AUTOMATYCZNE PROGRAMOWANIE KOMPUTEROW KWANTOWYCH
Podejscie oparte na programowaniu genetycznym
MOC KOMPUTEROW KWANTOWYCH

Ta sekcja stanowi krétkie, nietechniczne wprowadzenie do informatyki kwantowej i omawia zaréwno
potencjalng moc, jak i enigmatyczng nature komputeréw kwantowych. Przedstawia rdéwniez
argumenty za zastosowaniem technologii automatycznego programowania do rozwigzywania
problemdéw w informatyce kwantowej, argumentujgc, ze technologie te mogg odegrac¢ wyjgtkows i
wazng role w przysztosci tej rozwijajgcej sie dziedziny.

1. Czym jest informatyka kwantowa?

Jakie zasady fizyczne rzadzg procesami obliczeniowymi? Fizycy badajacy to zagadnienie dokonali
ostatnio szeregu niezwyktych odkry¢. Odkrycia te sugeruja, ze mozliwe jest zbudowanie komputeréw
kwantowych —to znaczy komputeréw wykorzystujgcych pewne zjawiska mechaniki kwantowej — ktére
beda, w fundamentalnym sensie, bardziej wydajne niz jakiekolwiek inne komputery zaprojektowane
wczesniej. Co wiecej, mogg byé one wydajniejsze niz jakiekolwiek inne komputery, jakie wczesniej
wyobrazano, w tym sensie, ze bedg podlega¢ nowym i bardziej liberalnym prawom ztozonosci
obliczeniowej. Terminu ,obliczenia kwantowe” uzywamy do opisania procesdw obliczeniowych,
ktérych skuteczno$é opiera sie na specyficznych wtasciwosciach kwantowo-mechanicznych sprzetu
przetwarzajgcego informacje. Oczywiscie wszelkie obliczenia w pewnym sensie opierajg sie na
mechanice kwantowej, poniewaz mechanika kwantowa jest obecnie naszg najlepszg teorig opisujaca
wszystkie procesy fizyczne. Jak wyjasnit Rolf Landauer , ,informacja jest nieuchronnie fizyczna”, co
oznacza miedzy innymi, ze prawa fizyki (a w szczegdlnosci prawa mechaniki kwantowej) lezg u podstaw
wszelkiego przetwarzania informacji. Jednak w chwili pisania tego tekstu wiekszos$¢ procesow
przetwarzania informacji mozna zrozumie¢, postugujac sie wytacznie fizyka klasyczng i klasyczng teorig
informacji, a specyficzne wtasciwosci kwantowo-mechaniczne sprzetu mozna pomingc¢. Obliczenia
kwantowe to obliczenia, w ktdérych specyficzne wtasciwosci kwantowo-mechaniczne majg ogromne
znaczenie, zazwyczaj dlatego, ze sg wykorzystywane do wykonywania czynnosci niedozwolonych przez
teorie klasyczne. Komputery, ktére mozna zrozumie¢ w kategoriach teorii klasycznych, nazywamy
komputerami klasycznymi, a komputery, ktére mozna zrozumie¢ jedynie w kategoriach mechaniki
kwantowej, komputerami kwantowymi. Dlaczego interesuje nas informatyka kwantowa? Jednym z
powodow jest to, ze rozmiar elementdw obliczeniowych stale maleje wyktadniczo (zgodnie z prawem
Moore'a), w wyniku czego w ciggu najblizszej dekady bedziemy przechowywac bity na urzgdzeniach o
rozmiarach zblizonych do atomoéw. Przy takich rozmiarach dominujg efekty mechaniki kwantowe;j i
bedziemy zajmowac sie informatyka kwantowa, niezaleznie od tego, czy bedziemy tego chcieli, czy nie!
Jednak wiekszos$¢ entuzjazmu wokét informatyki kwantowej wynika nie z jej nieuchronnosci, lecz z
odkrycia, ze komputery kwantowe potrafig robic¢ rzeczy wykraczajgce poza mozliwosci komputeréw
klasycznych. Co potrafig komputery kwantowe, czego komputery klasyczne nie potrafig? To pytanie
jest wcigz w duzej mierze otwarte i jest przedmiotem aktywnych badan. W istocie, gtéwnym celem tej
ksigzki jest dostarczenie nowych narzedzi do eksploracji tego zagadnienia. Wiemy juz jednak, ze
komputery kwantowe mogg przewyzsza¢ komputery klasyczne pod kilkoma konkretnymi wzgledami.
W chwili pisania tego tekstu najbardziej spektakularng znang zaletg komputeréw kwantowych w
poréwnaniu z komputerami klasycznymi jest przewaga w zakresie ztozonosci, wykazana przez algorytm
Petera Shora stuzacy do rozktadu duzych liczb na czynniki pierwsze , co stanowi problem majgcy
praktyczne zastosowania w kryptografii i prawdopodobnie w innych dziedzinach. Chociaz klasyczna
ztozonos¢ obliczeniowa rozktadu na czynniki nie jest znana z cata pewnoscia, najbardziej znane
klasyczne algorytmy rozktadu na czynniki wymagaja czasu proporcjonalnego do 2"/3°¢("2/3 gdzje n jest



