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RESUMO

Este trabalho investiga a aplicac@o do algoritmo Variational Quantum Eigensolver (VQE) para
a molécula de Trioxido de Molibdénio (M0O3), em foco na integracdo eficaz de diferentes
estratégias de otimizac¢do em simulacdes quanticas. O estudo propde a utilizacido de um estado de
referéncia, definido por um algoritmo genético e combinado em um circuito variacional simétrico
otimizado para hardware. Além disso, utiliza-se a otimiza¢do bayesiana para determinar a
energia do estado fundamental do Triéxido de Molibdénio (M0oOs3). Para demonstrar a validade
do modelo construido foi realizado diferentes benchmarks comparando com diferentes modelos
de circuitos e algoritmos de otimizagdo. O processo foi dividido em trés etapas: simulacdo
com ruido, sem ruido e em um ambiente real. Na simulacdo sem ruido, foram comparados
diferentes circuitos e otimizadores com a abordagem proposta neste trabalho. Em seguida, na
simulagdo com ruido, os dois melhores otimizadores da etapa anterior foram utilizados para uma
nova comparacao. Finalmente, a execu¢do em um computador quantico real da International
Business Machines Corporation (IBM), limitada a 10 minutos, foi realizada. Os resultados gerais
demonstraram a superioridade da estratégia proposta, destacando-se pelo tempo de convergéncia,
simplicidade do circuito montado e eficiéncia, mesmo em condicdes limitadas, sugerindo que,
com mais tempo, a precisao poderia ser ainda maior. Este estudo contribui, para o avango dos
estudos em computagdo quantica aplicados a quimica quantica, mostrando que a utilizacdo de
circuitos variacionais simétricos em conjunto com o otimizador bayesiano sdo o caminho correto

para o VQE.

Palavras-chave: computacdo Quantica; vge; otimizacdo bayesiana; circuito variacional; quimica

quantica.



ABSTRACT

This work investigates the application of the Variational Quantum Eigensolver (VQE) algorithm
for the Molybdenum Trioxide (M0oOs3) molecule, focusing on the effective integration of different
optimization strategies in quantum simulations. The study proposes the use of a reference state,
defined by a genetic algorithm and combined in a symmetric variational circuit optimized for
hardware. Additionally, Bayesian optimization is used to determine the ground state energy
of MoO3. To demonstrate the validity of the constructed model, different benchmarks were
carried out, comparing various circuit models and optimization algorithms. The process was
divided into three stages: simulation without noise, simulation with noise, and execution in a
real environment. In the noiseless simulation, different circuits and optimizers were compared
with the approach proposed in this work. Then, in the noisy simulation, the two best optimizers
from the previous stage were used for a new comparison. Finally, execution on a real IBM
quantum computer, limited to 10 minutes, was performed. The overall results demonstrated
the superiority of the proposed strategy, standing out for its convergence time, simplicity of the
constructed circuit, and efficiency, even under limited conditions, suggesting that with more
time, the accuracy could be even higher. This study contributes to the advancement of quantum
computing applied to quantum chemistry, showing that the use of symmetric variational circuits

combined with Bayesian optimization is the right path for VQE.

Keywords: quantum computing; vqge; bayesian optimization; variational circuit; quantum

chemistry.
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1 INTRODUCAO

A industria de semicondutores se aproxima das limitacdes fisicas, com transistores
chegando a escala nanométrica, o que pode estagnar o crescimento exponencial do poder de
processamento dos computadores observados no dia de hoje (Thompson; Spanuth, 2018). Para
superar esses desafios, Richard Feynman propos a ideia de um computador que utiliza a mecanica
quantica em vez da teoria da informacao classica. Esse conceito, aprofundado por David Deutsch,
demonstrou formalmente as vantagens dos computadores quanticos sobre os cldssicos (Deutsch;
Penrose, 1985). Essas inovagdes levaram pesquisadores a identificar varios problemas em que a
computacdo quantica oferece uma vantagem significativa

Os computadores quanticos, como mencionado anteriormente, utilizam fendmenos
da mecanica quantica para seu processamento. Os conceitos de superposi¢cdo e entrelacamento
sao0 centrais nessa abordagem. A superposi¢ao permite que qubits (unidades basicas de informa-
¢do quantica) existam em multiplos estados simultaneamente antes da medi¢do, proporcionando
um paralelismo intrinseco. J4 o entrelacamento, caracterizado pela correlacdo de particulas
quanticas a distancias arbitrdrias, facilita a comunicacao e transferéncia de estados quanticos.
Estas propriedades sdo especialmente vantajosas para aplicacdes em inteligéncia artificial, redes
neurais (Ramezani et al., 2020) e no campo da quimica quantica (Cao et al., 2019).

O estudo central da quimica quantica € a resolu¢cdo da equacdo de Schrodinger,
especialmente em sua forma independente do tempo, para sistemas moleculares (Cao et al.,
2019). Um desafio significativo nesse dominio € a manipulacao e interpretacao da fungdo de
onda, que aumenta em complexidade de forma exponencial a medida que o nimero de particulas
cresce. Na computacdo cléssica, diversas aproximacdes foram formuladas na tentativa de se
aproximar da solucdo exata. Contudo, tais aproximacdes muitas vezes sdo limitadas, pois podem
nao contemplar a totalidade do espectro de estados possiveis. Atualmente, sistemas com mais
de 30 elétrons apresentam enormes desafios (Blunt ef al., 2022). Tal limita¢do impacta setores
como a industria farmacéutica, que enfrentam obstaculos ao conduzir pesquisas mais profundas
neste campo.

Esta nova corrida quantica pode ser comparada com a que se teve com relacdo a
corrida espacial tendo agora como os principais competidores EUA e China, ambos investindo
bilhdes de ddlares no potencial que essa tecnologia pode oferecer (Witt, 2022). As principais
protagonistas dessa corrida t€ém sido empresas (Shankland, 2023), como a IBM, Google, D-Wave

Systems Inc. (D-Wave), Amazon, etc. Um dos grandes motivadores dessa busca é o perigo
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que um computador quantico pode oferecer ao sistema de seguranca atual, com o algoritmo de
Shor (SHOR, 1997), que, em teoria, poderia comprometer alguns sistemas de criptografia. Esse
sistemas assumem certos fatores que sdo verdadeiros em computadores cldssicos mas nao em
quanticos, como por exemplo que a fatoracdo de grandes nimeros primos ¢ uma tarefa muito
dificil de se realizar.

A computagdo quantica enfrenta desafios significativos na implementacdo fisica dos
qubits devido a perturbacOes nao-lineares e instaveis, caracteristicas da era Noisy Intermediate
Scale Quantum (Noisy Intermediate-Scale Quantum era (NISQ)) (Lau et al., 2022). Essas
limitacdes dificultam a execugdo de algoritmos quanticos avancados, como a fatoracdo de
numeros primos, que exigem correcao de erros quanticos. Apesar disso, ha debates sobre a
confiabilidade dos processadores atuais em executar circuitos quanticos menos complexos que
possam oferecer vantagens praticas. Nesse cendrio, o Variational Quantum Eigensolver (VQE)
(Peruzzo et al., 2014) se destaca como uma solu¢do promissora, utilizando circuitos quanticos
curtos e algoritmos cldssicos para simular sistemas quanticos complexos, por se capaz de calcular
energia do estado fundamental de moléculas.

Embora o Variational Quantum Eigensolver (Variational Quantum Eigensolver
(VQE)) tenha mostrado grande potencial na simulacdo de sistemas quanticos, a aplicagdo deste
algoritmo em moléculas maiores e mais complexas ainda € limitada. A maioria dos estudos até
agora tem se concentrado em sistemas relativamente simples, como por exemplo Hidreto de Litio
(LiH) e Hidrogénio Molecular (H») (Gard et al., 2020), devido as restri¢des computacionais e a
complexidade inerente do problema. No entanto, explorar o VQE em moléculas maiores, como
o triéxido de molibdénio (M0O3), exige o desenvolvimento de estratégias avancadas para lidar
com o aumento da complexidade e o nimero de estados quanticos.

O triéxido de molibdénio (MoO3) € um composto quimico de grande interesse
devido as suas propriedades cataliticas, Opticas e eletronicas. Este 6xido metélico é amplamente
utilizado em diversas aplicacdes industriais, incluindo catalisadores para as dreas de catdlise,
eletroquimica e eletronica, até optica (Rocha et al., 2024). A determinagdo precisa dos niveis de
energia molecular de MoO3 € essencial para entender e otimizar suas propriedades e aplicacdes.

Este trabalho tem como objetivo desenvolver o VQE focado no MoOs3. A proposta
inclui a implementacgdo dos passos do algoritmo e a expansdo do mesmo para obter outros estados
de energia da molécula. O desenvolvimento de um circuito parametrizado que represente uma

funcdo de onda € crucial, pois captura os estados quanticos disponiveis. Além disso, a escolha de
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um algoritmo otimizador eficiente para a busca dos estados de energia € crucial para o sucesso do
projeto. Nesse contexto, o otimizador bayesiano mostrou-se particularmente adequado, devido
a sua eficdcia em lidar com sistemas de caixa preta e comportamentos nado lineares. Por fim,
uma andlise critica do processo serd realizada para avaliar a precisao dos resultados obtidos e
identificar possiveis melhorias na metodologia aplicada.

No escopo deste trabalho, foi realizada uma pesquisa inicial sobre a estrutura do
trioxido de molibdénio (Mo0O3) a ser utilizada. Em seguida, é preparado o Hamiltoniano da
molécula com base nessa estrutura, otimizando-o para a aplicacdo desejada. Posteriormente,
desenvolvemos um circuito simétrico parametrizado, investigando circuitos curtos e eficientes
que representem a funcio de onda da molécula. Selecionando o otimizador bayesiano, realizamos
simulagdes sem ruidos, comparando-o com diferentes algoritmos de otimiza¢do. Em seguida, os
melhores resultados da etapa anterior sdo selecionados para uma simula¢do com ruido, baseada
em um computador quantico real, a fim de demonstrar a resiliéncia da proposta e prepara-la para

execugdo em hardware real.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Consequentemente, o objetivo geral do trabalho € implementar uma estratégia para o
VQE, aplicada a molécula de MoOs, que o torne mais eficiente frente as restricdes temporais e

de recursos computacionais.

1.1.2 Objetivos especificos

* Desenvolver o Hamiltoniano do MoO3 para aplicacdo no VQE.

Implementar e otimizar um circuito quantico parametrizado para representar o espaco de
Fock do MoO3.

* Realizar simulacdes e validar o desempenho do VQE em hardware quantico real.

1.2 Organizacao do Trabalho

Este trabalho € estruturado da seguinte maneira:

» Capitulo 2: apresenta a fundamentacdo tedrica, elucidando conceitos relacionados a



20

computacdo quantica, quimica quantica e o VQE.

Capitulo 3: discute trabalhos anteriores no dominio de algoritmos variacionais e suas
aplicacdes, tragando paralelos e contrastes com a abordagem adotada neste trabalho.
Capitulo 4: detalha a metodologia adotada para desenvolver a plataforma de emulacao,
incluindo design, implementacdo e avaliacdo. Também serd apresentado o cronograma de
atividades.

Capitulo 5: detalha os algoritmos adotados para desenvolver o VQE otimizado para o
MoOs.

