексным
решением, комбинирующим квантовые и классические методы на всех
этапах обработки и анализа данных. Этот вариант требует особенно
тщательного проектирования интерфейсов между компонентами, но поз-
воляет максимально использовать преимущества обеих вычислительных
парадигм.

Квантовые методы наиболее органично внедряются в этапы анализа
для выявления закономерностей, трендов, других значимых характери-
стик и моделирования (прежде всего в задачах квантового машинного
обучения [7]).

ПОЛУЧЕННЫЕ РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ АНАЛИЗ

Одной из задач классического машинного обучения является зада-
ча классификации. Ниже рассматривается задача по построению кван-
тово-классического конвейера машинного обучения на примере тестовой
задачи классификации с использованием стандартного набора данных *,
состоящего из 178 образцов, каждый из которых имеет 13 признаков
и принадлежит одному из трех классов, в подходе квантовых вариацион-
ных схем (VQC) [8].

Архитектура разработанного конвейера имеет следующие компо-
ненты:

• Классические модули предобработки и анализа: нормализация дан-
ных и снижение размерности с помощью метода главных компонен-
тов (PCA).

• Параметризованную квантовую схему с использованием шаблонов
PennyLane для углового кодирования данных ** и реализации квантовых
слоев с сильной перепутывающей связью между кубитами***.

* https://scikit-дearn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.load_wine.
html#sklearn.datasets.load_wine

** В PennyLane реализуется с помощью шаблона AngleEmbedding.
*** В PennyLane реализуется с помощью шаблона StronglyEntanglingLayers.
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• Классическую часть модели — классификатор, представляющий
собой многослойную нейронную сеть прямого распространения (MLP),
на вход которой поступают результаты квантовых измерений. Выходной
слой формирует вероятностное распределение событий по заранее задан-
ным классам.

На рис. 3 представлены архитектура вариационного квантово-класси-
ческого алгоритма (слева) и квантовая схема (справа) для гибридного
конвейера машинного обучения для задачи классификации. На этапе
предобработки данные нормализуются, и с помощью PCA количество
признаков сокращено до 4. Количество признаков преобразованных дан-
ных определяет число кубитов квантовой схемы.

Квантовая схема VQC (выполняемая на квантовом симуляторе или
квантовом компьютере) кодирует классические данные в квантовое со-
стояние через угловое кодирование, выполняет нелинейные преобразова-

Рис. 4. Результаты классификации
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ния, используя вариационные слои с перепутыванием, и извлекает кван-
товые признаки через измерения операторов Паули. Роль классической
нейронной сети состоит в интерпретации квантовых признаков и вы-
полнении финальной классификации. Совместная работа обеспечивается
единым циклом оптимизации. В прямом проходе данные последовательно
обрабатываются квантовой схемой и классической нейронной сетью. При
обратном распространении градиенты вычисляются через всю систему.
Оптимизатор одновременно обновляет параметры обоих компонентов:
углы вращения в слоях квантовой схемы и веса классической нейрон-
ной сети.

Оценка качества модели проводилась на тестовой выборке (20%
исходных данных) с вычислением стандартных метрик классификации
Precision, Recall и F1 (рис. 4). Модель демонстрирует точность в преде-
лах от 97,22 до 100% на тестовых наборах данных. В качестве базового
классического алгоритма для сравнения с гибридным конвейером был вы-
бран алгоритм случайного леса (Random Forest). При работе с небольши-
ми и средними наборами данных этот метод, как правило, демонстрирует
высокую эффективность на задачах классификации и регрессии. Алго-
ритм случайного леса показал на тестовых данных точность, близкую
к 100%, что соответствует результатам работы гибридного алгоритма,
описанного выше.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Представлен практический опыт построения гибридных квантово-
классических конвейеров с использованием фреймворка PennyLane для
реализации параметризованных квантовых схем, библиотеки машинного
обучения PyTorch и фреймворка scikit-learn. Основное внимание уделено
методологии интеграции параметризованных квантовых схем в тради-
ционные конвейеры анализа данных, где квантовые слои выполняют
отображение признаков в пространство состояний кубитов и нелиней-
ные преобразования, а классические нейросетевые компоненты обес-
печивают финальную классификацию. Экспериментальная реализация
демонстрирует работоспособность подхода на задаче классификации и
его конкурентоспособность с классическими методами. Полученные ре-
зультаты свидетельствуют о перспективности дальнейшего исследования
гибридных архитектур для решения прикладных задач анализа данных,
в частности, для создания масштабируемых квантово-вдохновленных ал-
горитмов машинного обучения.

СПИСОК ЛИТЕРАТУРЫ
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