liczbg cyfr w liczbie podlegajgcej rozktadowi. Natomiast algorytm kwantowy Shora wymaga czasu
proporcjonalnego tylko do n2log(n)loglog(n). Jest to oszczednoéé¢ wyktadnicza, zaktadajac, ze znane
klasyczne algorytmy rozktadu na czynniki sg bliskie optymalnemu (co nie jest wiadome, ale wielu
podejrzewa, ze tak jest). Pobiezne obliczenia mogg da¢ nam pojecie o tym, jak spektakularna jest ta
poprawa. Zatézmy, ze chcemy roztozy¢é na czynniki liczbe 5000 cyfr. Jesli zatozymy zgrubnie (ale
konsekwentnie), ze funkcje ztozonosci w poprzednim akapicie sg doktadne, ze wszystkie logarytmy
majg podstawe 2 i ze mozemy wykonaé jedng instrukcje na nanosekunde, to oczekiwaliby$my
najlepszego Znane algorytmy klasyczne wymagajg okoto 80 miliardéw lat. To wielokrotnie wiecej niz
obecny wiek wszech$wiata. Natomiast przy tych samych zatozeniach algorytm faktoryzacji kwantowej
Shora wymagatby mniej niz dwdch sekund! Oczywiscie ignorujemy wiele czynnikéw, ktérych nie
mozna poming¢ w tych oszacowaniach, takich jak state w funkcjach ztozonosci oraz mozliwos¢, ze
sprzet kwantowy i klasyczny bedzie obstugiwat rézne czestotliwosci taktowania. Zatem dokfadne liczby
w tych oszacowaniach mogg by¢ dos¢ odlegte. Jednak dramatyczny charakter wyktadniczego
przyspieszenia jest niezalezny od tych czynnikdw. Bardziej umiarkowang, ale jednoczesnie pewniejszg
przewage komputeréw kwantowych nad klasycznymi odkryt Lov Grover. Kwantowy algorytm
wyszukiwania Grovera osigga kwadratowy wzrost przyspieszenia w porownaniu z najlepszymi
algorytmami klasycznymi w znajdowaniu pojedynczego ,0znaczonego” elementu w bazie danych.
Algorytm klasyczny musi przetestowad $rednio potowe z n elementéw w bazie danych, podczas gdy
algorytm kwantowy moze znalez¢ element po wykonaniu zaledwie okoto Vn zapytan. Jest to mniej
spektakularne niz pozorne wyktadnicze oszczednosci algorytmu Shora, ale przewaga ztozonosci
kwantowej jest niekwestionowana, algorytm ma szerokie zastosowanie, a oszczednosci mogg by¢
znaczne w praktyce. Czy komputery kwantowe mogg przyspieszy¢ inne rodzaje obliczen? Opracowano
kilka wariantow algorytmow Shora i Grovera dla pokrewnych probleméw, a takze odkryto kilka innych,
jakosciowo odmiennych algorytmow. Dla niektérych typéw problemoéw uzyskalismy réwniez, poprzez
analize matematyczng, okreslone ograniczenia mozliwych przyspieszen. Jednak ogélnie rzecz biorac,
nasza obecna wiedza jest fragmentaryczna; wiemy stosunkowo niewiele o tym, jakie rodzaje obliczen
mozna przyspieszy€i o ile, dzieki zastosowaniu sprzetu kwantowego. Te luki w naszej wiedzy stanowig
jedng z motywacji do rozwoju technologii, ktére mogg automatycznie odkrywac¢ nowe algorytmy
kwantowe. Technologia obliczen kwantowych moze réwniez zapewnia¢ inne rodzaje korzysci,
jakosciowo odmienne od tych wynikajacych z zalet w zakresie ztozonosci obliczeniowej, ktérych
przyktadem sg algorytm Shora i algorytm Grovera. Na przyktad, stany kwantowe sg w pewnym sensie
,odporne na manipulacje”, a te wiasciwosé mozna wykorzysta¢ do zapewnienia bezpiecznych kanatéw
komunikacyjnych, w ktérych podstuch jest teoretycznie niemozliwy. Niektére schematy takich kanatéw
wymagajg stosunkowo niewielkich naktadéw w zakresie inzynierii sprzetowej kwantowej, a produkty
kwantowej technologii informacyjnej do bezpiecznej komunikacji sg juz dostepne komercyjnie. Inne
mozliwe technologie mogg wynika¢ z wykorzystania zjawisk takich jak kwantowe kodowanie
supergeste, teleportacja kwantowa czy kwantowa korekcja btedéw, umozliwiajac przenoszenie i/lub
rekonstrukcje informacji w nowatorski sposdb. Chociaz te zastosowania i potencjalne zastosowania
wydajg sie znacznie réznic¢ od ,,przyspieszen” zapewnianych przez algorytmy Shora i Grovera, wszystkie
te przewidywane zastosowania wynikajg z odkrycia algorytmoéw i protokotéw kwantowych o nowych
wiasciwosciach. Z tego powodu mogg one réowniez skorzystac z technologii, ktéore mogg automatycznie
odkrywaé nowe algorytmy kwantowe. Niektdrzy teoretycy przewidujy jeszcze dalsze korzysci
wynikajgce z przysztego, gtebszego zrozumienia mechaniki kwantowej, prawdopodobnie wynikajacego
z nowych teorii grawitacji kwantowej, ktdre wspierajg nowe formy obliczen. Na przyktad Roger Penrose
argumentuje, ze ludzka $wiadomos$é i kreatywnos¢ opierajg sie na efektach kwantowych
wykraczajacych poza te, ktére mogg by¢ dostarczane przez obecne modele obliczed kwantowych.
Niezaleznie od sity tych argumentow — ktére wydajg sie autorowi opieraé¢ na btedach dotyczgcych
natury ludzkiego poznania — wydaje sie rozsgdne oczekiwaé, ze takie egzotyczne formy obliczen



kwantowych, o ile w ogodle istniejg, bedg stanowi¢ wyzwanie dla projektantéw algorytméw, co
najmniej tak duze, jak te stawiane przez ,zwykte” obliczenia kwantowe. Zwiekszytoby to dodatkowo
uzyteczno$¢ technologii automatycznie odkrywajgcych nowe algorytmy kwantowe. Dostepnych jest
kilka ogélnych wprowadzen do obliczert kwantowych. Nalezg do nich, wymienione mniej wiecej od
najmniej do najbardziej technicznego. Internetowe notatki z wyktadéw Johna Preskilla réwniez
zawierajg obszerne wprowadzenie. Niektdre podstawowe dokumenty mozna znalei¢ w pracach
(Feynman, 1996) i (Hey, 1999). Aktualne badania w dziedzinie informatyki kwantowej i teorii informacji
kwantowej sg publikowane w wielu czasopismach (gtéwnie fizycznych) oraz materiatach
konferencyjnych (takich jak Shapiro i Hirota, 2003). Wiele prac jest dostepnych w formie preprintow z
internetowego archiwum ,arXiv”.

2. Mozliwosci sie licza

Jak to mozliwe, ze komputery kwantowe mogg przewyzsza¢ komputery klasyczne? To znaczy, w jaki
sposéb specyficznie kwantowo-mechaniczne wtasciwosci sprzetu do obliczen kwantowych moga
zapewni¢ nieklasyczng moc obliczeniowa? Przyjrzymy sie matematycznej charakterystyce obliczen
kwantowych, ktéra w pewnym sensie dostarcza najpetniejszej odpowiedzi na to pytanie. Jednak ta
matematyczna charakterystyka niewiele pomaga w intuicji dotyczacej tego, co naprawde sie dzieje. W
rzeczywistosci trudno o takie intuicje, poniewaz lepsze od klasycznych algorytmy kwantowe
wykorzystujg ,dziwne” aspekty mechaniki kwantowej, ktére zadziwiajg niemal wszystkich od prawie
wieku. Jak napisat Richard Feynman, omawiajgc elektrodynamike kwantowa:

Nie, nie bedziesz w stanie tego zrozumieé... Widzisz, studenci fizyki promieni tez tego nie rozumieja.
To dlatego, ze ja tego nie rozumiem. Nikt nie rozumie... Teoria elektrodynamii kwantowej opisuje
Nature jako absurdalng z punktu widzenia zdrowego rozsgdku. | w petni zgadza sie z eksperymentem.
Mam wiec nadzieje, ze mozna zaakceptowac Nature taka, jaka jest — absurdalng. (Feynman, 1985)

To samo mozna powiedzie¢ o niektérych z najgtebszych pytan w informatyce kwantowej: tatwo
mozemy zrozumieé, jak matematyka generuje wyniki, ale to dalekie od zrozumienia, jak lub dlaczego
Natura podporzagdkowuje sie konkretnej, kontrintuicyjnej matematyce. Niemniej jednak, w tej sekcji
podjeto krétka probe uzasadnienia przynajmniej kilku fundamentalnych intuicji dotyczacych tego, jak
to mozliwe, ze witasciwosci mechaniki kwantowej mogg zapewniac korzysci obliczeniowe. Jedna z
perspektyw na temat Zrédta mocy informatyki kwantowej jest taka, ze w informatyce kwantowe;j
mozliwosci sie liczg, nawet jesli nigdy sie nie zdarza. Co wiecej, w dobrze zaprojektowanych
algorytmach kwantowych kazda z wyktadniczo wielu mozliwosci moze by¢ wykorzystana do wykonania
czesci obliczen w tym samym czasie. Na pierwszy rzut oka moze sie to wydawac absurdalne. W jaki
sposéb mozliwosci, ktdre nigdy sie nie zdarzg, mogg wptywac na wynik obliczen? W pewnym sensie
jest to jednak dostownie prawdziwe i mozna postrzegac wiele, jesli nie wszystkie, nowatorskie efekty
obliczen kwantowych jako wynikajgce z tego faktu. Rozwazmy rozdzielacz wigzki, jak pokazano na
rysunkul, ktdry moze by¢ wykonany z potsrebrzonego lustra.
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Fotony opuszczajg zrédto swiatta po lewej stronie, trafiajg w rozdzielacz wigzki w srodku i albo odbijajg
sie do detektora A, albo przechodzg przez detektor B. Gdy ustawimy Swiatto na wysokie, wysytajac
wigzke statg, potowa fotondéw jest wykrywana w punkcie A, a potowa w punkcie B. Gdy ustawimy
Swiatto na bardzo niskie, tak ze w uktadzie znajduje sie tylko jeden foton na raz, kazdy foton jest
wykrywany albo w punkcie A, albo w punkcie B z 50% prawdopodobienstwem dla kazdego detektora.
Oznacza to, ze dla kazdego danego fotonu istnieje mozliwosé, ze zostanie odbity i mozliwos¢, ze
przejdzie. Mechanika kwantowa mdéwi nam, ze nie mozemy z géry wiedzie¢, ktéra mozliwos¢ faktycznie
sie wydarzy — to znaczy, ze zostanie ostatecznie wykryta —; Obie mozliwosci sg ,,opcjami aktywnymi”
az do momentu detekcji. Rozwazmy teraz interferometr optyczny pokazany na rysunku 2.
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Jasniejsze paski to ponownie dzielniki wigzki, ale czarne paski to zwykte lustra. System jest precyzyjnie
zaprojektowany tak, aby kazda z czterech sciezek w centrum interferometru miata doktadnie takg samg
dtugosc. Co sie stanie, gdy przeslemy wigzke fotondw przez to urzgdzenie? Mozna by naiwnie
przewidywac, ze ponownie wykrylibysmy potowe fotondw w punkcie A i potowe w punkcie B. W koncu
nasze doswiadczenie z dzielnikiem wigzki wydaje sie wskazywaé, ze potowa fotondw odbije sie od
pierwszego dzielnika wigzki, a potowa przejdzie przez niego. Kazda z tych wigzek odbija sie nastepnie
z powrotem do drugiego dzielnika wigzki, gdzie, jak mozna by rozsadnie zatozy¢, potowa kazdej wigzki
ponownie sie odbije, a potowa przejdzie przez nig. Sposrod fotondw przechodzacych przez pierwszy
rozdzielacz, te przechodzace przez drugi rozdzielacz powinny zosta¢ wykryte w punkcie A, a te
odbijajgce sie od drugiego rozdzielacza powinny zosta¢ wykryte w punkcie B. Sposréd fotondw
odbijajacych sie od pierwszego rozdzielacza, te przechodzace przez drugi rozdzielacz powinny zostac
wykryte w punkcie B, a te odbijajgce sie od drugiego rozdzielacza powinny zosta¢ wykryte w punkcie
A. Przewidywany wynik, ogdlnie rzecz biorgc, bytby zatem taki, ze ponownie wykrylibysmy potowe
fotondw w punkcie A i potowe w punkcie B. Ale nie jest to to, co faktycznie obserwuje sie podczas
przeprowadzania eksperymentu. Zamiast tego, wszystkie fotony opuszczajace zrédto sg wykrywane w
punkcie B! Jak to mozliwe? By¢ moze czytelnik zdaje sobie sprawe, ze swiatto ma aspekty falowe, a
takze czasteczkowe — moze to sugerowaé, ze fotony przemieszczajgce sie w réznych ramionach
interferometru interferujg ze sobg, tak jak fale w wodzie interferujg ze sobg. By¢ moze fale taczg sie,
tworzac wyzsze piki w niektorych miejscach (takich jak detektor B), a znoszg sie wzajemnie w innych
(takich jak detektor A). To rozsadna préba pierwszego wyjasnienia, ale zaczyna sie ona rozpadaé, gdy
powtarzamy eksperyment z ponownie bardzo niskim natezeniem Swiatta, tak ze w catym aparacie na
raz znajduje sie tylko jeden foton. W takim przypadku nadal wykrywamy fotony tylko w punkcie B.
Przypuszczalnie kazdy foton musi podazac jedng lub drugg Sciezkg, poniewaz nikt nigdy nie wykryt
niczego takiego jak ,, potowa fotonu”. Co zatem mogtoby zaktdcaé co? Mechanika kwantowa zapewnia
prosty sposob obliczenia faktycznie obserwowanego wyniku, chociaz interpretacja obliczen — dlaczego



