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»The future of computing is quantum centric”
IBM
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Mirol lesz sz0? Mirol nem lesz sz6?

. Kvantum szamitastechnika alapjairél - réviden A kvantum fizika mélysegeirdl

. A kvantumfdélényrdl, kvantumeldnyrdl és a « Aszukséges matematikai apparatus részleteirdl
kvantumhasznossagrol - réviden « A kvantum fejleszto eszkozok hasznalatarol
Klasszikus gépi tanulasrél diohéjban « A kvantum gépi tanulas minden mélységéral

. Kvantum gépi tanulas jelenérol és jovojerol ... 6s sok mas fontos/ erdekes dologrol sem...
5. HUN-REN Felho -, Kvantum Referencia

Architektlra”-rol
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Kvantumtechnologiak alkalmazasa

"Kvantum 1.0"
« Ajolismert eszkdzdk: tranzisztor, lézer, atomaora, stb.

« Mind kvantumfizikai jelenségen alapul a mikodestk

“Kvantum 2.0”: Uj alkalmazasok
« Erzékelés
« Kommunkacié

« Szamitogép
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Kvantum szamitogép

Nem Neumann-i elvek!

Mikodés: kvantum bitekbdl (qubit) épitett regiszerekbe

e |Informacio bevitele
« Mdaveletek végzése
« Majd az eredmeny kiolvasasa (“mérés”)

A kvantum szamitégépek lényeges jellemz6i

« A qubitek szama
« A qubitek minGsége
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Kvantum szamitogeép technologiak - I.

Kvantum “lehilés”
(Quantum Annealing)

Kapu-alapu
(Gate-based)
kvantumszamltogep

® N O U AWwN D

Modell tipusa
F6 alkalmazas
Elérhetéség

. Qubit szam

Mikodési stabilitas
Programozhatoésag
Pontossag

. Erettség szintje
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Specialis célu
Optimalizalas

Ipari (pl. D-Wave)

Tobb ezer (de limitalt)
Viszonylag stabil
Problémaspecifikus
Nem garantalt optimum
Alkalmazott kutatas

sztaki.hun-ren.hu

Univerzalis kvantumszamitas

Altalanos kvantumalgoritmusok

Kisérleti és kereskedelmi

Kevesebb, de fejlodik

Erzékeny, hibajavitast igényel (zaj - noise)
Rugalmas, nyelvek elérhetok

(EIméletileg) pontos algoritmusok

Aktiv fejlesztés

HEN (/5 SZTAK



Qubit

« A kvantum informacio alapegysege
A klasszikus bit kvantumos megfelel6je

Egyszerre mindket allapotban (|0), | 1)) lehet
bizonyos valoszinUiséggel. SZUPERPOZICIO

[¥) = aol0) + a;11); lagl® + |a1]* = 1 (ag,a; € ©)

A méres (kiolvasas) mindig vagy 1-et vagy 0-t ad

Az allapot a Bloch gombon két szoggel
kifejezheto: © és ©
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Tobb Qubit

A kvantumszamitégépek képesek olyan osszetett
strukturak reprezentalasara, amelyek klasszikus
szamitogepekkel nem erhetdk el hatékonyan [5, 6, 7, 8.

A kvantum algoritmusok lehetové teszik az adatok
leképezését egy exponencialisan nagy allapottérbe.

2 qubit » 4 bazisallapot
10 qubit » 1024 bazisallapot
64 qubit - 18,446,744,073,709,551,616 bazisallapot

TS

2
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Kvantum kapuk és , aramkorok”

alo] o

A qubiteken kvantum kapukkal (quantum **"

gates) végziink miveleteket. 0 »—— a

A moveletek kilonféle transzformaciok, " l T‘
amelyek a qubit(ek) allapotat valtoztatjak. ¢ 0% \ R !

Vannak 1 és tdbb bemenetd kvantum kapuk.

Elvileg végtelen kulonféle kvantum kapu készithetd. A gyakorlatban kb. fél tucat hasznalatos.

A kapuknak nevuk van: pl. Hadamard, CNOT, Z, stb.

kvantum regiszterek és kapuk segitségével kvantum ,,aramkorok” keszithetbek.