Capitulo 6: relata os resultados alcangados no trabalho, oferecendo uma andlise das

capacidades e limitacOes da estrategia adotada de emulacao proposta.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais que embasam o trabalho proposto.
Na Secdo 2.1, é fornecida uma introdugdo aos circuitos de computadores quanticos, abordando
qubits, portas e medi¢des. A Se¢do 2.2 delineia uma breve exploragdo sobre quimica quantica
e como pode ser trabalhado ela em um computador quantico. A Secdo 2.3 discute o papel dos

algoritmos quanticos variacionais, elucidando as etapas de sua utilizacao.

2.1 Circuitos Quanticos

Os circuitos quanticos sdo fundamentais na computacdo quantica, representando a
maneira como os algoritmos quanticos sao implementados. De maneira similar aos circuitos
classicos, que usam bits e portas logicas como AND, OR e NOT para resolu¢do de problemas, os
circuitos quanticos operam com qubits e utilizam portas quanticas seguidas por uma medicao final.
Essas portas permitem a evolugdo dos estados ao longo do circuito, explorando superposi¢cao e

entrelacamento, caracteristicas intrinsecas a mecanica quantica (Chuang; Yamamoto, 1995).
2.1.1 Bits Qudnticos

Em computacdo quintica, a unidade fundamental de informacao € o bit quantico,
também conhecido como qubit. Ao contrario dos bits cldssicos, que assumem valores de 0 ou 1,
os qubits podem existir em uma combinagdo desses estados, representando assim um continuo
espectro de estados entre 0 e 1. Diferentes tecnologias t€m sido exploradas para implementar
qubits, sendo as seguintes as mais promissoras € utilizadas na industria atualmente (Kurek,
2020):

* Superconducting Loops: Esta abordagem utiliza um circuitos supercondutores que pos-
suem uma resisténcia minima, onde uma corrente oscila. Pulsos de micro-ondas sao
utilizados para manipular os estados quanticos do loop.

* Trapped Ions: Nesta técnica, dtomos individuais sdo presos e isolados em campos elétricos
ou magnéticos. Lasers sdo entdo usados para manipular os estados quanticos dos atomos,
aproveitando seus diferentes niveis de energia.

* Silicon Quantum Dots: Neste método, elétrons sdo confinados em pequenas regides de
silicio, conhecidas como "pontos quanticos". Os estados quanticos destes elétrons sao

manipulados usando micro-ondas.
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A informacao contida em um qubit € representada por um vetor no espaco de Hilbert
complexo. A notagdo de Dirac, introduzida pelo fisico Paul Dirac, € comumente utilizada para

0)ell),

representar esses vetores. Um estado genérico, W, é denotado por |¥). Os estados base,
servem como equivalentes quanticos dos estados classicos bindrios O e 1, e constituem a base
padrao do espaco de Hilbert (Nielsen; Chuang, 2010). Qualquer estado neste espago pode ser

descrito como uma combinagdo linear dos estados base, conforme demonstrado na equagao 2.1.

W) = e|0)+B 1) 2.1)

Os coeficientes @ e  sdo nimeros complexos e precisam obedecer a relacao de

normalizagdo:

la)*+|B)* =1 2.2)

Essa relacdo assegura que o estado quantico esteja normalizado. Os estados que
diferem de |0) e |1) estdo em superposicao dos estados base, uma propriedade fundamental que
amplifica a capacidade dos algoritmos quanticos. Uma representagao alternativa destes estados é

através do seu vetor no espacgo de Hilbert:

(04
W) = (23)

B

A esfera de Bloch proporciona uma representagdo visual intuitiva de um qubit. Neste modelo,
qualquer estado quantico arbitrdrio de um qubit € ilustrado por um vetor unitario, que € posicio-
nado sobre a superficie da esfera. Os estados bases |0) e |1) correspondem aos polos norte e sul
da esfera, respectivamente. Assim, qualquer superposi¢do desses estados € representada por um
ponto na superficie da esfera, com suas coordenadas refletindo a combinagao linear dos estados
basicos. A Figura 1 apresenta um exemplo visual desta representacao.

Essa representacdo grafica facilita a compreensao dos estados quanticos, ilustrando
como eles podem existir em qualquer ponto sobre a superficie da esfera, o que reflete as
propriedades Unicas de superposi¢cdo e entrelacamento dos qubits. Para sistemas compostos por
multiplos qubits, trabalha-se em um espaco de Hilbert de dimensao maior. A representacdo do

vetor de estado se expande conforme a equagdo 2.4:
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Figura 1 — Visualiza¢ao de uma esfera de Bloch

0)

1)

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

W) = ® \P;) (2.4)

Onde ® denota o produto tensorial e n € o nimero de qubits no sistema. Esse modelo,
que representa estados em espagos de Hilbert de dimensdes maiores, ndo € a formulacio geral
para estados quénticos, pois no mundo real ndo se tem uma representacdo perfeita. Portanto,

utiliza-se uma generaliza¢do de matrizes chamadas matrizes de densidade (Patel, 2023).
2.1.2 Portas Qudnticas

As portas quanticas sdo os componentes fundamentais de um circuito quantico e
permitem a realizagdo de operacdes em qubits. A diferenca entre as portas quinticas e as
portas ldgicas cldssicas € que as portas quanticas operam em superposi¢coes de estados, o que
permite o processamento quantico paralelo. Operagdes quanticas sdo governadas por operadores
unitarios (Nielsen; Chuang, 2010). A natureza unitdria assegura a conservagao da totalidade
da probabilidade em sistemas quanticos. Matematicamente, um operador U € considerado
unitdrio se, e somente se, o produto do operador e sua adjunta (conjugada transposta) é a matriz

identidade:
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vut=U'U=1 (2.5)

Onde U' é a adjunta de U e I é a matriz identidade. As transformacdes quanticas, re-
presentadas por matrizes unitdrias, garantem que os estados quanticos permanecam normalizados.
Na implementacao fisica, as portas quanticas sdo realizadas de diversas formas, como lasers em
sistemas de ions presos ou controle de correntes em circuitos supercondutores (Zagoskin, 2011).
O objetivo principal € implementar a matriz unitdria com precisdo, preservando a integridade da

informacao quantica.
2.1.2.1 Portas de Entrada Unica

As portas quanticas de entrada Unica atuam sobre um Unico qubit e s@o cruciais para
a manipulacdo de estados individuais em um sistema quantico. Estas portas sao as contrapartes
quanticas das portas ldgicas classicas e sdo fundamentais para a execugdo de algoritmos em
computadores quanticos. Dentre as portas de entrada tinica, destacam-se as Portas Pauli, nomea-
das em homenagem ao fisico Wolfgang Pauli. A Porta Pauli-X, comumente conhecida como
Porta NOT quantica, realiza uma inversdo de bit nos estados do qubit, trocando |0) com |1) e
vice-versa (Aminian et al., 2008). Matematicamente, € representada pela seguinte matriz e sua

composi¢do em um circuito:

X — (2.6)

No circuito quantico, esta porta € simbolizada por uma caixa marcada com um X,

indicando a operag¢do de inversdo aplicada ao qubit, conforme demonstrado abaixo:

lg) —{X — 2.7

A Porta Pauli-Y € uma operag@o mais complexa, introduzindo uma rotag@o no espaco

de Bloch que inclui uma fase imagindria. Ela é representada pela matriz:

r=|" : (2.8)
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E no circuito quantico € representada como:

lq) —Y — 2.9)

Ja a Porta Pauli-Z, ou Porta de fase, introduz uma fase de 7 ao estado |1) e é

matematicamente descrita por:

7 — (2.10)

No diagrama de circuito correspondente, a porta € ilustrada da seguinte forma:

lq) —Z+— @.11)

Porém, dentre todas as portas de entrada tinica, a Porta Hadamard merece destaque
especial. A capacidade de criar superposi¢des de estados € um recurso essencial da computagdo
quantica, e a Porta Hadamard permite esta transformacao. Através dela, um qubit inicialmente
em um estado base, como |0) ou |1), pode ser transformado em uma combinagéo linear destes
estados, permitindo o processamento direto das amplitudes. Esta propriedade é fundamental para
muitos algoritmos quanticos, como o Algoritmo de Grover e o Algoritmo de Shor. A matriz que

representa a Porta Hadamard é:

H Lt (2.12)
V2 |1 -1 '
No diagrama de circuito correspondente, a porta € ilustrada da seguinte forma:
| q> —IH= (2.13)

A aplicagdo desta porta resulta em estados que sdo cruciais para a exploracdo do
"paralelismo"quantico e a obtencdo de vantagens sobre a computacao cldssica. A compreensao
profunda e a capacidade de manipular estas portas sdo, portanto, essenciais para qualquer avanco

significativo na drea de computagdo quantica.
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2.1.2.2  Portas Qudnticas de Entradas Miiltiplas

No cendrio da computacao quantica, as portas que operam sobre multiplos qubits
desempenham um papel fundamental na manipulacio conjunta e no controle de estados quanti-
cos. Essas portas, diferentemente das de entrada tnica, sdo capazes de introduzir correlagdes
quanticas entre qubits, fendmeno conhecido como emaranhamento. Tomando a Porta CNOT
como exemplar dessa categoria, ela opera em dois qubits: um qubit controlador e um qubit alvo
(Khalid et al., 2004). A operagdo € condicional, de modo que a porta aplica uma transformacgao
(no caso, uma operagao NOT ou Pauli-X) no qubit alvo apenas quando o qubit controlador esta

no estado |1). Matematicamente, a Porta CNOT ¢ representada por:

1 00O
0100
CNOT = (2.14)
0001
0010

No circuito quantico, a representacao da porta CNOT € dada por:

o o @19
b e

Onde |c¢) é o qubit de controle e |t) é o qubit alvo. A saida do qubit de controle
permanece inalterada, enquanto o estado do qubit alvo € invertido condicionalmente, baseando-se
no estado do qubit de controle, representado pela operacao XOR.

Essa capacidade de condicionar a operagao de um qubit ao estado de outro € vital
para a constru¢do de l6gicas complexas e algoritmos quanticos. A Porta CNOT, especificamente,
¢ um recurso quintessencial para gerar estados emaranhados e realizar operacdes controladas em
sistemas quanticos. O emaranhamento gerado por essa porta € a base para muitos protocolos
quanticos avancados e algoritmos, reiterando a importancia das portas quanticas de entradas

multiplas na arquitetura de um computador quantico.
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2.1.3 Medicoes de Estados Qudnticos

A computagdo quantica € intrinsecamente probabilistica, diferenciando-se profunda-
mente da computacdo classica. Os algoritmos quanticos sdo probabilisticos, uma distribuicio de
probabilidade € produzida com base nas entradas do circuito e na distribuicdo de probabilidade
induzida pelas portas (Haner ef al., 2016). Em contraste, na computagao cldssica, predominam
os algoritmos deterministicos, nos quais se tem que o resultado ja € a solucdo e nao é uma
preocupacgdo. Nos circuitos quanticos, os algoritmos devem ser estruturados de modo que os re-
sultados corretos possam ser obtidos com uma alta taxa de probabilidades, o que frequentemente
exige que a computacdo seja repetida varias vezes antes de se conseguir medir os resultados com
uma probabilidade suficientemente alta, como € feito em um dos algoritmos mais famosos de
computagdo quantica, o algoritmo de busca de Grover (Grover, 1996).