jest to wtasnie to obliczenie, a nie jakie$ inne, i co to oznacza dla natury wszechswiata — jest
przedmiotem ozywionej debaty. Obliczenia opierajg sie na powigzaniu liczby zespolonej, zwanej
amplitudg, z kazdg mozliwg Sciezka, jakg moze obraé foton. Graficznie, podazajgc za Feynmanem ,
rysujemy strzatke dla kazdej amplitudy, jak pokazano na rysunku 3.
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Strzatka wychodzgca ze zrédta swiatta ma diugos¢ 1 i jest zorientowana w dowolnie wybranym
kierunku. Kazda strzatka obraca sie, gdy powigzany z nig foton porusza sie wzdtuz $ciezki, z predkoscig
zalezng od czestotliwosci fotonu. W przypadku naszego interferometru mozemy zignorowad te
,podrozujgce” obroty, okreslajgc, ze wszystkie odcinki $ciezki majg dtugosci bedace parzystymi
wielokrotnosciami dtugosci wymaganej do petnego obrotu, tak aby pojedyncza strzatka mogta
reprezentowac amplitude zaréwno na poczatku, jak i na koricu odcinka. Po dotarciu do rozdzielacza
wigzki dzielimy strzatke na dwie czesci — w rzeczywistosci kazda sktadowa ma dtugosé 4=, ale tutaj
mozemy to zignorowa¢ — i obracamy odbitg strzatke o 90° w kierunku przeciwnym do ruchu
wskazowek zegara. Nie obracamy strzatki odpowiadajgcej mozliwosci, ze foton przejdzie prosto przez
dzielnik wigzki. W zwyktych lustrach odbite strzatki sg obrécone o 180°. Gdy dwie lub wiecej strzatek
spotyka sie na rdéinych S$ciezkach, ,dodajemy” je, stosujgc dodawanie wektorowe; to znaczy,
umieszczamy strzatki od konca do konca i rysujemy strzatke ,sumy” od korca pierwszej do korica
ostatniej. Strzatki okreslajg obserwacje eksperymentalne w nastepujgcy sposdb: kwadrat diugosci
dowolnej strzatki daje prawdopodobienstwo, ze foton zostanie wykryty przez detektor umieszczony na
odpowiedniej Sciezce. Ta metoda graficzna, oparta na obracaniu strzatek, moze by¢ wykorzystana do
wyjasnienia szerokiego wachlarza zjawisk optycznych (jak w Feynman, 1985). W przypadku naszego
interferometru wyjasnienie pojawia sie dos¢ szybko. Stosujgc powyzsze reguty, widzimy, ze strzatka o
petnej dtugosci pojawia sie w detektorze B, podczas gdy w detektorze A nie pojawia sie zadna strzatka.
Oznacza to, ze istnieje 100% prawdopodobiedstwo wykrycia kazdego fotonu w detektorze B i brak
prawdopodobienstwa wykrycia fotonu w detektorze A. W jakim sensie dowodzi to, ze ,,mozliwosci sie
liczg”? Rozwazmy, co sie stanie, jesli usuniemy lustro w prawym dolnym rogu diagramu. W tym
przypadku nie ma mozliwosci, aby foton dotart do drugiego detektora wigzki przez dolne ramie
interferometru. W rezultacie jedynymi strzatkami w detektorach bedg strzatki z ramienia gérnego, a
foton docierajacy przez ramie gérne bedzie miat rowne szanse na dotarcie do A lub B. Oznacza to, ze
pojedynczy foton opuszczajacy zrédto i wedrujgcy po ramieniu gérnym moze teraz dotrze¢ do A, co
wczesniej byto niemozliwe, poniewaz wyeliminowano mozliwosé, ze foton wedruje po ramieniu
dolnym. Mozliwos$¢ zdarzenia, ktére nie nastapi, , liczy sie” jednak w okreslaniu zachowania fotonu w
urzadzeniu. Jak mozna to wykorzystac dla uzyskania przewagi obliczeniowej? Rozwazmy hipotetyczng
,bombe wyzwalang fotonami” zilustrowang na rysunku 4.
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Tabomba jest wyposazona w ttok na dziobie, na ktérym zamontowane jest lustro. Bomba jest
zaprojektowana tak, aby detonowac wtedy i tylko wtedy, gdy foton trafi w lustro. Kiedy bomba
detonuje, foton wyzwalajgcy odbija sie w kierunku innym niz ten, ktéry powstatby w wyniku odbicia
od zwyktego lustra. (Konkretny kierunek nie ma znaczenia). Z powodu btedu produkcyjnego niektoére
bomby sg , niewypatami” okreslonego rodzaju — ich ttoki sg zablokowane, a te niewypaty dziatajg jak
zwykte lustra. Jak moglibysmy oddzieli¢ niewypaty od ,dobrych” bomb? Oczywiste podejscie
polegajgce na uderzeniu fotonem w kazde lustro ma niefortunny efekt uboczny w postaci detonacji
wszystkich dobrych bomb. Czy mozemy zrobic to lepiej? Avshalom Elitzur i Lev Vaidman odkryli, jak to
zrobi¢, a ich schemat pomaga zademonstrowaé, jak obliczenia mogg byé wykonywane za pomoca
mozliwosci, ktére nigdy nie s realizowane. Rozwazmy interferometr z rysunku 5

light [ §

.
N

w ktérym bomba wyzwalana fotonami zostata umieszczona w miejscu lustra w prawym dolnym rogu.
Najpierw rozwazmy, co sie stanie, gdy bomba okaze sie niewypatem. W tym przypadku bomba dziata
jak zwykte lustro i mamy takg samg sytuacje jak na rysunku 2; wszystkie fotony opuszczajgce zrddto sg
wykrywane w punkcie B, a zaden w punkcie A. Teraz rozwazmy, co sie stanie, gdy bomba bedzie
,dobra”. W tym przypadku kazdy foton przemieszczajgcy sie po dolnym ramieniu zdetonuje bombe i
nie dotrze do drugiego rozdzielacza wigzki. W konsekwencji sytuacja fotondw podrdzujgcych po
ramieniu gérnym jest teraz taka sama, jaka bytaby po usunieciu prawego dolnego lustra: pojedynczy
foton opuszczajgcy zrédto i podrdzujgcy po ramieniu géornym moze dotrzeé do A lub B, kazde z 50%
prawdopodobienstwem. Te, ktére docierajg do B, nic nam nie méwig — fotony dotartyby tam nawet
gdyby bomba byta niewypatem. Ale foton docierajgcy do A méwi nam, ze bomba musi by¢ dobra. Mowi
nam to, podrdzujgc po ramieniu gérnym w kontekscie, w ktérym nie jest mozliwe dotarcie do drugiego
rozdzielacza wigzki przez ramie dolne. Otrzymujemy informacje (i wykonujemy prace obliczeniow3) z
obecnosci lub braku mozliwosci, ktdre nie sg bezposrednio badane. Wykrycie fotonu, ktéry nawet nie
zbliza sie do bomby, méwi nam, ze bomba wybuchtaby, gdyby uderzyt w nig foton. Podobne schematy
mozna i juz zaimplementowano fizycznie, a chociaz opisany tutaj schemat odzyskuje tylko okoto jednej
czwartej sprawnych bomb, istniejg ulepszone wersje, ktére pozwalajg na zmniejszenie strat bomb w
takim stopniu, w jakim jest to pozgdane . Wiekszos$¢ interesujgcych algorytméw kwantowych
wykorzystuje podobny efekt. Zazwyczaj tworzy sie sytuacje, w ktorej kilka mozliwych standw rejestru
pamieci kwantowej istnieje jednoczesnie, w tzw. ,,superpozycji”. Nastepnie wiele z tych mozliwosci
wplywa, czesto poprzez pewnego rodzaju interferencje, na wynik pdzniejszych obserwacji. W
niektérych przypadkach mozna zaaranzowaé wyktadniczo wiele mozliwych obliczen, aby jednoczesnie