Egy n qubites regiszteren veégzett egyetlen mdvelet 2" darab adaton végzett mdveletet jelenthet —

hatalmas parhuzamossag!
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"Furcsa” Kvantum Jelenségek

1. Kettds természet: részecske és hullam
Az elemi részecskeék (pl. elektron, foton) hullamként és részecskeként is viselkednek

2. Meghatarozatlansag
ValészinlGségek vannak. Ha egy parameétert pontosan ismerunk (pl. pozicid), akkor egy masik
(pl. sebesség) meghatarozatlan

3. Méreés
Ha megmeérjuk, a kvantum allapot azonnal megszinik. Ebbdl kovetkezik a klonozhatatlansag
tétele. A kvantumallapot nem masolhatd!

4. Szuperpozicio
Az elemi részecskek tébb, mint 1 allapotban lehetnek egyidejlleg

5. Osszefon6das
Az dsszefonddott kvantum részecskék ,6sszefliggnek” barmifajta kdlcsénhatas nélkdl is,
meg akkor is ha fizikailag tavol vannak egymastol. Tulajdonképpen egyetlen részecskeként

viselkednek.
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A kvantumszamitastechnika
fontosabb meérfoldkovei

* 1982 — Richard Feynman felvetette a kvantummechanika torvényein
alapul6d szamitogép Ietrehozasanak otletet.

1990-es évek: Algoritmusok és elméleti attorések

* 1985 — David Deutsch, 1992 — Richard Jozsa altal az els6 kvantum algoritmus, mely
demonstralta, hogy egy kvantumszamitogép kepes lehet a hagyomanyos szamitogépeknel
gyorsabban megoldani egy problémat.

o 1994 — Peter Shor fele kvantumalgoritmus, amely nagy szamokat faktorizal polinomialis idoben. l

e 1995 — Peter Shor f€le elsd kvantumhiba-javito kodot, amely vezerelt miveletek sorozataval :
kodol egy logikai qubitet kilenc fizikai qubiten keresztiil egy adott mintaban.

« 1997 — Lov Grover féle kvantumkeresési algoritmus O(VN) komplexitassal (O(N) helyett).

2000-es eévek: Torekvések a megvalositas felé
* 2000 — Eddie Farhi, MIT - adiabatikus kvantumszamitas.

2010-es évek: Az elsé kereskedelmi kvantumprocesszorok altalanosan elérhetové valnak

2011 — D-Wave One, az elsO kereskedelmileg elérhetd kvantum (annealing) szamitogep.
* 2016 — IBM elérhetove tesz kvantumszamitogepeket a sajat felhdszolgaltatasan keresztiil.
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Kvantumfoléeny, -elony vagy -hasznossag?

Kvantumfolény Azt a pillanatot jel6li, amikor egy kvantumszamitogép keépes olyan

(Quantum Supremacy) szamitasi feladatot elvégezni, amelyet a vilag leger6sebb klasszikus
szamitogépei sem tudnak realis idon beltl megoldani. (John Preskill,
2012)

Kvantumelény Egy kvantumszamitégép egy valds, gyakorlati jelentéségii problémat

(Quantum Advantage) gyorsabban vagy hatékonyabban old meg, mint barmely ismert

klasszikus algoritmus.

Kvantumhasznossag a kvantumszamitégépek megbizhatéan és hasznosan jarulnak hozza
(Quantum Utility) valddi, gyakorlati problémak megoldasahoz - akar onalléan, akar
klasszikus gépekkel egyitt. (IBM, 2023)

“Harvest now, decrypt later.” — “Q-Day”
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A Gepi Tanulasrol - Diohéjban
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A Gépi Tanulas Alapveto Teruletei

FelGgyelt tanulas

« Adat: Cimkézett o 0 e, o ¢ o’
« Cél: Diszkrét osztalyok el8rejelzése e %o . . ¢ o ° o ¢ —_— M
(Klasszifikacio) vagy folytonos intervallumok s o . ° . ¢
becslése (Regresszio)
« Példak: Képfelismereés, Spam (+1/ -1 cimkék) Adatok + cimkek Példaul linearis figgveny SPAM/ nem SPAM
Felgyelet nélkuli tanulas B u
- Adat: Cimkézetlen °o® - - .
« Cél: Mogottes eloszlasok, strukturak vagy ::. % '... 1@ —_— ': .
csoportmintak megtalalasa ¢ ¢ - u
- Példak: Klaszterezés, dimenzi6csdkkentés,
Generativ modellek Cimkézetlen adat Példaul kvantum aramkor Klaszterezett adat