A medicao em sistemas quanticos € um ato irreversivel, uma vez que a extragao de
informacdes de um sistema quantico destrdi o proprio sistema que estd sendo medido. Uma
maneira de conceitualizar as medi¢des quanticas € considerd-las como um conjunto de operadores
(operadores irreversiveis) atuando no estado quantico, possibilitando a distin¢ao do estado de
cada qubit com uma determinada probabilidade (Nielsen; Chuang, 2010). Estes operadores sdao
matrizes de projecdo que mapeiam informac¢des do dominio quantico para o dominio cléssico.
Ap6s a medicdo, o qubit deixa de estar em superposicdo e ¢ medido em um dos estados da
base computacional. A escolha desses operadores e a complexidade do sistema quantico sao
determinantes para os erros de medicao resultantes.

O diagrama a seguir ilustra a medi¢@o de um sistema com 5 qubits:

- (2.16)

|
U NN
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Esta representacgdo indica que o qubit no estado |¥) é submetido a uma medigao,
resultando em um dos possiveis estados da base computacional, com a linha continua convertendo-

se em uma linha cléssica apds a medicao.
2.1.4 Qiskit

Quantum Information Science Kit (Qiskit) € um kit de desenvolvimento de software
de codigo aberto para computacdo quantica, criado pela IBM. Projetado para ser modular e
extensivel, o Qiskit permite que desenvolvedores e pesquisadores criem, simulem e executem
algoritmos quanticos em computadores quanticos reais e simulados. A biblioteca estd disponivel
para a linguagem Python e € composta por vdrias camadas, incluindo o Qiskit Aer, que permite a
simulacdo de circuitos quanticos (Javadi-Abhari et al., 2024). O fluxo tipico de utilizacio do
Qiskit segue um processo em quatro etapas, refletido em sua arquitetura de software mostrado na

Figura 2:

Figura 2 —Fluxograma de um projeto usando Qiskit

Pos-
processamento
dos Resultados

Mapeamento do o Avaliacao
o Transpilation ..
Problema Classico dos Circuitos

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

* Mapeamento do Problema Classico: Um problema cldssico ¢ mapeado para um problema
quantico, gerando circuitos que codificam o problema.

» Transpilation: Os circuitos gerados sdo transformados para serem adequados a execucdo
no hardware alvo. Esse processo, conhecido como transpilation, envolve a reescrita dos
circuitos sem compild-los completamente em instrucdes cldssicas do controlador.

* Avaliacio dos Circuitos: Os circuitos transformados sdo entdo avaliados utilizando com-
putacdes primitivas no backend escolhido, que pode ser um simulador ou um computador
quantico real.

» Pés-processamento dos Resultados: Finalmente, os resultados obtidos sdo pds-processados
para extrair uma solu¢do para o problema original.

Esse fluxo pode ser iterativo, onde novos circuitos sdo gerados com base nos resulta-

dos obtidos de circuitos anteriores.
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2.2 Quimica Quintica

Antes do advento da mecanica quantica, acreditava-se que os fendmenos fisicos eram
regidos exclusivamente pela teoria cldssica, fundamentada nos principios estabelecidos por Isaac
Newton. De fato, observou-se que a mecanica cldssica falhava em descrever comportamentos
observados em escalas atdmicas e subatdmicas (Thakkar, 2021). Diferentemente dos sistemas
macroscopicos, onde as leis newtonianas oferecem previsdes precisas, as particulas em escala
quantica, como elétrons e fétons, ndo seguem as trajetdrias deterministicas previstas pela fisica

classica.

2.2.1 Equagdo de Schriodinger

A mecanica quantica tem como um de seus objetivos fundamentais resolver a equagado
de Schrodinger dependente do tempo, que € fundamental para descrever como o estado quantico

de um sistema fisico evolui ao longo do tempo:

n 92 W (x,1)
-~ Wy —jh—7 2.1
( P +V(x,t)) (x,t) =ih 3 (2.17)
Sendo:
* i é a unidade imagindria, onde 2=—1;

* 7 é a constante de Planck reduzida, h/2;

* m é a massa da particula;

V(x,t) é o potencial que depende da posi¢do x e do tempo 7;

W (x,t) é a fungdo de onda, que contém toda a informagdo sobre o sistema quéntico.

A fungéo de onda W(x,7) é de extrema importéncia na mecanica quantica, pois o seu
médulo ao quadrado, |¥(x,#)|2, fornece a densidade de probabilidade de encontrar a particula na
posicdo x no tempo ¢ (Griffiths; Schroeter, 2018). A solu¢do geral da equacdo de Schrodinger é

dada por:

Y(x,t) = Y cau(x)e Ent/h (2.18)
n=1

O conjunto de solugdes individuais y,(x) forma uma combinag@o linear para formar
a solucdo geral. Cada uma delas é chamada de autofuncdo, e a constante E,, ¢ denominada

autovalor, sendo a energia associada com uma solucdo n. Essa solucdo geral é a principal
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caracteristica da mecanica quantica, pois mostra que nao se tem valores continuos de energia,

i j izado d i d i babilidade |c,|?
mas sim um conjunto quantizado de energias que podem assumir com uma probabilidade |c, |-,
formando assim um espectro de energia. Uma maneira de se escrever a equagdo 2.17 para uma

solucdo Y, (x) é usando a notagdo de Dirac:

AW, (x,1)) = Ep |Wa(x,1)) (2.19)
aonde
R n? 92

Aqui, H é o operador hamiltoniano que descreve a energia total do sistema, | ¥, (x,?))
€ o estado quantico, e E, é o autovalor de energia associado a esse estado. O hamiltoniano para
uma particula é representado na Equacdo 2.17, que inclui os operadores de momento e potencial.
No entanto, para sistemas mais complexos, como moléculas, a equacdo de Schrodinger nao pode
ser resolvida analiticamente quando hd mais de um elétron envolvido. Nessas situagdes, sao

necessdrias aproximagdes, que serdo discutidas na subsecdo 2.2.2.
2.2.2 Hamiltoniano Eletronico

Na quimica quéntica, busca-se aplicar técnicas da mecanica quantica para analisar
sistemas quimicos, focando nas contribui¢des da estrutura eletronica em moléculas e sélidos.
Um dos objetivos é obter o estado de energia minimo e o excitados de um hamiltoniano H,,,
relacionado a uma molécula, esse resultado permite utilizar para fazer predi¢des de reacoes
quimicas e propriedades espectroscopicas (Manenti; Motta, 2023). A Figura 3 demonstra a
estrutura de eletronica de uma molécula.

Para uma molécula qualquer o seu hamiltoniano pode ser representado pela soma
dos termos cinéticos e potenciais de cada interagcdo entre elétrons e nicleo da molécula, assim

sendo a energia total do sistema, como mostrado na equacio 2.21.

I:Imol:Te+ n+ Voe +Vee + Vin 2.21)
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Figura 3 — Estrutura eletrénica composta de prétons e elétrons

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

As letras e e n representam com relagdo aos elétrons ou nicleo da molécula. Os
termos 7" e V representam o a energia cinética e potencial e sdo representados pelas equagdes

2.22e2.23.

7 — 5 ; (2.22)
Se tem que:
* P; ¢ a quantidade de movimento (momento) da particula i;
* m é a massa da particula i.
Vij= % (2.23)
Aonde:

* g; é a carga da particula i;
* g; € a carga da particula j;

* & ¢é a permissividade do vacuo;

r;ij € a diferenca absoluta da distincia entre os corpos i e j.
A forma expandida dos termos para uma molécula de N particulas negativas e M

particulas positivas temos a seguinte forma expandida de 2.21:

M P2 N

) N p M N N
o i
HmOl — ZZZI 2me + Z 2MA Z ; 47t£OrlA Z :Z

i=1 i=1

M- M 2
+Y Z CLAZE (5 g
A=1B=A

Amegri; | 4TEoraB

Onde:

* m, é a massa do elétron;



32

* p; é a quantidade de movimento do elétron i;
* My € amassa do préton A;

* P4 € a quantidade de movimento do préton A;
* ¢ ¢ a carga fundamental;

* Z4 € o nuimero de prétons no nicleo A.

A equacdo 2.24 pode ser simplificada conforme demonstrado por Born e Oppe-
nheimer (1927), conhecida como a aproximagdo de Born-Oppenheimer. Nesta aproximacao,
assume-se que os nucleos, por serem muito mais pesados que os elétrons, ttm movimento
negligivel. Assim, os termos de energia cinética dos niicleos sdo anulados (7, = 0) e o termo
de potencial entre os nucleos (Vn) é tratado como uma constante, levando a uma nova equacao

simplificada.

2

+y (2.25)

47rsor,A i<y Adrepr;;

ﬂmol=Z —Z

Uma conversao ainda pode ser feita com relacdo as unidades de medida. Em vez de

2m,

trabalhar com o Sistema Internacional de Unidades (SI), utilizamos unidades atomicas (u.a.).
Nessas unidades, a carga do elétron, a constante de Coulomb, e a massa reduzida do elétron sdao
todas normalizadas a 1, simplificando significativamente a forma das equacdes (Manenti; Motta,
2023). O novo Hamiltoniano é dado por:
H=— Z%— +Z%. (2.26)
i iAliA iG]

O Hamiltoniano desenvolvido até o momento é adequado para descrever sistemas
moleculares, mas precisa ser convertido para uma forma que possa ser implementada em
um computador quantico. Isso é feito por meio da segunda quantizacdo, que reformula a

Hamiltoniana em termos de operadores de criacao e aniquilacao.
2.2.3 Segunda Quantizagdo

A segunda quantizagdo visa simplificar a mecanica quantica de sistemas com grandes
numeros de particulas, pois a complexidade dos célculos cresce exponencialmente, tornando-os
impraticdveis. Quando se trata de hamiltonianos eletronicos, ¢ mais adequado especificar em que
estado cada elétron se encontra, ao invés de derivar a funcao de onda para cada elétron individu-

almente. Isso simplifica a descri¢do da funcao de onda eletrOnica, tornando-a suficientemente
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pratica para ser representada por um registrador de um computador quantico (Cohen-Tannoudji
etal.,2019).

A funcdo de onda € representada por uma string bindria, onde o bit i-ésimo indica se
um estado 7 estd ocupado por um elétron (1) ou ndo (0). Como estamos lidando com férmions,
ndo existe a possibilidade de dois elétrons estarem no mesmo estado. A formulacdo geral é

escrita a seguir para um sistema de K particulas é:

In) = |ng,n1,...,ng_1) (2.27)

Com n; sendo um valor bindrio representando a ocupacio do estado i, os vetores
utilizados na segunda quantizacio fazem parte do espaco de Fock, contido no espaco de Hilbert.
A manipulacio dos estados € realizada por meio dos operadores de criagdao (aiT) e aniquilacdo (a;),
que adicionam ou removem um elétron do estado i, respectivamente. Esses operadores obedecem
as relagdes de comutagdo antissimétricas, em conformidade com o principio de exclusao de
Pauli, eles recebem o nome de operadores fermidnicos. Um exemplo de seu funcionamento pode

ser visto na Figura 4.