przyczyniaty sie do wyniku obliczenia, zmniejszajgc w ten sposdb czas i/lub przestrzen potrzebng do
wykonania obliczenia ponizej limitéw, ktére mozna uzyskaé za pomoca klasycznego sprzetu.

3. Rola programowania automatycznego

Informatyka ulegnie radykalnej transformacji, jesli trwajgce prace nad budowg wielkoskalowych
komputeréow kwantowych w koncu zakoncza sie sukcesem, a witasciwosci tych komputeréw spetnia
optymistyczne oczekiwania. Niestety, wcigz brakuje nam dogtebnego zrozumienia potencjatu
komputeréow kwantowych i nie zawsze jest jasne, jak najlepiej wykorzysta¢ te moc, ktérg znamy.
Wynika to gtéwnie z faktu, ze algorytmy kwantowe sg trudne do zrozumienia, a jeszcze trudniejsze do
napisania. Pomimo zakrojonych na szeroka skale miedzynarodowych wysitkdw, znanych jest tylko kilka
waznych algorytmdw kwantowych, a wiele podstawowych pytan dotyczacych potencjatu algorytméw
kwantowych pozostaje bez odpowiedzi. Michael Nielsen i Isaac Chuang w swoim podreczniku
,Obliczenia kwantowe i informacja kwantowa” opisujg trudnosci zwigzane z odkrywaniem nowych
algorytmow w nastepujgcy sposdb:

Opracowanie dobrych algorytméw kwantowych wydaje sie trudne. Pesymista mogtby pomysleé, ze
dzieje sie tak dlatego, ze komputery kwantowe nie nadajg sie do niczego poza zastosowaniami, ktore
juz odkryto! My mamy inne zdanie. Projektowanie algorytméw dla komputeréw kwantowych jest
trudne, poniewaz projektanci napotykajg dwa trudne problemy, z ktérymi nie spotykajg sie podczas
konstruowania algorytméw dla komputerdow klasycznych. Po pierwsze, nasza ludzka intuicja ma swoje
korzenie w $wiecie klasycznym. Po drugie, aby algorytm byt naprawde interesujacy, nie wystarczy
zaprojektowad algorytm, ktdry jest jedynie kwantowo-mechaniczny. Algorytm musi by¢ lepszy niz
jakikolwiek istniejgcy algorytm klasyczny! Potaczenie tych dwdch probleméw sprawia, ze
konstruowanie nowych algorytmoéw kwantowych stanowi wyzwanie na przysztosé.

Okolicznosci te sg idealne do zastosowania technologii automatycznego programowania, ktoére
pozwalajg nam wykorzysta¢ moc komputera do mechanicznej eksploracji przestrzeni algorytmoéw. Jak
wspomniano w rozdziale 1 powyzej, technologie te mozna zastosowa¢ do odkrywania nowych
przyspieszen kwantowych, a takze do wykorzystania innych unikatowych efektéw kwantowo-
obliczeniowych. W szczegdlnosci techniki programowania genetycznego mozna rozszerzyé, aby
tworzy¢ algorytmy kwantowe rozwigzujgce okreslone problemy obliczeniowe na komputerze
kwantowym. Metody te doprowadzity juz do powstania nowych algorytméw kwantowych i mozna
oczekiwac dalszych odkry¢ w przysztosci. Algorytmy kwantowe znalezione tymi metodami mogg
pomodc nam zrozumieé, jak rozwigzywac okreslone problemy praktyczne za pomoca komputerow
kwantowych. Mogg one réwniez poméc w ukierunkowaniu prac teoretycznych nad mocg i
ograniczeniami obliczen kwantowych. Mozliwosci sg tu znaczgce zaréwno ze wzgledu na potencjalng
moc obliczed kwantowych, jak i ze wzgledu na enigmatyczng nature tej mocy. Programowanie
genetyczne to technologia automatycznego programowania, ktéra w wielu przypadkach moze dziatac
na poziomie ,konkurencyjnym dla cztowieka” (Koza i in., 2003; patrz réwniez rozdziat 8.6).
Programowanie komputeréw kwantowych jest jednak szczegdélnie trudne dla ludzi, dlatego mozna
zasadnie oczekiwa¢, ze systemy programowania genetycznego bedg dziataé lepiej niz ludzie w tym
obszarze. Poniewaz stawka jest tak wysoka — ze wzgledu na bezprecedensowg moc obliczeniowg, ktéra
moze wynika¢ z budowy wielkoskalowych komputeréw kwantowych — zastosowanie programowania
genetycznego do automatycznego programowania komputeréw kwantowych zastuguje na powazne
badania.

SYMULACJA KOMPUTERA KWANTOWEGO

W sekcji 1 omoéwiono obliczenia kwantowe w terminologii nietechnicznej oraz w odniesieniu do
prostych, wyidealizowanych modeli fizycznych. W tym rozdziale wyjasniamy lezacg u ich podstaw



matematyke i pokazujemy, jak mozna symulowa¢, cho¢ nieefektywnie, zachowanie komputera
kwantowego na zwyktym (klasycznym) komputerze cyfrowym. Taka symulacja jest niezbedna do
etapow ,,oceny sprawnosci” metod automatycznego programowania komputeréw kwantowych, ktore
zostang opisane w dalszej czesci ksigzki.