Megerositéses tanulas

« Adat: példaul egy interkativ kdrnyezetbdl

« Cél: Az Ugynok optimalis stratégiat tanul
meg a kumulativ jutalom maximalizalasara
idBvel, visszajelzésen keresztul

« Példak: Autondm dontéshozatal

Agens egy kdryezetben Példaul neuralis halézat Nyertes stratégia
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Felugyelt Tanulas

adat model kimenet veszteség
— —p = —
X f(x,0) y £(0)

N O
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Felugyelt Tanulas - Adat

adat model kimenet veszteseg
x | f(x,0) y £(8)

{()_()1' Y1)) L ()_EN' YN)}

/TN

jellemzs il Tanitas Validacid  Tesztelés
{X1,y1)) 0 v, ym)3 { ..} { ..}
k H 70% 15% 15%
_ __ \ l
Y; — 1 Yj = —1 \
Adathalmaz
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Felugyelt Tanulas - Model

adat model kimenet veszteseg
—p — ~
X f(x,6) y £(0)
Egyéb megoldasok is lehetségesek!
Linearis model
O
» ’
© ® o o °
® ®
O O
g
0 i
— v
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Felugyelt Tanulas - Kimenet

adat model klmenet veszteseg
X f(x,0) £(0)

Linedris model

», o ’ ir
® ¢ A hatar jobb vagy bal
. ° W @ oldalan talalhaté?
o
° °. H

‘ HEN (/5 SZTAK

Slide based on Quantum Machine Learning (with IBM Quantum) by Dr. Christa Zoufal, Julien Gacon, Dr. David Sutter - https.//open.hpi.de/courses/qc-machinelearning2023


https://open.hpi.de/courses/qc-machineLearning2023
https://open.hpi.de/courses/qc-machineLearning2023
https://open.hpi.de/courses/qc-machineLearning2023

Felugyelt Tanulas - Veszteség

adat model kimenet veszteseg
 —— — ~  ——
x f(x,0) y £(6)

O { = IZ(%—@')2

M

i=1
Veszteség: A modellunk minden pontot jol kategorizal?
A cél a tanitéhalmazon mért atlagos veszteség minimalizalasa.
A
! |
Tanitdhalmaz (70%) Validacioé Teszt
l I |
| |
Tanitas soran iterativan Ellendrzés a |_|UN
(hiperparaméterek, korai ledllas). végén. @ SZTAKI
: : REN
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adat

X

Felugyelt Tanulas - Veszteseg

model

f(x,0)

Tul nagy tanulasi
rata = Divergencia

\\\
.

\\ N
s\\\ |

o

NN
N
RN

N\
AN
N
X

\§$§
\\‘\\{‘s
R

\
iy
W
1

i
L
|

Tul kicsi tanulasi
rata = Stagnalas

Minimalis
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Kvantum Geépi Tanulas
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Alapotlet
A gépi tanulas [1, 2] és a kvantumszamitas [3, 4] fogalmainak otvozeése.

1. Mintazatok és 6sszefliggések tanulasa adott tanitoadatokbal.

2. Kvantummechanikai er6forrasok felhaszndlasa szamitasi probléemak
megoldasara - potencialisan hatékonyabban vagy pontosabban, mint a

klasszikus szamitogépek.
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Kvantum
Gépi Tanulas

Klasszikus

Kvantum

Klasszikus Adatok / Kvantum Adatok /
Klasszikus Algoritmus Klasszikus Algoritmus
B B
& S
Klasszikus Adatok / Kvantum Adatok /
Kvantum Algoritmus Kvantum Algoritmus
H
e &
’._€ S "
Klasszikus Kvantum ]

Kvanum Tamogaté6-
vektor Gépek
(OSVM)

Kvantum Neuralis
Halézat (QNN)

Hibrid

Architektarak

SR
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(Quantum) Support Vector Machines

Felugyelt tanulasi algoritmus, amelyet foként
osztalyozasi és regresszios feladatokra hasznalnak.