Figura 4 — Transformag@o do estado inicial |0111) pelo operador de criagdo ag seguida pelo
operador de aniquilacao a;

IxXoX1X2X3) IXoX1X2X3) IXoX1X2X3)
xo) ——— [xo) ——e—— xo) ——e—
X)) e af Ixi) ———— o x1) e

E — E———
Ix2) I — [x2) I — [x2)
Xz) ———— [x3) ——e—— Ix3) ~—————
0111) [1111) 11101)

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

O hamiltoniano em 2.26 agora pode ser convertido para a representacdo utilizando o

espaco de Fock e a segunda quantizacao:

N L 1
Hpot = thqa},aq + 5 Z hpqrsa;a;aras (2.28)
p7q p7q7r7s
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O termo h,, representa as projecdes da energia cinética e das interagdes entre o
elétron e o nucleo. Ja hy,.s denota as interacOes entre elétrons (Cao et al., 2019). A forma

expandida de ambos pode ser expressa conforme a seguir:

B . V2 M Zx
hpq = / dxpt, (x) (7 —Ag m) Xq(%); (2.29)
B Xp (X1) 2 (%2) 25(x1) 2 (x2)
Rars = / / dxdx; R . (2.30)

Onde y;(x) é a fungdo de onda que representa os orbitais atdmicos de acordo com
as coordenadas x para um certo orbital i. A formulacdo deste Hamiltoniano ainda precisa ser
convertida para um computador quantico devido a problemas de localidade, exigindo assim uma

conversao apropriada.
2.2.4 Transformacdo Jordan-Wigner

A solugdo para o problema de localidade € representar o Hamiltoniano como uma
série de produto de tensores entre operadores de Pauli. No trabalho de Jordan e Wigner (1928),

propde-se um mapeamento conforme mostrado a seguir:

a5 1) (0| ®Zpo1 & -~ © Zo, (2.31)
W
ap < [0)(1|®Z)—1 @ ®Zp, (2.32)

A razdo pela qual o operador Z aparece em outros qubits é devido ao fato de que os
operadores fermidnicos causam uma mudancga de fase quando aplicados. Com o mapeamento de

Jordan-Wigner, se tem uma maneira de representar o Hamiltoniano em um computador quantico.

2.3 Variational Quantum Eigensolver

O Variational Quantum Eigensolver (VQE) € um dos algoritmos quanticos variacio-
nais mais proeminentes e tem sido amplamente estudado devido ao seu potencial em quimica

quantica e fisica de muitos corpos. O principal objetivo do VQE € determinar o valor de energia
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do estado fundamental de uma molécula, aproveitando o poder dos sistemas quanticos e otimiza-
dores classicos (Peruzzo et al., 2014). Com essa informagao, € possivel realizar calculos mais
precisos de reagdes quimicas, que dependem da diferenca de energia entre os estados iniciais €
finais dos reagentes e produtos, determinar a estruturas e propriedades moléculas.

A abordagem feita pelo algoritmo € hibrida, integrando componentes tanto da com-
putacao classica quanto da quantica. Esta estrategia é escolhida devido a sua capacidade de
representar estados quanticos de maneira mais precisa, aliada a eficdcia dos métodos de oti-
mizacdo cldssicos. A sinergia entre esses dois dominios facilita a identificacdo do estado
fundamental do sistema, o objetivo central de qualquer algoritmo de otimizac¢do. Dentre as
vantagens oferecidas por essa estratégia, destacam-se:

1. O uso de um ndmero reduzido de qubits.
ii. A construgdo de circuitos quanticos com menor profundidade, implicando em menor
nimero de portas.
ii1. Uma maior resiliéncia a ruidos, sejam eles coerentes ou incoerentes.
iv. Uma representacdo mais precisa do estado fundamental.

Esses beneficios sdo particularmente significativos para sistemas NISQ, onde as
limitacdes técnicas ainda sao uma barreira substancial.

O procedimento operacional do VQE comec¢a com a preparacdo de um estado
quantico parametrizado chamado de Ansatz, seguido pela definicdo de uma funcao de custo,
que nesse caso vai ser o operador hamiltoniano. O valor obtido € entdo alimentado para um
otimizador clédssico que vai escolher novos parametros para o Ansatz. Este processo € repetido
até que se obtenha a convergéncia para um valor minimo desejado. O fluxograma do algoritmo

pode ser visto na Figura 5.

2.3.1 Meétodo Variacional

O método variacional é uma técnica poderosa utilizada no contexto do VQE para
estimar o estado fundamental de um sistema quéntico. A esséncia deste método reside na
aplicacdo do Principio Variacional, que garante que o valor esperado do Hamiltoniano, calculado
para um estado quantico arbitrario y, fornece um limite superior para a energia do estado
fundamental Ay do sistema (Manenti; Motta, 2023). Esse principio pode ser formalmente

expresso pela seguinte relacao:
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Figura 5 — Funcionamento do VQE

Novos
Parametros Otimizador
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Quantico
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0
| Valor da
|0> energia
= - - . atual

Ansatz(0) E(0) = (y(0)|H|y(0)) :
0
o

Fonte: Elaborado pelo préprio autor
y 2
(wHly) =Y Ll{wily)|* > X (2.33)
i=1

Aqui, A; sdo os autovalores do Hamiltoniano H, e Ay representa o menor desses
autovalores, correspondendo a energia do estado fundamental. O método variacional utiliza essa
propriedade para aproximar A9 ao minimizar a energia esperada (y|H|y) sobre um conjunto
de estados de teste parametrizados |y(x)). Assim, ao ajustar os pardmetros do estado y, o
algoritmo VQE busca encontrar a configuracao que minimize a energia, aproximando-se do valor

da energia do estado fundamental (Peruzzo et al., 2014).

2.3.2 Ansatz

A selec@o de um Ansatz é crucial no projeto do algoritmo, pois define a abrangéncia
do espaco de busca a ser explorado a cada interacdo. Ao escolher um Ansatz, considera-se fatores
como velocidade de convergéncia, precisao do resultado e sensibilidade ao ruido. Existem trés

designs predominantes de Ansatz que se destacam:
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— Chemistry-inspired: Projetados especificamente para a molécula em estudo, esses Ansatz
incorporam conhecimentos quimicos, focando em conFiguragdes eletronicas especificas.
Eles tendem a proporcionar maior precisdo e rapidez, mas podem ser mais suscetiveis a
ruidos.

— Hardware-efficient: Esses Ansatz sdo elaborados para otimizar a implementagdo em
hardware quantico, utilizando portas que sdo tecnicamente mais simples de serem reali-
zadas, independentemente das consideragdes quimicas. Embora minimizem problemas
relacionados a ruido, podem enfrentar desafios em termos de precisdo e convergéncia.

Cada Ansatz traz suas proprias vantagens e desafios, sendo a escolha guiada pelo
contexto especifico da aplicacdo e pelas caracteristicas do hardware quantico utilizado (Fedorov
et al., 2021). A escolha deste trabalho foi por optar em um ansatz que fosse utilizar de uma

abordagem hibrida.
2.3.2.1 Ansatz Simétrico

Em (Gard et al., 2020), foi proposto um circuito quantico inspirado em quimica,
utilizando rotacdes de Givens, o que permite a preservacao de propriedades importantes como
a conservagao do numero de particulas no sistema. Uma das portas centrais desse circuito € a

porta quintica A(0,¢), que é descrita pela seguinte matriz:

1 0 0 0
0 cos O 9 .sin® 0
0 ¢ ®.5in@ —cos@® 0

0 0 0 1

(2.34)

Esta matriz € projetada para preservar as simetrias de spin e a conservacdo do
nimero de particulas no sistema, bem como o emaranhamento entre os orbitais. Ela pode ser

implementada por meio do seguinte circuito quantico:

Jah)
N
Jah)
N

(2.35)

R (¢ +m) —Ry(0+7) —D Ry(60+7) HR(¢+)

Este circuito estabelece um emaranhamento controlado entre os orbitais, criando um

subconjunto especifico dentro do espaco de Hilbert. Essa caracteristica € essencial para uma
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busca mais eficiente pelo estado de energia fundamental da molécula. O ansatz que foi adotado

segue o seguinte formato:

] | I (2.36)
A(e()a ¢)

A(61,9)

Estado Inicial

A(62,9)

A(6,0)

O estado inicial do circuito € conFigurado por meio de uma bitstring que define
quais portas X serdo aplicadas com base no valor de cada bit: um valor de 1 resulta na aplica¢dao
de uma porta X no respectivo qubit. Este ansatz se destaca pela sua eficiéncia em termos de
profundidade do circuito e nimero de parametros. Independentemente do nimero de qubits
utilizados, a profundidade do circuito permanece constante, € o nimero de pardmetros necessarios
¢ limitado a 5 + 1, o que permite uma explorac@o eficaz do espago de busca com menor custo

computacional.
2.3.3 Otimizadores

Um problema de otimizagao clédssico pode ser descrito como

Min f(x):x € 2 (2.37)

onde o vetor X = (x1,xp,...,X,) é a varidvel de otimizacdo e f sendo a funcdo
objetivo (Boyd; Vandenberghe, 2004). Cada uma dessas varidveis, x;, pode ser ajustada para
minimizar a funcdo objetivo f(x) dentro do conjunto vidvel 2. Uma solu¢@o, é representada
por x*, que € a varidvel que resulta no menor valor possivel da fungdo objetivo f(x) entre todos
os vetores que satisfazem as restricdes impostas no problema.

A equacio 2.37 pode ser considerada agora para o hamiltoniano da molécula levando

em conta o método variacional:



39

Min (y(x)[H|y(x)) :x € 2 (2.38)

onde H é o Hamiltoniano do sistema, |y/(x)) é o estado quantico parametrizado pela
varidvel de otimizacdo x. Essa abordagem redefine o problema de otimizagdo no contexto da
computagdo quantica. O objetivo € encontrar 0s parametros X que minimizam essa expectativa, o
que corresponde a identificar o estado de menor energia do sistema, ou seja, o estado fundamental.
Ao explorar diferentes estados quanticos possiveis dentro do conjunto viavel 2", que € definido
pelo ansatz, o algoritmo de otimizacdo que vai realizar a busca € essencial, pois ele quem vai

definir as escolhas de futuros estados até a convergéncia.
2.3.3.1 Algoritmos de Otimizacdo

Os algoritmos de otimizacdo desempenham o papel de escolha dos parametros
6timos em problemas de minimizacao, especialmente em algoritmos quanticos como o VQE.
Esses algoritmos podem ser classificados em duas grandes categorias: baseados em gradiente
(gradient-based) e sem gradiente (gradient-free).

Os métodos baseados em gradiente utilizam as derivadas da fun¢do objetivo em
relacdo as varidveis de otimizagao para direcionar a busca pelo minimo. Exemplos incluem:

* L-BFGS-B: Um algoritmo de otimizacdo limitado por bordas que utiliza uma aproximagao
do gradiente para encontrar a solu¢do 6tima, sendo eficiente em problemas de alta dimensao
(Byrd et al., 1995).

No entanto, em sistemas ruidosos, comuns na computac¢ao quantica, o ruido pode
introduzir instabilidades nas estimativas do gradiente, levando a dire¢des de descida incorretas e
possiveis convergéncias para minimos locais indesejados ou até a divergéncia do algoritmo.

Por outro lado, os métodos sem gradiente nao requerem o calculo de derivadas e s@o
mais robustos em ambientes ruidosos. Alguns exemplos incluem:

* Nelder-Mead: Um método de simplex que explora o espaco de solugdes ajustando um
conjunto de pontos para encontrar o minimo (Nelder; Mead, 1965).