1. Bity, kubity i bramki

W obliczeniach klasycznych podstawowg jednostky informacji jest bit, ktéry moze znajdowaé sie w
jednym z dwéch stanéw (konwencjonalnie oznaczanych jako ,,0” i ,1”). Bity mozna zaimplementowac
jako potozenia két zebatych lub przetgcznikdow, poziomy natadowania lub dowolne inne stany
dowolnych uktadéw fizycznych, ktére mozna tatwo i jednoznacznie zaklasyfikowac¢ do jednego z dwdch
standw. Obliczenia sktadajg sie z sekwencji operacji, konwencjonalnie nazywanych ,bramkami”, ktére
sg stosowane do bitéw i zbioréw bitow. Nosnik fizyczny, w ktédrym osadzone s3 bity i bramki, moze
wptywac na rozmiar komputera, zapotrzebowanie na energie lub ,,czestotliwos¢ taktowania”, ale nie
ma wptywu na podstawowg moc obliczeniowg komputera. Dwa komputery o tej samej pojemnosci
pamieci (w bitach) i tym samym zestawie obstugiwanych operacji (bramek) mozna uznaé za
rownowazne pod wieloma wzgledami. W komputerach kwantowych podstawowa jednostkg informaciji
jest kubit, ktdry moze réwniez wystepowaé¢ w jednym z dwédch standéw ,bazy obliczeniowej”
(konwencjonalnie oznaczanych za pomocg notacji ,bramkowej” Paula Diraca jako |0) i |1)). Ale w
przeciwienstwie do bitu, kubit moze réwniez istnie¢ w superpozycji |0) i |1) reprezentowanej jako
ao|0) + a1 1), gdzie ao i o1 sg liczbami zespolonymi takimi, ze |oo|? + |a1|?=1 Alfy w tym przypadku sg
araplitudami opisanymi w rozdziale 1, a wartos$¢ bezwzgledna alfy mozna podnies¢ do kwadratu, aby
okreéli¢ prawdopodobiefistwo, ze pomiar ujawni odpowiedni stan; na przyktad |ao|? jest
prawdopodobienstwem, ze pomiar kubitu znajdzie go w stanie |0). Medium fizyczne lezgce u podstaw
komputera kwantowego, podobnie jak to lezgce u podstaw komputera klasycznego, na ogot nie jest
istotne w dyskusjach na temat podstawowej mocy obliczeniowej komputera. Wszystko, co jest
konieczne, to aby medium obstugiwato jednostki pamieci (kubity) i odpowiednie operacje (bramki
kwantowe). Opracowano szerokg game propozycji implementacji kubitéw i bramek kwantowych, w
tym schematy oparte na optyce, putapkach jonowych i manipulacji spinami jgdrowymi w urzadzeniach
jadrowego rezonansu magnetycznego. Wszystkie te schematy stanowig wyzwania inzynieryjne i wiele
z nich jest obecnie aktywnie rozwijanych. W niniejszej ksigzce nie bedziemy zajmowac sie szczegétami
zadnego z nich, poniewaz wtasciwosci obliczeniowe, ktérymi jesteSmy przede wszystkim
zainteresowani, sg ujete w abstrakcyjnej wizji komputera kwantowego jako zbioru kubitéw, na ktérych
operujemy za pomocg matematycznie okreslonych bramek kwantowych. Techniki automatycznego
programowania podobne do opisanych w dalszej czesci ksigzki, ale oparte na modelach konkretnych
schematéw implementacji, mogg by¢ przydatne do badania ograniczen lub mozliwosci odpowiednich
implementacji. W informatyce klasycznej reprezentacja systemu n-bitowego jest po prostu
konkatenacjg reprezentacji n systeméw 1-bitowych. Na przyktad stan rejestru 5-bitowego moze by¢
reprezentowany jako 10010. W informatyce kwantowe] reprezentacja systemu wielokubitowego jest
bardziej ztozona, poniewaz poszczegdlne kubity nie sg od siebie niezalezne. Rzeczywiscie, kubity w
komputerze kwantowym moga sie ,,splatac¢” ze sobg, a to splatanie lezy u podstaw kilku interesujgcych
algorytmow kwantowych . Natura splgtania kwantowego to temat o bogate;j literaturze i historii, z
ktdrych czes¢ bezposrednio dotyczy zagadnien obliczern kwantowych. Kilka sugerowanych punktéw
wejscia do tej literatury to (Bell, 1993), (Deutsch, 1997), (Albert, 1992) oraz wiele esejéw w (Hey, 1999).
Aby przedstawi¢ petny stan uktadu wielokubitowego, nalezy na ogét przechowywaé amplitude
zespolong dla kazdej kombinacji wartosci bazowych (|0) i |1)) w catym uktadzie. Tak wiec na przyktad
stan rejestru 3-kubitowego mozna przedstawic¢ jako 00|000) + a1|001) + a;|010) + a3|011) + a4|100)
+ a5|101) + ael110) + 071111), gdzie kwadraty wartosci bezwzglednych alfa sumujg sie do 1. Bramki
kwantowe mozna sformalizowac jako macierze, przy czym zastosowanie bramki do stanu komputera



kwantowego jest implementowane jako iloczyn macierzy bramki pomnozony przez wektor kolumnowy
zawierajgcy amplitudy stanu.Jaki to ma sens? Przyjrzyjmy sie najpierw klasycznej wersji tego pomystu.
Rozwazmy 2-bitowy rejestr klasyczny. Taki rejestr moze znajdowad sie w jednym z czterech mozliwych
standw, a mianowicie 00, 01, 10 lub 11. Zatézmy, z powoddw, ktére mogg wydawac sie przewrotne,
dopdki nie uogdlnimy tego na przypadek kwantowy, ze chcemy przedstawic¢ stan tego rejestru nie
uzywajgc samych dwéch bitéw, ale rejestrujgc indywidualnie ,amplitudy” dla kazdego z czterech
mozliwych stanéw. Poniewaz rejestr jest klasyczny, nie moze znajdowac sie w superpozycji — zawsze
bedzie w jednym konkretnym stanie. Amplituda odpowiadajgca rzeczywistemu stanowi rejestru bedzie
wynosi¢ 1, a wszystkie pozostate amplitudy bedg wynosic¢ 0. Zapiszemy amplitudy w postaci wektora
kolumnowego w kolejnosci binarnej; to znaczy, liczba na gérze bedzie amplitudg dla stanu 00, kolejna
bedzie amplitudg dla stanu 01 i tak dalej. Zatem cztery mozliwe stany tego 2-bitowego rejestru
klasycznego bedg reprezentowane jako