Megkeresi az optimalis hipersikot, amely a
legjobban elvalasztja a kilénb6z6 osztalyok
adatpontjait.

Maximalizalja a tavolsagot a tartovektorok kozott
- ezek a donteési hatarhoz legk6zelebb esd pontok.

Tamogatja a nemlinearis szeparaciot
ugynevezett kernel fuggvények (pl. RBF és
polinomialis) segitsegevel.

Hatékony nagy dimenziéju terekben, és
megfeleld hangolas mellett ellenalld a tulillesztéssel
szemben.
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Support Vectors
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“Kernel Trick”
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higher dimensional
feature space
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A "Kvantumugras”

26

A kvantumallapotok tere (Hilbert-tér)
exponencialisan nagy dimenzidkkal
rendelkezik.

A klasszikus adatokat kvantumallapotokka
alakitjuk egy kvantumaramkor
segitségevel.

Ezt nevezzik kvantum magfuggvénynek
(quantum kernel function).

A QSVM nem tisztan kvantumos
algoritmus.

A kvantumszamitogép a magflggvény
skalarszorzatanak kiszamitasat végzi.

A matematikai optimalizacio tovabbra
is a klasszikus szamitoégépen tortenik.

2026. 04. 13. sztaki.hun-ren.hu

Magfiggvény skalarszorzata

Klasszikus
Optimalizacio
(SVM)

,,,,,
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Example: Image classification using QSVMs

A hybrid workflow:

1.

Uses Histogram of Oriented
Gradients (HOG) to extract

features from images.

Reduces dimensionality via
Principal Component Analysis
(PCA).

Classifies images using a quantum-
kernel Support Vector Machine
(QSVM) classifier.

27 2026. 04. 13. sztaki.hun-ren.hu

1. HOG: A sample image from the dataset and
its HOG representation.

Captures edge and shape information
effectively.

Relatively invariant to lighting changes.
Good at describing object structure.
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Hybrid workflow: Quantum Kernel - Feature Embedding

Maps N extracted features to n Qubits:
1. Amplitude Embedding: n > log,(N)
2. Basis Embedding: n =N

For 500 features Amplitude
Embedding requires ~ 9 qubits, while

Basis Embedding would require 500

[ury
o
-

qubits.

Required Number of Qubits (n)

Quantum Resource Requirements:
Basis vs Amplitude Embedding

=

(=}
~
1

10°

Amplitude: n = logz(N)
Basis:n =N

N=200
n=200

—— Amplitude embedding
-~= Basis embedding

200 300
Number of Classical Features (N)

500
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Hybrid workflow: Principal Component Analysis

We have 9,576 features per image.

Using Amplitude Embedding we would need =~ 14
qubits.

Thus, dimensionality reduction is required to run it on
a simulator.

Principal Component Analysis (PCA) is a
dimensionality reduction technique that transforms
high-dimensional data into a lower-dimensional
representation while preserving maximum variance.
To run on a simulator—even in a local environment—
we choose to use 8 features - with cumulative

explained variance of 43%.
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Cumulative explained variance

Cumulative explained variance (all components)

90% variance

80% variance

60% variance

100 200 300 500

Zoom: first 65 components

1 9 17 25 33 41 49 57 65

n_components (features)




Hybrid workflow: Quantum-Kernel SVM Classifier

Training the quantum kernel takes around 40 minutes on

an Intel Cascadelake CPU using the PennylLane
lightning.qubit Simulator.
QSVM kernel achieves a test accuracy of 77.8%

While a classical SVM (RBF) on the same preprocessed data

(HOG + PCA) achieves 90.2% test accuracy.