* Powell: Um método de dire¢do conjugada eficiente para funcdes suaves e sem restri¢coes
(Powell, 1964).

* COBYLA: Um método de otimizacao sequencial sem derivadas que lida bem com restri-

coes nao lineares (Powell, 1994).
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2.3.3.1.1 Otimizagdo Bayesiana

Entre os diversos algoritmos de otimizagdo, o bayesiano (Liu, 2023) se destaca como
uma escolha ideal para situacdes em que se trabalha com uma funcao objetivo do tipo "caixa-
preta". Esse tipo de fung¢do é caracterizado pela auséncia de informagdes detalhadas sobre sua
estrutura interna e gradientes, o que torna invidvel a aplicacdo de métodos que dependam dessas
informacgdes. Além disso, o algoritmo bayesiano € particularmente eficaz em cendrios onde a
fun¢do objetivo € dispendiosa, seja por exigir um nimero limitado de avaliacdes ou por cada
avaliacdo demandar um tempo significativo de execucao. Outro aspecto relevante é a presenca
de ruido nas amostragens de f, uma condi¢do frequentemente encontrada em experimentos de
computagdo quantica. O processo de otimizagdo bayesiana é composto por trés passos principais,
descritos de forma concisa a seguir:

1. Modelo Probabilistico: A partir das observagdes coletadas (x;,y; = f(x;)) parai =1,...,1,
um modelo probabilistico é construido para estimar a fungo objetivo f(x).

2. Funcao de Aquisicao: O préximo ponto x;41 € escolhido maximizando uma fung¢do
de aquisi¢do u(x), que equilibra a exploragdo de novas dreas e a exploragdo de dreas

promissoras. Neste trabalho, a func¢do utilizada é a Probabilidade de Melhoria (PI):

PI(x) = P(f(x) > f(x) + k) (2.39)

onde f(x;") é o melhor valor observado até o momento e k ajusta o equilibrio entre
exploracdo e exploracao.

3. Avaliacao e Atualizacdo: O ponto x| € avaliado para obter y;; 1, que € entdo utilizado
para atualizar o modelo probabilistico. Este ciclo se repete até que um critério de parada
seja atingido, como um nimero fixo de iteracdes ou a convergéncia para um nivel de
precisao desejado.

Essa abordagem permite uma busca eficiente e robusta, especialmente em cendrios

onde a fungio objetivo é custosa ou sujeita a ruido.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, serdo analisados diversos estudos da literatura que se concentram
na aplicacdo de VQE na determinagdo de niveis de energia molecular. Esses estudos serdo

comparados com a proposta deste trabalho.

3.1 Folded Spectrum VQE: A Quantum Computing Method for the Calculation of Molecular
Excited States (Tazi; Thom, 2024)

Em (Tazi; Thom, 2024) € proposto uma variagdo do VQE que realiza o calculo de
estados excitados para moléculas. A sua proposta se baseia de utilizar Folded Spectrum (ES)
como uma extensdo do VQE para o célculo dos demais valores de energia, usando o mesmo
circuito variacional. A efici€éncia do método é melhorada através do agrupamento de Pauli, que
permite avaliar simultaneamente conjuntos de operadores de Pauli comutaveis, reduzindo o custo
computacional.

No contexto do estudo apresentado, os autores detalham a implementacao do al-
goritmo VQE adaptado ao método de Folded Spectrum (FS), nomeado agora para FS-VQE.
Especificamente, eles modificam o operador Hamiltoniano tradicional substituindo H pelo opera-
dor ajustado (H — a))z, onde @ é um deslocamento que ajusta o espectro de energia para focar
em torno de um valor de energia especifico, como mostrado na Figura 6. Essa modificagao
estratégica permite ao VQE direcionar o célculo para estados excitados nas proximidades de ®,
otimizando a eficiéncia do algoritmo em calcular energias perto deste ponto de referéncia.

Os autores do FS-VQE identificaram um desafio significativo de escalonamento

Figura 6 — O espectro de energia do hamiltoniano H é deslocado pelo fator @ no novo operador

H spectrum Folded spectrum
1 E, (B2 —w)?
(Ey _sz

Ey

E, (f{ T w)2

Fonte: (Tazi; Thom, 2024)
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com o novo operador definido, onde o tamanho do operador escala quadraticamente, podendo
alcancar uma complexidade de até ¢’(N®). Para mitigar este problema, eles propdem a utilizaciio
da Reducgdo de Pauli, que emprega relacdes de anticomutagdo e comutacdo para reduzir a
complexidade para &(N®). Adicionalmente, o método de agrupamento de Pauli é empregado
para dividir os operadores de Pauli em grupos que podem ser estimados simultaneamente em
uma Unica medi¢ao, otimizando ainda mais o processo.

O estudo também empregou técnicas avangadas de robustez ao ruido e de mitigacao
de erros visando aprimorar a acurdcia dos resultados. Utilizando a biblioteca open-source
Qiskit, foram realizadas simulag¢des tanto em ambientes ideais (sem ruido) quanto em condicdes
realistas (com ruido), para modelar as interagdes moleculares. Foram utilizadas as moléculas de
Hidrogénio (H,) e Hidreto de Litio (LiH) para modelar as interagdes moleculares. A aplicagdo
dessas técnicas resultou em um sucesso relativo, como mostrado na Figura 7, evidenciando a
viabilidade da abordagem para obter dados precisos, mesmo em face dos desafios impostos pelo

ruido nos processadores quanticos.

Figura 7 — Resultados dos célculos de FS-VQE para estados eletronico excitados de H2 e LiH
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3.2 Avoiding local minima in variational quantum eigensolvers with the natural gradient

optimizer (Wierichs et al., 2020)

O artigo de (Wierichs et al., 2020) realiza uma comparacao detalhada entre diferentes
algoritmos de otimizac¢do baseados em gradientes: Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno (BFGS),
Adaptive Moment Estimation (ADAM) e Natural Gradient (NatGrad). A performance desses
algoritmos foi avaliada utilizando um ansatz do QAOA em modelos de Ising e XXZ, além de
circuitos com excesso de parametriza¢do capazes de quebrar a simetria do Hamiltoniano, em um
ambiente de simulagdo.

O trabalho demonstrou a performance desses algoritmos para diferentes tamanhos
de sistemas, variando de 2 até 40 qubits, comparando os otimizadores. O BFGS foi relatado
como o otimizador com pior performance ao escalar, frequentemente ficando preso em minimos
locais. O ADAM apresentou boa convergéncia, porém, o nimero de epochs crescia rapidamente.
O melhor desempenho foi observado com o NatGrad, que teve a maior taxa de sucesso € a menor
quantidade de epochs, embora o custo por epoch fosse significativamente mais alto. O resultado
pode ser visto na Figura 8, aonde N representa o nimero de qubits, § é o error relativo e 7y o

tempo estimado de cada algoritmo.

Figura 8 —Resultados das execugdes do algoritmos para diferentes tamanhos N de qubits
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Fonte: (Wierichs et al., 2020)

O segundo experimento analisou o impacto do excesso de parametriza¢do no ansatz
do VQE. O BFGS apresentou desempenho ruim, mesmo para sistemas pequenos, enquanto o
ADAM também mostrou sinais de degradacdo a medida que o nimero de pardmetros aumentava.
Por outro lado, o NatGrad demonstrou uma queda minima de desempenho, destacando sua

resiliéncia. Na Figura 9, € possivel observar como a taxa de sucesso foi afetada pelo excesso de
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parametrizacao.

Figura 9 — Taxa de sucesso para circuitos com excesso de parametriza¢ao
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Fonte: (Wierichs et al., 2020)

3.3 Efficient symmetry-preserving state preparation circuits for the variational quantum

eigensolver algorithm (Gard et al., 2020)

(Gard et al., 2020) propdem circuitos quanticos que preservam simetrias fundamen-
tais, como numero de particulas, spin total, proje¢do de spin e simetria de reversao temporal,
durante a fase de preparagdo de estados do algoritmo VQE. A preservacao dessas simetrias €
crucial para garantir que os estados variacionais gerados permane¢cam dentro do subespaco fisico
correto, resultando em solugdes mais precisas e significativas. Além disso, os circuitos foram
projetados para serem eficientes em termos de profundidade e contagem de portas, o que € vital
para a implementacio em dispositivos quanticos NISQ.

O circuito eficiente proposto para o caso geral de n orbitais e m férmions é composto
por uma sequéncia de portas X e A, como mostrado na Figura 10. Primeiramente, aplicam-se
portas X em m qubits para trazer o sistema para o subespaco correto de nimero de particulas.
Em seguida, é realizada uma sequéncia de portas A para criar diferentes superposicoes. Através
de experimentagdo, os autores descobriram que o nimero total de portas A necessdrias para gerar
todas as superposigdes possiveis € (:z) Como cada porta A contribui com dois parametros, o cir-
cuito final contém 2 ( . ) — 2 parametros, o nimero minimo necessdrio para cobrir completamente
o0 subespaco Hy, .

Os resultados dos circuitos de preparacdo de estados propostos por (Gard et al.,
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Figura 10 — Construcao geral de circuitos eficientes
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Fonte: (Gard et al., 2020)

2020) mostraram-se altamente eficientes na simulacdo VQE para calcular a energia do estado
fundamental da molécula de H», utilizando a base Slater-type orbital with 3 Gaussians (STO-3G)
e a transformacgdo de Jordan-Wigner. Comparados aos ansétze tradicionais como RY, RYRZ e
Unitary Coupled Cluster with Single and Double excitations (UCCSD), os circuitos propostos
conseguiram atingir a energia do estado fundamental com alta precisao, utilizando o minimo
de parametros variacionais € um baixo nimero de portas CNOT. Em simula¢des com ruido, os
circuitos também superaram o ansatz RY, mostrando que a preservacdo das simetrias de nimero
de particulas e spin oferece uma vantagem significativa, mesmo em condi¢des ruidosas. Os
resultados, tanto para as simula¢des sem ruido quanto para aquelas com ruido, estdao apresentados

na Figura 11.

3.4 Analise Comparativa

No contexto de computadores quanticos para calculos em quimica quantica, a litera-
tura existente aborda varias estratégias e desafios associados a eficiéncia e escalabilidade. As
questdes associadas que foram abordadas em cada artigo podem ser usadas para desenvolver
melhoras no algoritmo VQE.

Por outro lado, Tazi e Thom (2024) propde uma nova técnicas para obter estados
excitados. A pesquisa apresenta um enfoque técnico na otimizagao do circuito, hamiltoniano e

da presenca de ruidos e destaca a efici€éncia da sua abordagem, mas a técnica abordada precisa
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Figura 11 — Construcao geral de circuitos eficientes
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Fonte: (Gard et al., 2020)

de um conhecimento prévio dos estados excitados para utilizar do deslocamento do espectro.

Wierichs et al. (2020) foca na comparagdo técnica entres os algoritmos de otimizagao,
tendo como benchmark a execugdo em um algoritmo variacional. Embora este oferece uma visao
sobre os desempenho sobre os algoritmos e qual tem a melhor performance, sendo o NatGrad,
pode ser visto as desvantagens de utilizar um otimizador baseado em gradiente: sensivel a ruido,
custosos, a matriz relacionada ao NatGrad cresce em custo computacional polinomial.