1 0 ] 1]
(] 1 1] ]
oy o110
0 0 0 1

Jakie klasyczne operacje mozna wykonaé na takim rejestrze? Chociaz mozna je konstruowac na rézne
sposoby, zaczynajac od prymitywdw boolowskich, wszystkie dozwolone operacje maja (jesli w ogdle
majg) taki skutek, ze zmieniajg stan rejestru z jednego z tych czterech standéw na inny. Kazdg taka
operacje mozna przedstawic jako macierz sktadajgca sie wytacznie z Os i 1s, ktdra po zastosowaniu do
wektora stanu (poprzez mnozenie macierzy przez wektor) daje kolejny poprawny wektor stanu. Na
przyktad, rozwazmy nastepujacg macierz:

1000
01 00
o001
o010

Ta macierz nie bedzie miata zadnego efektu po zastosowaniu do 00 lub 01, ale przeksztatci 10 w 11 i
11w 10. Oznacza to, ze bedzie dziatac jako operacja ,,NOT” na bicie najbardziej po prawej stronie wtedy
i tylko wtedy, gdy bit najbardziej po lewej stronie ma wartos¢ 1. Z tego powodu czesto nazywa sie jg
bramka ,kontrolowanego NOT” lub ,CNOT”. Wszystkie dopuszczalne transformacje rejestru 2-
bitowego mozna przedstawi¢ w podobny sposdb, uzywajac macierzy 4 x 4 zawierajacych tylko 0 i 1.
Nie wszystkie takie macierze sg dopuszczalne — tylko te, ktére gwarantuja wygenerowanie
prawidtowych klasycznych wektoréw stanu (zawierajgcych jedng 1 i pozostate 0) po zastosowaniu do
prawidtowych klasycznych wektordow stanu. Obliczenia kwantowe mozna postrzegaé, matematycznie,
jako uogdlnienie tego klasycznego modelu macierzowego. Pierwsze uogdlnienie méwi, ze amplitudy w
wektorach stanu nie muszg juz wynosic 0 lub 1. Kazda amplituda moze by¢ dowolng liczbg zespolong,
pod warunkiem ze kwadraty wartosci bezwzglednych amplitud sumujg sie do 1. Podobnie, zbiér
dopuszczalnych operacji (macierzy) rozszerza sie o dowolng macierz spetniajgcg warunek unitarnosci,
co mozna wyrazi¢ (w jednym sformutowaniu) jako wymog, ze:

vtv=vut=1

Tutaj U jest rozpatrywang macierzg, Ut jest sprzezeniem hermitowskim macierzy U (uzyskanym przez
wziecie sprzezenia zespolonego kazdego elementu macierzy U i transponowanie wyniku), a i jest
macierzg jednostkowa. Mnozenie wektora amplitud przez dowolng macierz unitarng zawsze zachowa
ograniczenie ,sumowania do jednosci” opisane powyzej. Chociaz istnieje nieskoriczenie wiele takich



macierzy unitarnych, maty, skoriczony zbiér wystarcza do uniwersalnosci obliczen kwantowych w tym
samym sensie, w jakim bramka NAND wystarcza do obliczen klasycznych (Barenco i in., 1995). W tej
ksigzce uzywamy wybranych bramek kwantowych podobnych do tych stosowanych w innych
publikacjach z zakresu informatyki kwantowej. Uzywamy bramki CNOT opisanej powyzej, wraz z
prostszg 1-bitowg bramka kwantowg NOT lub QNOT z macierza:

QNOT = j ! H

L

Wykorzystujemy réwniez rodzine 1-kubitowych ,,obrotéw” parametryzowanych katem 6 za pomoca
macierzy w postaci:
] [ cos(@)  sin(@) ]
L‘g =

:
—sin(f) cos(f#) E

Inna bramka 1-kubitowa, zwana pierwiastkiem kwadratowym z NOT lub SRN, stanowi dobry przyktad
nieklasycznej mocy bramek kwantowych. Uzywamy wersji SRN z nastepujacg macierzg (ktéra jest
rowniez rownowazna z U.ys):

Zastosowane do kubitu, ktory jest w stanie |0) lub |1), pozostawia kubit w rdwnej superpozycji |0) i
|1) — to znaczy, wydaje sie, ze losuje wartos$é kubitu, poniewaz pomiar po zastosowaniu bramki
wygeneruje 0 lub 1, kazde z 50% prawdopodobieistwem. Nie jest to jednak prosta randomizacja,
poniewaz historia kubitu moze nadal wptywa¢ na jego przyszte zachowanie. Drugie zastosowanie SRN
do kubitu pozostawi go deterministycznie w stanie przeciwnym do stanu poczatkowego — to znaczy
pomiar wygeneruje 0, jesli stan poczatkowy wynosit 11), lub 1, jesli stan poczatkowy wynosit | 0). Zatem
dwa zastosowania SRN dajg efekt QNOT, dlatego SRN ma takg nazwe. Ostatnig bramka 1-kubitows,
ktdra rutynowo stosujemy, jest bramka HADAMARD z nastepujgcg macierza:

1|11
HT_&[I —1]

Bramka ta jest podobna do SRN, z tg rdznicy, ze dziata bardziej jak ,pierwiastek kwadratowy z
tozsamosci”. Jest przydatna do tworzenia i ,dekodowania” superpozycji w réznych algorytmach
kwantowych. Czasami pomocne jest uzycie w petni sparametryzowanej bramki 1-kubitowej, ktdra
moze dziataé jak kazda inna bramka 1-kubitowa, jesli jej parametry zostang odpowiednio ustawione.
Jedna z form tego ,,uogélnionego obrotu”, ktéry nazywamy U2, wyglada nastepujaco:

ro=| € S || y cos(#)  sin(—#) | € R . et 0 ]
T 0 e sin(#)  cos(f) 0 eV 0 e

Inne przydatne bramki 2-kubitowe obejmujg bramki fazy kontrolowanej, z macierzami w postaci:

1 00 0
010 0
a0 1 0
00 0 &

CPHASE =



Woreszcie bramka SWAP, ktéra po prostu zamienia stany dwdch kubitéw, jest czesto przydatna:

1 000
o000 10
o1 00
oo 01

SWAP =

Konkretne problemy mogg wymagac uzycia dodatkowych bramek. Na przyktad, wiele problemdw jest
formutowanych w odniesieniu do bramki ,,czarnej skrzynki” lub ,, wyroczni”, ktérej wtasciwosci mamy
okresli¢. Problem przeszukiwania bazy danych Grovera jest wtasnie tego rodzaju: otrzymujemy bramke
wielokubitowg, ktéra koduje baze danych, i jestesmy proszeni o okreslenie, ktére dane wejsciowe
wygenerujg wynik ,tak” (co wyrocznia zazwyczaj sygnalizuje poprzez odwrdcenie — QNOTing —
okreslonego kubitu).