NOTE:

1. We used a limited number of qubits (3 qubits for
encoding 8 features - 8 PCA components).

2. We used a small training set size (200 samples).

3. We used a quantum computer simulator
(lightning.qubit) and not a real hardware.
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@qml.gnode(dev)

AWN R

0~ OYWU

def kernel_circ(a, b):
gml.AmplitudeEmbedding(a, wires=range(nqubits), pad_with=0.0, normalize=True)
gml.adjoint(gml.AmplitudeEmbedding(b, wires=range(nqubits), pad_with=0.0,

normalize=True))
return gml.probs(wires = range(nqubits))

def gkernel(A, B):
return np.array([[kernel_circ(a, b)[@] for b in B] for a in Al)

Quantum SVM test accuracy: 0.778
Confusion matrix:

Predicted Not Car Predicted Car

Actual Not Car 4120
Actual Car 1487

Classification report:
precision recall
Not Car 0.73 0.86
Car 0.84 0.70

accuracy

macro avg 0.79 0.78
weighted avg 0.79 0.78

fl-score

0.
0.

0.
Q.
0.

79
76

78
78
78

669
3424

support

4789
4911

9700
9700
9700

Classical SVM Results:
Test accuracy: 0.902

Confusion matrix:

Actual Not Car

Actual Car

Predicted Not Car Predicted Car

Classification report:

Not Car
Car

accuracy
macro avg
weighted avg

4553 236
712 4199
precision recall fl-score support
0.86 0.95 0.91 4789
0.95 0.86 0.90 4911
0.90 9700
0.91 0.90 0.90 9700
0.91 0.90 0.90 9700
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Kvantum
Gépi Tanulas
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Kvantum Neuralis Halozatok (QNN) -
A klasszikus megkozelités kiterjesztése

; ’ Rétegek és Sulyok ’ Aktivacios fliggvény
Bemenetl adatok transzformacioja és Kimenet

: Kvantumallapotok - :
Klasszikus adatok ’ transzformacidja ) Meres (Klasszikus

betoltése kimenet)

parameéterekkel

A QNN-ek CQ modellek klasszikus bemenettel és kimenettel
rendelkeznek. A kilonbség a koztes kvantumfeldolgozas.
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A QNN Architektura harom pilléere

= -O- O

1. Adatelokészités 2. Adatfeldolgozas 3. Kimenet
Klasszikus bemenet Az allapot A transzformalt
kodolasa kvantumallapotta transzformacioja kvantumallapot mérése a
(Feature Map / optimalizalhato klasszikus eredmény
Jellemzoterképezées parameéterektdl fliggd eredmeény kinyeréséhez
segitségével). aramkorokkel (Variacios (Megfigyelhetd
Forma / Ansatz). mennyiségek).
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1. Lepés: Adatok betoltese a kvantumterbe

Alapkoncepcio

A kvantumszamitogépek nem szamokkal, hanem
kvantumallapotokkal dolgoznak. A klasszikus adatokat
egy specifikus kvantumaramkoron (Feature Map)
keresztiil kédoljuk az éllapotba (pl. ZZFeatureMap,

0 S AmplitudeEmbedding).
9, 2
080 Adatok normalizalasa
! Elengedhetetlen az adatok normalizélasa (pl.
MaxAbsScaler hasznalataval 0 és 1 kozé).
o

Dimenziocsokkentés

A jelenlegi kvantumhardverek qubitszama korlatozott. A
bemeneti dimenziék csokkentése (pl. PCA-val 30
valtozoérdl 4-re) kritikus 1épés az adatkodolas el6t.
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2. Léepées: A feldolgozoé motor (Variacios Formak)

A klasszikus sulyok helyett optimalizalhato paraméterektdl () fuggd kvantum-
aramkoroket (ansatz) alkalmazunk. A 6 parameéterek frissulnek a model tanitasa
soran.

Layer 0 Layer 1 Layer 2
Ry(6o1) 19 Ry(611) ¢ Ry(621)
Ry(6o2) D l Ry(612) B l Ry(622)
Ry(603) D l Ry(013) D l Ry(623)
Ry(6o4) &1 Ry(014) D1 Ry(024)
Rotéaciés kapuk: Fliggetlen Osszefoné6das: Paraméterek
paraméterekkel médositjgk az ~ nélkdli kapuk (pl., CNOT),

egyes qubitek allapotat. amelyek kapcsolatot FIUN
* teremtenek a qubitek kéz6ttR E N @ SZTAKI



3. Lepés: A klasszikus kimenet kinyerése

A transzformalt kvantumallapotbadl klasszikus numerikus értéket kell kinyerntnk
egy megfigyelheté mennyiség méresével.