Por outro lado, Gard et al. (2020) propde um ansatz que, embora preserve simetrias
fundamentais e seja eficiente para sistemas de pequeno porte, ndo é otimizado para moléculas
maiores. O circuito proposto sofre com um crescimento exponencial no nimero de portas e
parametros devido ao coeficiente binomial, o que limita sua aplicabilidade a sistemas de maior
complexidade. Além disso, a abordagem nao foi testada em moléculas mais complexas, o que
limita sua eficacia em cendrios mais exigentes.

Na proposta deste trabalho, busca-se abordar o VQE para o MoO3z em computadores
quanticos reais utilizando um circuito simétrico simplificado e o otimizador bayesiano. Essa
abordagem visa demonstrar como trabalhar com o VQE em um ambiente real, priorizando
a eficiéncia na preparacdo de estados e na otimizacdo dos parametros, enquanto lida com as
limitagdes impostas pelo hardware quantico disponivel.

Na Tabela 1, é apresentado um resumo das caracteristicas encontradas nos trabalhos

relacionados e uma comparacdo com a proposta deste trabalho.



Tabela 1 —Tabela comparativa - Variational Quantum Eigensolver

A Mitigacao Execugdo Comparagdo | Comparacdo
nsatz em
Trabalho .. de de de
Otimizado . Hardware ..
Ruido P Otimizadores Ansatz
Quantico
Tazi e Thom (2024) Parcialmente Sim Nao Nao Nao
Waidyasooriya et al. (2022) Nao Nao Nao Sim Nao
Gard et al. (2020) Parcialmente Niao Nio Nao Sim
Proposta deste trabalho Sim Sim Sim Sim Sim

Fonte: Elaborado pelo préprio autor
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Para atingir os objetivos delineados neste trabalho € essencial seguir uma série de
etapas, conforme ilustrado no fluxograma da Figura 12.
Figura 12 — Fluxograma dos procedimentos metodoldgicos
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Fonte: Elaborada pelo autor

4.1 Revisao Bibliografica

A primeira etapa fundamental para o desenvolvimento deste trabalho foi realizacao
de uma robusta revisdo bibliogréfica. Essa revisao foi focada em quatro areas principais: 0s
circuitos parametrizados (Ansatz) mais utilizados e suas vantagens, técnicas empregadas em
célculos de quimica quantica, otimizadores adequados para o algoritmo, e, por fim, estratégias
de mitigacdo de ruido. A investigacdo desses temas na literatura cientifica proporcionou uma
base s6lida de conhecimentos, permitindo uma abordagem mais fundamentada e criteriosa ao

longo de todo o projeto.

4.2 Discretizacio do Hamiltoniano

A discretizagdo do Hamiltoniano é uma etapa essencial na implementagdo de algorit-
mos quanticos, como o VQE. Para essa tarefa, foram utilizadas as bibliotecas Pennylane e Qiskit,
onde a Pennylane foi responsdvel pela construcdo inicial do Hamiltoniano molecular do MoO3,

aproveitando suas capacidades de modelagem quéantica. O Hamiltoniano foi gerado a partir da
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estrutura molecular lida de um arquivo XYZ e determinou-se que a simulacio requereria 20
qubits. Em seguida, os operadores quanticos e seus coeficientes foram processados e mapeados
em operadores de Pauli ou identidades, garantindo a correta constru¢do do produto tensorial.

O Hamiltoniano final foi representado como um objeto SparsePauliOp usando a
Qiskit, o que facilitou sua manipulacdo e simulacao nos circuitos quanticos. Esse Hamiltoniano,
composto por 2239 termos de Pauli, assegurou uma representacdo precisa das propriedades quan-
ticas do sistema molecular, enquanto otimizava o uso dos recursos computacionais disponiveis

para a simulagdo.

4.3 Construcao do Circuito Variacional

O circuito variacional foi construido com base no estado inicial determinado por um
algoritmo genético e no ansatz desenvolvido especificamente para o VQE. O estado inicial foi
preparado aplicando portas X em posicdes especificas dos qubits, conforme o bitstring de refe-
réncia que foi gerado pela otimizacao do algoritmo genético no total de 10 geracdes, garantindo
a configuragdo correta dos estados eletrOnicos iniciais. Esse estado inicial foi entdo combi-
nado com um ansatz que utiliza portas de excitacdes Unicas, implementadas pois representam
corretamento o funcionamento de um sistema fermionico.

O ansatz foi criado usando a funcio vf_symmetric, que organiza portas quanticas
parametrizadas em camadas simétricas ao longo dos qubits. Essas portas foram implementadas
de forma a garantir que cada camada possa representar excitacdes Unicas, essenciais para capturar
a dindmica quantica do sistema molecular. O circuito resultante, composto pelo estado Hartree-
Fock e pelo ansatz, foi entdo preparado para simulagdo, utilizando a funcdo compose para
integrar ambos de maneira eficiente. A constru¢cdo desse circuito resultou em uma estrutura
otimizada, com apenas 11 parametros e um tamanho constante. Esses aspectos sdo favoraveis
tanto para a eficiéncia da otimizacdo quanto para a reducdo dos efeitos de ruido durante a

execucdo em hardware quantico.

4.4 Simulacao do Algoritmo

A simulacdo sem ruido € uma etapa crucial para avaliar o desempenho de diferentes
circuitos variacionais e otimizadores no contexto de algoritmos quanticos, como o VQE. Nessa

fase, os circuitos variacionais sao testados utilizando o estado de referéncia Hartree-Fock e o
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ansatz desenvolvido. A simulagdo é realizada com uma variedade de otimizadores, incluindo
L-BFGS-B, Nelder-Mead, POWELL, COBYLA e o otimizador bayesiano implementado pelo
algoritmo gp_minimize. O critério de eliminacao dos otimizadores € baseado na execug¢do de
50 iteragdes e na obtengdo de uma acurécia quimica de 0.0016 Hartrees. O principal objetivo é
comparar a eficiéncia e precisio desses otimizadores, garantindo uma avaliacdo clara e objetiva
das abordagens utilizadas.

O co6digo implementado utiliza o estimador de vetores de estado da Qiskit para
calcular a energia do sistema molecular para diferentes parametros do ansatz. A funcao cf
€ responsavel por calcular a energia em cada iteracdo, e permite o uso de um callback para
monitorar o progresso da otimizacdo. Varios otimizadores sdo aplicados, com pardmetros iniciais

definidos, para buscar a configuracdo de menor energia.

4.5 Simulac¢io de ruido e Mitigacio no Circuito

Apo6s a simulagdo sem ruido, os melhores algoritmos que foram selecionados para
a etapa seguinte, , que envolve a consideracao dos efeitos do ruido. Nesta fase, uma nova
simulagdo é realizada utilizando um hardware da IBM, especificamente o processador Eagle
r3 do backend ibm_kyiv, que possui 127 qubits, Error per layered gate for a 100-qubit chain
(EPLG) de 1.8%, e uma capacidade de 5000 Circuit Layer Operations Per Second (CLOPS).
Essa simulacao incorpora os efeitos do ruido real nas opera¢des quanticas, mapeando cada porta
ideal para sua correspondente real no computador quantico. Esse mapeamento € essencial para
refletir com precisdo o comportamento do circuito quando executado em hardware quantico. As
portas quanticas utilizadas no ibm_kyiv possuem os seguintes erros médios:

* Echoed Cross-Resonance Gate (ECR): 1.239e-2
* Sqrt(X) Gate (SX): 2.658e-4

* X Gate: 2.096e-4

* Z Gate: 0 (ideal)

Esses valores representam a taxa de erro associada a cada tipo de porta, permitindo
que a simulagdo capture os efeitos do ruido com maior fidelidade, aproximando os resultados do
que seria observado em uma execucao real no hardware quéntico. Os resultados dessa simulac¢do
servem como parametros criticos para a escolha final do otimizador, que serdo executados no
hardware quantico real. Além disso, estratégias de mitigacao de ruido sao escolhidas baseadas

no resultado dessas simulagao.
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4.6 Execuciao em Hardware Real

Apés a fase de simulacdes, onde os circuitos variacionais e otimizadores foram
testados e otimizados tanto em ambientes sem ruido quanto com a consideragdo dos efeitos do
ruido, chega-se a etapa final: a execu¢do em hardware quantico real. Nesta etapa, o circuito vari-
acional e o otimizador previamente selecionados sdo implementados em um dispositivo quantico
disponibilizado pela IBM, respeitando uma restri¢do de tempo de execugdo de 10 minutos. O
circuito € transpilado usando a biblioteca qiskit.transpiler.preset_passmanagers com
0 generate_preset_pass_manager, na qual permite traduzir as portas do circuito para o com-
putador quantico alvo, nesse processo também € feito a formatagdo apropriada do hamiltoniano.
A otimizacao escolhida foi a de primeiro nivel sendo baseado em trés fatores: quantidade de
portas, profundidade do circuito e o quanto ele € equivalente ao circuito original.

A simulacdo com ruido evidenciou a necessidade de aplicar técnicas especifi-
cas de mitigacdo de erros para melhorar a precisdo dos resultados. Dentre as opcdes con-
sideradas, foi implementada a técnica de desacoplamento dindmico, ativada com o uso de
uma sequéncia X, X, através da configuragdo DynamicalDecouplingOptions(enable=True,
sequence_type="XpXm"). Além disso, foi utilizada a mitiga¢do por extrapolagcdo de ruido
zero (ZNE), habilitada via options.resilience.zne_mitigation = True, proporcionando
maior resiliéncia ao ruido inerente a simulacdo. Com a configuracao definida, a execugdo foi
iniciada como uma sessdo real utilizando o comando with Session(backend=backend) as

session, onde o Estimator foi instanciado com as opg¢des previamente configuradas.
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5 METODOS E ALGORITMOS

Neste capitulo, serd apresentado o desenvolvimento do ambiente de simulagdo. As
secoes a seguir descrevem as implementacdes e métodos utilizados para a simulacio e andlise dos
resultados. Todo o cédigo-fonte utilizado para a criagdo deste ambiente de simulacdo, bem como
as etapas de processamento e andlise, esta disponivel e pode ser acessado através do Google

Colab, permitindo que outros pesquisadores repliquem e validem os experimentos descritos.

5.1 Construcao do Hamiltoniano

Para obter o Hamiltoniano de uma molécula, € necessario utilizar um arquivo no
formato .xyz, que fornece informagdes detalhadas sobre a estrutura geométrica da molécula. O

algoritmo desenvolvido para essa finalidade estd ilustrado no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Script em Python para obter o Hamiltoniano de uma molécula

1|def create_hamiltonian(xyz_path):

2 symbols, coordinates = qchem.read_structure(xyz_path)

3 H, NUM_QUBITS = qchem.molecular_hamiltonian(symbols,
coordinates)

4 hamiltonian_str = str(H)

5 hamiltonian = []

6 pattern = re.compile(r'\(([-+17\d*\.\d+[\d+)\) N[CLXYZII\d+(7:\

s[XYZII\d+)*)\]")

8 for line in hamiltonian_str.splitlines():

9 match = pattern.search(line)

10 if match:

11 constant = float(match.group (1))

12 raw_operator = match.group (2)

13 operator = convert_operator (raw_operator, NUM_QUBITS)
14 hamiltonian.append ((operator, constant))

15

16 return qi.SparsePauliOp.from_list(hamiltonian), NUM_QUBITS

Fonte: Elaborado pelo autor.