A Opci6: Szamitasi bazis varhato értéke

A legegyszeribb megkdzelités: a meéres

> valoszindségének kiszamitasa (pl., az 1-es
qubiten az eredmény 0 vagy 1). Gyakori
valasztas a binaris osztalyzoknal.
B Opcio: Paritas mérés

S Osszetettebb operatorok (pl., Z®...®Z)

alkalmazasa. Parhuzamosan méri az
dsszes qubitet, az eredmény +1 (ha
parosszamu 0-t mérunk) vagy -1.
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Klasszikus Algoritmus Klasszikus Algoritmus
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Klasszikus Adatok / Kvantum Adatok /
Kvantum Algoritmus Kvantum Algoritmus
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Klasszikus Kvantum ]

Kvanum Tamogaté6-
vektor Gépek
(OSVM)
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Halézat (QNN)
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Hibrid Neuralis Halézatok

Klasszikus Kvantum Réteg Klasszikus
Bemenet Kimenet

' Paraméterezett ‘

kvantum aramkaor, mely
klasszikus rétegkent
viselkedik.

A klasszikus
rétegek feldolgozzak
a bemeneti adatokat.

A kvantum réteg
eredmenyeinek
Klasszikus feldolgozasa.

A teljes hibrid architektura egyetlen egységként kerul tanitasra.
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Egy Hibrid Model Lehetséges Feléepitése

39

16 Klasszikus Bemenet

8 Klasszikus Neuron

4 Qubit (Amplitudo kodolas)

1 Klasszikus Kimenet

Igmoil arnato erieke Igmoil
& Si id Varhato értékek Si id
® ol
@ ) Miért Sigmoid?
Példa, a kvantum
. ‘ réteghez normalizalt
’ adatokra van itt
. ‘ szukseég. '
@
® © ®
@
® £ @ o
@ Sigmoid
@ € o
@
@ ‘ Varhat6 értékek
® &
©
© Sigmoid
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Prospects & Bottlenecks

1. Data loading and data readout are generally data

difficult and costly [9]! \ j

2. QRAM is not available.

- Bridge between classical data sources and
quantum processors.

- Encoding of large datasets.
- Batch loading
- Superposition-based data access, enabling
algorithms like:
Quantum kNN, Quantum PCA
« Quantum recommendation systems

« Grover search, Quantum walks, Quantum-
enhanced optimization, Quantum Monte Carlo,
etc.

data

40 2026. 04. 13. sztaki.hun-ren.hu

Slide based on Quantum Machine Learning (with IBM Quantum) by Dr. Christa Zoufal, Julien Gacon, Dr. David Sutter -


https://open.hpi.de/courses/qc-machineLearning2023
https://open.hpi.de/courses/qc-machineLearning2023
https://open.hpi.de/courses/qc-machineLearning2023

Quantum Machine Learning - Speedup

1. Rigorous analysis of a quantum speedup for supervised
learning [1].

2. Unsupervised case of training generative models, quantum
speedups for carefully crafted learning tasks have likewise
been established [2,3].

[1] Liu, Y., Arunachalam, S., Temme, K.: A rigorous and robust quantum speed-up in
supervised machine learning (2020). arXiv preprint arXiv:2010.02174

[2] Gao, X., Zhang, Z.Y., Duan, L.M.: A quantum machine learning algorithm based on
generative models. Sci. Adv. 4(12), eaat9004 (2018)

[3] Sweke, R., Seifert, J.P., Hangleiter, D., Eisert, J.: On the quantum versus classical
learnability of discrete distributions. Quantum 5, 417 (2021)
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Kvantumelony?

1. Teljesitmény: Az algoritmus j6l old meg egy tanulasi feladatot, ami azt jelenti, hogy az adatmintak
alapjan képes altalanositani korabban nem latott adatokra.

2. Gyorsitas: Az algoritmus gyorsabban fut, mint a gyakorlatban alkalmazhaté klasszikus
versenytarsai.

3. Relevancia: Az algoritmus egy, a gépi tanulas szempontjabdl relevans problémat old meg.

4. Elérhetdség: Az algoritmus megvaldsitasahoz szukséges technoldgia ésszerd eséllyel hamarosan

elérhetdvé valik.

Vitathato, hogy jelenleg letezne olyan kvantumgépi tanulasi algoritmus, amely mind a négy kévetelményt

meggybzoen teljesiti.
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A kvantum gépi tanulas jovoje - I.

Még nagyon korai szakaszban jarunk.
Fiatal kutatasi terdlet, még most fedezik fel, mi mGkodik és mi nem.

A nagy kérdés: valéban jobb tud lenni?

Azt probaljak bizonyitani, hogy a kvantumos mddszerek feliimulhatjak
a mai, rendkivul erés klasszikus MI-rendszereket - de ezt eddig nem
sikertlt gyakorlati kdrnyezetben egyértelmUen igazolni.

A gépi tanulas kulonosen nehéz terilet.

Nem egyetlen konkrét problémat old meg (mint példaul a legrovidebb
ut megtalalasa), hanem olyan modelleket épit, amelyek mintazatokat
ismernek fel bonyolult, valés adatokban. Ez megneheziti az elényok
bizonyitasat.

Eros nyilt forraskodu eszkozok segitik a fejlodést.
Olyan platformok, mint a PennyLane vagy a TensorFlow Quantum
lehetdveé teszik az Otletek gyors tesztelését és szimulaciojat.
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A kvantum gépi tanulas jovoje - Il.

5. A hangsuly a , gyorsabbroél” az ,,okosabbra”
helyezodik at.
«  Akorai kutatasok féként algoritmusok gyorsitasara koncentraltak.

. Ma inkabb azt vizsgaljak, mit és hogyan képesek valoban megtanulni
a kvantumos modellek.

6. Még nem tudjuk, mi a legjobb modellfelépités.
«  Aklasszikus MI-ben (pl. neuralis halok) bevalt strukturak léteznek.
«  Akvantum gépi tanulasban még keresik azt az alapvetd
modelltipust, ami természetesen illeszkedik a tanulasi
feladatokhoz.

7. Valészinlileg specialis problémakban lesz erés.
A kvantumszamitégépek nem fogjak levaltani a klasszikus
szamitogépeket, inkabb bizonyos specialis tertileteken (pl. 0sszetett
halbzatok elemzése, orvosi képalkotas, fizikai problémak) lehetnek
hasznosak.
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A kvantum geépi tanulas jovoje - llI.

l [!N"I

8. Lehet, hogy nem lesz egyetlen , attoré alkalmazas”. i ||“|I
Elképzelhetd, hogy nem egy forradalmi megoldas jelenik meg, hanem e ey X

inkabb specialis gyorsitd eszkdzként hasznaljak majd bizonyos _

teriileteken. . " .

9. Az uzleti hasznosulas még bizonytalan.

A klasszikus mesterséges intelligencia mar most is rendkivul er6s,
ezért nem vilagos, mikor és hogyan kinal majd valodi Uzleti elonyt a
kvantum gépi tanulas.

10. Alapvetoen egy mély tudomanyos kérdésrol van szo.
A kvantum gépi tanulas azt vizsgalja, mit jelent a ,,tanulas”, ha az
informacié feldolgozasa a kvantumfizika térvényei szerint torténik. Ez
dnmagaban is izgalmas kutatasi tertlet.
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A "Quantum® referencia architektura celja, hogy alkalmazasi
réeteget biztositson a HUN-REN felhd felhasznalok szamara,
megkonnyitve a rendelkezesre allo kvantumeroforrasokkal valo

kisérletezest és ismerkedest,

https://science-cloud.hu/en/reference-architectures/quantum

JupyterLab alapu felhasznalodi feluletet, eldre elkéeszitett
peldakkal (jelenleg a D-Wave Leap, IBM Qiskit €s Amazon
Braket kvantum erdoforrasok hasznalataval)

- Egyenikeretrendszer mikroszolgaltatasok jegyzetfUzetekbol
valo letrehozasahoz es uzembe helyezesehez, valamint REST

46 API-n keresztuli elereséhez
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https://science-cloud.hu/en/reference-architectures/quantum
https://science-cloud.hu/en/reference-architectures/quantum
https://science-cloud.hu/en/reference-architectures/quantum
https://science-cloud.hu/en/reference-architectures/quantum
https://science-cloud.hu/en/reference-architectures/quantum

N\
’@‘ Kvantum Referencia Architektura -
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(<) HPC kdrnyezet
\/

- Konténerizalt, és alkalmas nagy

teljesitményl szamitastechnikai (HPC) és

felhGalapu koérnyezetekhez.