O algoritmo apresentado converte a estrutura geométrica de uma molécula, for-
necida em um arquivo .xyz, em um Hamiltoniano quantico utilizando a representagdo de
Jordan-Wigner. A funcdo create_hamiltonian(xyz_path) (linha 2) inicia o processo ao
ler os simbolos atdomicos e as coordenadas cartesianas da molécula, utilizando o método
qchem.read_structure(xyz_path) (linha 3). Na linha 4, a funcdo é empregada para cal-

cular o Hamiltoniano molecular nomeada de qchem.molecular_hamiltonian, que é entdo


https://colab.research.google.com/drive/1IblyviNUTz5bce_IdPEOLjSR87RK0fg2?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1IblyviNUTz5bce_IdPEOLjSR87RK0fg2?usp=sharing
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convertido para uma string (hamiltonianz_str, linha 5). A partir da linha 8, um padrdo regex
¢ utilizado para extrair os coeficientes e operadores do Hamiltoniano, que sdo posteriormente
convertidos no formato padrdo do Qiskit, conforme indicado nas linhas 9 a 14. Finalmente, a
funcdo retorna o Hamiltoniano no formato SparsePauliOp do Qiskit (linha 16).

A extracdo dos operadores Pauli € realizada utilizando uma expressao regular (re-
gex) definida na linha 15 do algoritmo 1. Este regex € usada para identificar linhas na string
do Hamiltoniano que contém um termo de constante (o coeficiente de cada operador Pauli)
seguido por uma lista de operadores Pauli (X, Y, Z, I) aplicados a qubits especificos. A funcao
convert_operator, vista no algoritmo 2, entdo converte essa lista de operadores para a forma
padrdo de Jordan-Wigner, criando um produto tensorial onde os operadores Pauli sdo aplicados
aos qubits corretos e o restante € preenchido com a identidade (I). O resultado final é uma lista
de termos Hamiltonianos na forma de SparsePauliOp, que pode ser usada para simulagdes

quanticas utilizando Qiskit ou rodar em computadores quanticos da IBM.

Algoritmo 2: Fungao para converter operadores Pauli do formato da Pennylane para o
do Qiskit

def convert_operator (operator, num_qubits):
parts = operator.split ()

tensor_product = ['I']*num_qubits
for part in parts:
tensor_product [int (part[1:]1)] = part [0]

[o I e Y " S T

return ''.join(tensor_product[::-1])

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2 Algoritmo Genético para Estado Referencial

O algoritmo genético desenvolvido tem como objetivo selecionar o estado referencial
6timo para o VQE a partir de um ansatz qualquer. A seguir, detalhamos as principais etapas e

componentes do algoritmo.

5.2.1 Funcgado de Aptiddo

A funcio de aptidao, implementada na funcao fitness, € responsavel por avaliar
a qualidade de cada individuo dentro da populacdo do algoritmo genético. Cada individuo

€ representado por uma string bindria de comprimento n, onde n € o nimero de qubits no
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circuito. Cada bit da string indica se o respectivo qubit estd no estado |0) ou |1) no estado
referencial inicial. Por exemplo, um bit igual a 1 significa que uma porta X serd aplicada ao
qubit correspondente, alterando seu estado de |0) para |1). O c6digo para a fungdo de aptiddo é

mostrado no algoritmo 3:

Algoritmo 3: Func¢ao de aptidao do individuo

def fitness(individual, args):

reference_state = QuantumCircuit(len(individual))
for i, bit in enumerate(individual):
if bit == 1:

reference_state.x (i)
reference_state.barrier ()
circuit = reference_state.compose(args[1])

O 00 N N W R~ WD =

energy = cf(args([0], circuit, args[2], args[3])

—_ =
- o

print (f"Individual: {individual}, Energy: {energyl}")
return energy

—
(3]

Fonte: Elaborado pelo autor.

A funcdo cf € a func¢do de custo que calcula o valor esperado (energia) de um
Hamiltoniano para um dado circuito quantico e parametros variacionais. O cédigo da funcdo cf

¢é apresentado abaixo no algoritmo 4:

Algoritmo 4: Funcio de custo de um circuito variacional

def cf(params, ansatz, hamiltonian, estimator):

1

2 pub = (ansatz, [hamiltonian], [params])

3 energy = estimator.run(pubs=[pub]).result () [0].data.evs[0]
4 return energy

Fonte: Elaborado pelo autor.

A funcao recebe quatro parametros principais:
— params: Um vetor contendo os parametros variacionais que serdo aplicados ao ansatz.
— ansatz: O circuito quantico que prepara o estado quantico variacional com base nos
parametros fornecidos.
— hamiltonian: O Hamiltoniano da molécula ou sistema quantico, que serd utilizado para
calcular a energia esperada.
— estimator: O estimador que calcula a expectativa de valor da energia para o ansatz dado.
Dentro da func@o, um objeto primitive unified bloc (PUB) é criado, que contém o

ansatz, o Hamiltoniano e os parametros variacionais. Esse objeto € passado para o estimator,
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que executa o cdlculo da expectativa de valor (energy expectation value) sobre o circuito quantico
definido pelo ansatz e parametros. O valor esperado da energia € extraido e retornado como

resultado da fungao.

5.2.2 Algoritmo Genético

O algoritmo genético € implementado na funcio genetic_algorithm, que € res-
ponsavel por gerenciar a evolucdo da populagdo ao longo de vérias geragdes. O cédigo completo

do algoritmo € mostrado abaixo:

Algoritmo 5: Func¢ao do algoritmo genético

1|def genetic_algorithm(num_generations = 5, population_size = 10,
mutation_rate = 0.1, args = None):

2 n = args[1].num_qubits

3 population = np.random.randint (2, size=(population_size, n))

4 best_individual = None

5 best_fitness = float('inf')

6 for generation in range(num_generations):

7 fitness_scores = [fitness(ind, args) for ind in population]

8 current_min_fitness = min(fitness_scores)

9 if current_min_fitness < best_fitness:

10 best_fitness = current_min_fitness

11 best_individual = population[np.argmin(fitness_scores)]

12 sorted_population = [x for _, x in sorted(zip(

fitness_scores, population), key=lambda pair: pair [0])]

13 population = sorted_population[:population_size // 2]

14 next_generation = []

15 while len(next_generation) < population_size:

16 parentl = random.choice(population)

17 parent2 = random.choice (population)

18 crossover_point = random.randint (1, len(parentl) - 1)

19 child = np.concatenate((parentl[:crossover_point],
parent2[crossover_point:]))

20 next_generation.append(child)

21 for individual in next_generation:

22 if random.prandom() < mutation_rate:

23 mutation_index = random.randint (0, len(individual)

- 1)

24 individual [mutation_index] += random.uniform(-1, 1)

25 population = next_generation

26 return best_individual

Fonte: Elaborado pelo autor.

O algoritmo 5 da funcdo genetic_algorithm, comeca inicializando uma populacio

de individuos, onde cada individuo € uma string bindria gerada aleatoriamente, representando
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diferentes estados referenciais iniciais. A varidvel n representa o nimero de qubits no circuito, e
a popula¢do inicial tem tamanho definido por population_size. Em cada geracdo, a aptidao de
todos os individuos € avaliada usando a fun¢do fitness, e o melhor individuo, ou seja, aquele
com a menor energia, ¢ armazenado.

Ap6s avaliar a aptidao de todos os individuos em uma geracdo, a populagdo é
ordenada com base nos valores de aptiddao, e os melhores individuos (metade superior da
populacdo) sdo selecionados como "pais'para a proxima geragdo. O algoritmo entdo realiza o
cruzamento (crossover) entre pares de pais, gerando novos individuos (filhos) ao combinar partes
dos pais. Esse processo continua até que a nova geracao tenha o mesmo tamanho da populagao
original. Essa abordagem permite que o VQE inicie em uma configuragdo que minimiza a energia

do sistema, aumentando as chances de convergéncia para o verdadeiro estado fundamental.

5.3 Ansatz com Portas de Excita¢oes Unicas

A implementagao das portas de excita¢des Unicas utilizadas no trabalho é fundamen-
tal para a constru¢do do ansatz candidato, permitindo a simulaco eficiente de estados quanticos
moleculares no contexto do VQE. A seguir, € descrito em detalhes o cédigo utilizado para

implementar essas portas e o circuito quantico variacional.
5.3.1 PortaA(6,9)

A porta simula as excitagdes tnicas no sistema quantico no espaco de Fock, com
isso sendo uma pedaco fundamental do circuito variacional. A implementacdao em Python é

apresentada pelo algoritmo 6:

Algoritmo 6: Porta de Excitag@o dnica

def A(theta, phi):
gc = QuantumCircuit (2)
gc.cx (1, 0)
gc.rz(2*(-phi+np.pi), 1)
qgc.ry (2*(-theta+np.pi/2), 1)
gc.cx (0, 1)
qc.rz (2*(phi-np.pi), 1)
qc.ry (2*(theta-np.pi/2), 1)
gc.cx (1, 0)
return qc.to_gate(label=r"$A(\theta, \phi)$")

O 0 N AN R WD =

Ju—
(=]

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Nesta implementag@o, a porta A(6,¢) é construida usando operagdes de CNOT e

rotacdes nos eixos z (rz) e y (ry) da esfera de Bloch. Os parametros 0 e ¢ controlam as rotagdes,

ajustando a forma como a excitagdo € aplicada entre os qubits. O circuito resultante € convertido

em uma porta personalizada, rotulada como A(6, @), permitindo sua aplicagdo eficiente dentro

do ansatz.

5.3.2 Funcgdo vf_symmetric

Para construir o ansatz variacional, utilizamos a funcio vf_symmetric, que cria um

circuito quintico composto por multiplas camadas de portas A(6, ¢). Este circuito é projetado

para ser simétrico, o que ajuda a capturar as correlagdes eletronicas de maneira eficiente. A

implementagdo € apresentada pelo algoritmo 7.

Algoritmo 7: Fun¢do vf_symmetric para constru¢io do ansatz variacional

O 00 N AN R WD =

—
(=]

11
12

def vf_symmetric(num_qubits = None, num_layers = 1):
vf = QuantumCircuit (num_qubits)
theta = ParameterVector (r"$\theta$", num_qubits * num_layers)

phi = ParameterVector (r"$\phi$", 2 * num_layers)
idx_theta = 0

idx_phi = 0

for i in range(num_layers):

for j in range(num_qubits - 1):
if § % 2 == 0:
vf.append (A(theta[idx_thetal, philidx_phil), [j, j
+1])

idx_theta += 1
return vf

Fonte: Elaborado pelo autor.

A funcdo vf_symmetric constrdi o circuito variacional utilizando vdrias instancias

das portas A(0, ¢), organizando os parimetros 6 e ¢ em vetores de pardimetros (ParameterVector).

Em cada camada do circuito, as portas sao aplicadas alternadamente em pares de qubits adja-

centes, garantindo que a simetria desejada no ansatz seja preservada. Essa abordagem modular

nao s6 simplifica a construcdo dos circuitos, como também mantém a fidelidade aos aspectos

simétricos da molécula, permitindo uma explora¢ao mais precisa do espago de Fock.




58

6 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos neste trabalho. Serdo abordados, em
sequéncia, o Hamiltoniano do MoQO3, o estado referencial utilizado, o circuito variacional
desenvolvido, os resultados das simula¢des realizadas tanto em ambientes ideais (sem ruido)
quanto em cendrios com ruido, e, por fim, os resultados obtidos a partir da execucao em hardware

quantico real.

6.1 Hamiltoniano do Trioxido de Molibdénio

O Hamiltoniano da molécula MoO3 obtido é demonstrado na tabela, resultando
em um total de 2239 termos. A Tabela 2 apresenta alguns dos termos mais representativos do
Hamiltoniano. Observa-se que o termo de maior magnitude corresponde a identidade completa
(ITIIIIIIHIIIIT), com um coeficiente de —68.026203, indicando uma contribuicao significativa
para o valor energético da molécula. Embora termos com coeficientes menores possam parecer
menos influentes, cada termo do Hamiltoniano desempenha um papel crucial na busca pela

acurdcia quimica na determinagdo da energia fundamental da molécula.

6.2 Circuito Variacional Simétrico

O estado referencial inicial para o circuito foi obtido por meio de um algoritmo
genético, executado ao longo de 10 geracdes com uma populagdo de 50 individuos. O melhor
resultado foi identificado no individuo [11111111111111110000], o qual apresentou uma
energia de —109.91889968256868. A evolucao dos valores de energia ao longo das geracdes
estd ilustrada na Figura 13.

O resultado dessa otimizagdo proporcionou um estado inicial favoravel, que foi
combinado com o ansatz para a obtencao do circuito variacional simétrico final mostrado na

figura 14.

6.3 Simulacoes

As simulacdes foram organizadas em trés categorias: circuitos variacionais, otimiza-
dores e a simulacao final com ruido. Essa estrutura permite a busca pelo melhor workflow do

VQE para o MoOs3, otimizando cada etapa de forma a garantir tanto a eficiéncia computacional
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Figura 13: Otimizagao do algoritmo genético
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor

quanto a precisao dos resultados.

6.3.1 Benchmark de Circuitos Variacionais

A Figura 15 mostra a convergéncia do algoritmo VQE para a molécula de MoOs3
em uma simulacao sem ruido, utilizando diferentes circuitos variacionais: full, linear, reverse
linear, pairwise, circular, shifted-circular-alternating (sca) e symmetric, 0 proposto por esse
trablho. O otimizador COBYLA foi empregado para conduzir as otimizagdes, com um limite de
50 iteracdes. A escala logaritmica foi utilizada para facilitar a visualizacao das diferencas de
desempenho entre os circuitos.

Dentre todos os circuitos testados, apenas o circuito symmetric conseguiu alcancar
a zona de acurécia quimica, demonstrando uma clara superioridade em termos de precisao
e estabilidade ao longo das iteragdes. Os demais circuitos, embora estaveis, falharam em
atingir a acurdcia necessaria dentro do limite de 50 itera¢Oes, com alguns, como o circuito
sca, apresentando maior variabilidade e uma convergéncia significativamente mais lenta. Esses
resultados indicam que o circuito symmetric é particularmente eficaz para simulacdes VQE
em moléculas complexas, especialmente quando utilizando otimizadores que ndo sdo os mais
precisos, como o COBYLA.

Os graficos de caracteristicas dos circuitos, apresentados nas Figuras 16a, 16b e

16¢, revelam que o circuito full possui a maior profundidade (Figura 16a) e o maior nimero de
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a zona de acurdcia quimica, apesar de seu potencial tedrico. A Figura 16c mostra a distribuicao

total de operacdes por tipo de circuito, reforcando o impacto das caracteristicas mencionadas
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Figura 15: Convergéncia para diferentes circuitos variacionais
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor

anteriormente. Por outro lado, o circuito proposto symmetric destacou-se ndo apenas por atingir
a acurdcia necessdria, mas também por apresentar uma complexidade significativamente menor
em termos de profundidade e operagdes totais. Este equilibrio entre simplicidade estrutural e
eficiéncia no processo de otimizacao torna o circuito symmetric uma escolha promissora para

simulagdes VQE, particularmente quando a estabilidade e precisdo sdo essenciais.

Circuit Depth by Type
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6.3.2 Benchmark de Otimizadores

A Figura 17 apresenta a convergéncia do algoritmo VQE para a molécula de MoO3
em uma simulagcdo sem ruido, utilizando diferentes otimizadores: L-BFGS-B, Nelder-Mead,
POWELL, COBYLA e Bayesian Optimization. A andlise da convergéncia foi realizada em 50
iteracdes, com o objetivo de atingir uma acuricia quimica de 0.0016 Hartrees, a escala utilizada
€ logaritmica. Os otimizadores L-BFGS-B e Bayesian Optimization demonstraram o melhor
desempenho, atingindo rapidamente a zona de acurdcia quimica e mantendo estabilidade ao

longo das iteracgoes.

Figura 17: Convergéncia para diferentes otimizadores
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor

Os otimizadores Nelder-Mead e COBYLA apresentaram maior variabilidade e menor
precisdo, falhando em alcancgar a acuricia desejada dentro das iteracdes permitidas. O otimizador
POWELL, embora estdvel, também ndo atingiu a precisao necessdria. Esses resultados destacam
a eficdcia dos otimizadores L-BFGS-B e Bayesian Optimization na simulacdo de algoritmos

quanticos para moléculas complexas, como o0 MoOs.

6.3.3 Simulag¢do com Ruido

A Figura 18 apresenta os resultados da simulacdo com ruido, utilizando os otimiza-
dores L-BFGS-B e Bayesian Optimization, previamente identificados como os mais eficazes na

simulacdo sem ruido. A simulacdo foi realizada no processador Eagle r3 do backend ibm_kyiv,
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incorporando os efeitos do ruido caracteristicos do hardware quantico, como erros nas portas
ECR, SX e X.

Figura 18: Convergéncia dos otimizadores utilizando simula¢do com ruido
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor

Os resultados indicam que o otimizador Bayesian Optimization foi o mais robusto,
demonstrando uma convergéncia mais estavel porém nio tdo precisa para entrar dentro da condi-
cdo de acurécia quimica, alcangando valores préximos. O L-BFGS-B, por outro lado, apresentou
maior variabilidade nos resultados, sugerindo que o impacto do ruido € mais significativo para
esse método, o que pode estar relacionado a sua natureza exploratéria e dependente de modelos
probabilisticos. Embora ambos os otimizadores tenham sido afetados pelo ruido, o Bayesian
Optimization se destacou como a escolha mais confidvel para execucdes em hardware real, onde

a mitigacdo de ruido € limitada.

6.4 Execucio em Hardware Quantico

Apb6s a realizag@o das simulagdes com e sem ruido, onde os circuitos variacionais e
otimizadores foram testados, a dltima etapa consistiu na execu¢ao em hardware quantico real.
Utilizou-se o processador Eagle r3 do ibm_kyiv, equipado com 127 qubits, para implementar o
circuito variacional selecionado em conjunto com o otimizador Bayesian Optimization. A transpi-
lacdo do circuito foi feita através da biblioteca qiskit.transpiler.preset_passmanagers,

assegurando a adaptacdo precisa das portas quinticas ao hardware como pode ser visto na figura
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19, bem como a formatacao correta do Hamiltoniano.

Figura 19: Circuito variacional transpilado para rodar no hardware alvo ibm_kyiv
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Para mitigar os efeitos do ruido inerente ao hardware, foram aplicadas técnicas

de desacoplamento dindmico (DynamicalDecouplingOptions) e extrapolacdo de ruido zero

(ZNE), fundamentais para a melhoria da precisdo durante a execucao.
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O resultado na Figura 20 mostra que foi possivel executar apenas 37 iteragdes no
hardware, em vez das 50 inicialmente planejadas. Embora o grafico demonstre uma convergéncia
eficiente, o algoritmo ndo conseguiu atingir a zona de acurdcia quimica dentro das iteragdes
realizadas. No entanto, observa-se uma melhoria significativa em comparag¢do com a simulacio
com ruido, onde a convergéncia ocorreu de forma menos precisa. E possivel que, com um tempo

de execugdo superior a 10 minutos, o resultado pudesse ter sido ainda mais aprimorado.



Tabela 2: Termos amostrados do Hamiltoniano da molécula MoOs.

Index Pauli String Coefficient
0 THTITITITITIITT -68.026203
1 IZIITITITITIITIIT 0.027739
2 ZITIIITITITIIIIIIT 0.027739
3 HITZITIITIIITIIT 2.102205
4 IIZIITIIIITITIT 2.102205
2234  XZZ7777XXZ7777777777X 0.003502
2235 YZZ777777777777XX77Y 0.006820
2236 XZZ777777777777YYZ7ZX 0.006820
2237 XZZ77777777777777XYY 0.037064
2238 YZ777777777777777YXX 0.037064

Fonte: Elaborado pelo préprio autor
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Com base nos resultados apresentados, conclui-se que o algoritmo VQE, quando
aplicado a molécula de MoOs3, demonstrou uma eficicia considerdvel, especialmente quando
combinado com as estrategias criadas neste trabalho como: utilizar de um circuito inicial definido
por algoritmo genético, circuito variacional simétrico simplificado e a otimizacdo bayesiana.
Dentre os diversos circuitos testados, o circuito symmetric destacou-se por alcancar a zona de
acuricia quimica durante as simulacdes em ambiente sem ruido, demonstrando uma excelente
relacdo entre simplicidade estrutural e eficiéncia de convergéncia. Esse resultado sugere que o
circuito symmetric € uma escolha promissora para simulacdes envolvendo moléculas complexas,
onde tanto a estabilidade quanto a precis@o sdo cruciais.

Na avaliacdo dos otimizadores, o Bayesian Optimization provou ser 0 mais robusto,
tanto em simulacdes com ruido quanto na execucao em hardware real. Embora o ruido tenha
impactado os resultados, o otimizador manteve sua eficdcia, mostrando uma convergéncia
estdvel e alcancando valores préximos a acurdcia quimica, mesmo em condi¢des adversas. Em
contraste, o otimizador L-BFGS-B, embora eficiente em ambientes sem ruido, demonstrou maior
sensibilidade ao ruido, o que pode limitar sua aplicabilidade em execugdes em hardware real.

Por fim, a execucdo no hardware quantico real, embora limitada a 37 iteracOes
devido ao tempo de execucdo restrito, confirmou a capacidade de ambos o circuito e o otimizador
Bayesian Optimization de operar de maneira eficiente em um ambiente quantico pratico. Apesar
de ndo atingir a zona de acuricia quimica, a melhoria observada em relacdo a simulagdo com
ruido sugere que, com mais tempo de execuc¢do, resultados ainda mais precisos poderiam ser

obtidos.

7.1 Trabalhos Futuros

Os trabalhos futuros que podem ser realizados incluem a exploracdo de diferentes
bases além da STO-nG, como as bases de maior precisdo, por exemplo, cc-pVDZ ou cc-pVTZ.
A utilizacdo dessas bases pode proporcionar resultados mais exatos, permitindo uma descricao
mais fiel da molécula de MoOj3 e, consequentemente, melhorando a acuricia das simulagdes
de energia. Além disso, a metodologia desenvolvida neste trabalho pode ser aplicada para a
obtenc¢do de estados de energia excitados, expandindo o escopo das simula¢des quanticas para

além do estado fundamental.
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