CPU only particié Gyorsitott (GPU) particié Mesterséges Intelligencia (Al) particié Big Date (Data Analytics) particié
184 node, egyenként 2 db 64 magos 58 node, egyenként 1 db 64 magos AMD 4 node (HPE Apollo 6500 Gen10Plus), 1 node (SMP/NUMA), 16 db 18 magos
V4 7 ° oo r AMD EPYC™ 7763 (Milan) CPU és EPYC™ 7763 (Milan) CPU és 256 GB egyenként 2 db 64 magos AMD EPYC™ 7763 Intel® Xeon® Gold 16 CPU (6sszesen 288
. o x " o
° K I k r T ] | d k 256 GB RAM (&sszesen 23552 core), RAM és 4 db NVIDIAA100 GPU (6ssze- (Milan) CPU és 512 GB RAM és 8 db NVIDIA core) és 12 TB RAM, 2 TB SSD,
u C S ra e S Z e O a S . n I n cs s Z u se 200Gb/s Rpeak=0.9+ PF sen 232 db GPU), 2x200Gb/s Slingshot A100 GPU (6sszesen 32 db GPU), 2x200Gb/s 2x200Gb/s Slingshot interconnect
interconnect Rpeak=4.6+ PF Slingshot interconnect Rpeak=0.6+ PF Rpeak=30 TF
®

telepitésre, minden szukséges

komponenst tartalmaz.

- Aszimulatorok képesek tébb CPU-magra

e

skalazdodni, és tobb GPU-t is képesek

Bels6 halozat
Login mode
o r L3
kl h a szn a I n | 200 Gbps Slingshot 400 TB ultragyors taroléegység 1,5 PB gyors taroléegység 10 PB hosszutavu
* bels6 halozat (300 Gbyte/s) (révidtava tarolas) archivalas
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N\
1@’ Kvantum Referencia Architektura -

a8 Tamogatott Kvantumszamitogép szimulatorok

\/

Bundled simulators that can utilize both CPU-only and multi-GPU setups in Cloud and HPC environments:

Qiskit (Gate-based) D-Wave (Annealing)

QiSkit AER * CPU-based simulator backend Classical * PlanarGraphSolver
(multi-CPU) RandomSampler
GPU-based simulator backend SarnFﬂerS SimulatedAnnealingSampler
(multi-GPU) ((:PLJ) « PathIntegralAnnealingSampler
RotorModelAnnealingSampler
Example * Vertex Cover (CPU) .
Not g? k * Vertex Cover (GPU, multi-GPU) UM ST
OtebOoOoKS  TabuSampler
| G b d * TreeDecompositionSolver
Penny ane( ate-base ) Examp|e * Cooperative Aerial-Ground 3D
Lightning.qubit » CPU-based simulator backend Notebooks Mapping
QiSkit AER * CPU-based simulator backend « Traveling Salesman Problem
(multi-CPU) (TSP)

GPU-based simulator backend
(multi-GPU)

48 Examp|e * Quantum SVM Car Detection I-IUN @ SZTAK]I
Notebooks (CPU) REN
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Linkek

1. Quantum @ SZTAKI: https://g.sztaki.nun-ren.hu/

2. A. C. Marosi et al., "Toward a Quantum-Science Gateway: A Hybrid Reference Architecture
Facilitating Quantum Computing Capabilities for Cloud Utilization," in /EEE Access, vol. 11,
pp. 143913-143924, 2023, doi: 10.1109/ACCESS.2023.3342749.

3. Quantum | HUN-REN Cloud (science-cloud.hu): https://science-cloud.hu/en/reference-
architectures/quantum

4. HUN-REN Cloud - https://science-cloud.hu/en
5. Komondor HPC - https://hpc.kifu.hu/hu/komondor.html
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