Symulacja na poziomie bramek

Istnieje wiele podej$é do symulacji komputerow kwantowych. Z jednej strony mozna prébowac
symulowaé, tak realistycznie, jak to mozliwe, doktadne interakcje wystepujgce w konkretnym
urzadzeniu fizycznym, w tym szum i inne skutki niedoktadnosci w projektowaniu komponentéw
fizycznych. Na przyktad Kevin Obenland i Alvin Despain symulowali komputer kwantowy, ktory
manipuluje uwiezionymi jonami za pomocg impulséw laserowych, modelujgc niedoskonatosci
aparatury laserowej jako odchylenia katéw obrotéw . Alternatywnie, mozna symulowaé komputer
kwantowy na wyzszym poziomie abstrakcji, ignorujac szczegdty implementacji i pracujgc wytacznie z
,doskonatymi” macierzami unitarnymi. Jesli ktos chce symulowa¢ wykonywanie dowolnych sekwencji
bramek kwantowych, musi liczy¢ sie z wyktadniczymi kosztami przestrzennymi i czasowymi, niezaleznie
od tego, czy pracuje na poziomie implementacji, czy na poziomie bardziej abstrakcyjnym. Oznacza to,
ze jedli liczba kubitéw w systemie wynosi N, to wymagania przestrzenne i czasowe symulacji beda
skalowalne w przyblizeniu do 2V. Aby rozwija¢ algorytmy kwantowe, musimy by¢ w stanie symulowaé
wykonywanie dowolnych sekwencji bramek kwantowych. Poniewaz jednak koncentrujemy sie na
teoretycznej mocy obliczed kwantowych, a nie na mocnych i stabych stronach konkretnej
implementacji, mozemy przeprowadzi¢ nasze symulacje za pomocg prostej matematyki macierzowe;j.
Bedziemy jawnie utrzymywacd petne wektory o zespolonych amplitudach, na ktérych bedziemy jawnie
przeprowadzac duze mnozenia macierzowe. Koszty tej formy symulacji bedg wyktadnicze, ale techniki
symulacyjne bedg koncepcyjnie proste. Koszty wyktadnicze zwigzane z symulacjg ograniczg zakres
problemdw, do ktdrych mozna zastosowaé nasze techniki automatycznego programowania. Zazwyczaj
bedziemy szuka¢ zastosowan obejmujacych tylko mate systemy kwantowe lub generujgcych
algorytmy, ktére mozna ,skalowac” recznie do réznych rozmiaréw po ich automatycznym odkryciu. Na
szczescie wydaje sie, ze istnieje wiele problemdéw, w przypadku ktérych koszty symulacji nie s3
zaporowe. Skréty symulacyjne sg mozliwe, jesli z géry wiadomo, ze symulowany algorytm podlega
pewnym ograniczeniom — to znaczy, ze pewne amplitudy zawsze bedg zerowe, lub ze pewne amplitudy
bedg miaty wartosci, ktére mozna szybko wyprowadzi¢ ponownie (tak, ze nie zawsze trzeba ich
wszystkich jawnie przechowywad), lub ze pewne typy standw splgtanych nigdy nie zostang
wygenerowane. Takie ograniczenia, w potgczeniu z inteligentnymi schematami kodowania, mogg
prowadzi¢ do znacznej poprawy szybkosci symulacji wielu algorytmdéw, chociaz w najgorszym
przypadku nadal bedg ponoszone koszty wyktadnicze .Tego typu zaawansowane techniki symulacyjne
nie s3 omawiane dalej w tej ksigzce, ale z pewnosciag mozna je wiaczyé do opisanych tutaj ram
automatycznego programowania komputeréow kwantowych, a ich wtgczenie mogtoby zwiekszy¢ zasieg
tej technologii. Aby wykona¢ petne obliczenia macierzowe opisane w poprzedniej sekcji, musimy
zasadniczo rozszerzy¢ macierze zwarte, ktére charakteryzujg bramki, do rozmiaru odpowiedniego dla



catego symulowanego ukfadu kwantowego. Na przyktad, jesli chcemy zastosowac¢ bramke QNOT do
najbardziej prawego kubitu uktadu 3-kubitowego, nie wystarczy pomnozy¢ dwdch amplitud przez
macierz 2x2, ktéra charakteryzuje bramke QNOT. Zamiast tego nalezy wykonac dziatanie, ktére
wptynie na wszystkie amplitudy w uktadzie, efektywnie mnozac jg przez nastepujgcq macierz 8x8:

[0 1 00 000 07
1 000 0000
00010000
00100000

00000100
00001000
00000001
00000010

W tym przypadku rozwiniecie macierzy 2 x 2 w celu uzyskania macierzy 8 x 8 wydaje sie stosunkowo
proste, ale proces ten jest bardziej zawity, gdy trzeba rozszerzy¢ bramke wielokubitowa, szczegdlnie
gdy kubity, do ktdrych jest ona stosowana, nie sgsiadujg ze sobg w wybranej reprezentacji. Na przyktad,
aby zastosowac¢ bramke CNOT w systemie 3-kubitowym, uzywajgc prawego kubitu jako wejscia
»kontrolnego”, a lewego kubitu jako , docelowego” (tego, ktéry jest odwracany, gdy kubit kontrolny
ma wartos$¢ 1), nalezy efektywnie uzy¢ nastepujgcej macierzy 8 x 8:

FTr o000 00 07
00000100
00100000
00000001
00001000
01000000
600000010
¢ 0010000

Jak skonstruowaé potrzebne rozwiniecie macierzy? Po pierwsze, nalezy zauwazyé, ze nie trzeba
koniecznie konstruowac¢ macierzy (,iloczynu tensorowego”) jawnie. W wielu przypadkach wystarczy
wykonaé operacje, ktéra ma taki sam efekt jak mnozenie przez macierz rozwinieta, ale wykorzystuje
jedynie zwartg reprezentacje bramki. Nazywamy to ,niejawnym rozwinieciem macierzy”. W innych
przypadkach jawna reprezentacja rozwinietej bramki jest potrzebna, na przyktad dlatego, ze chcemy
pomnozy¢ kilka bramek rozwinietych przez siebie w celu ich przechowywania i pdzniejszego
ponownego zastosowania. Wybdr miedzy niejawnym a jawnym rozwinieciem macierzy stanowi
kompromis miedzy wymaganiami dotyczgcymi pamieci a elastycznoscig. W przypadku niejawnego
rozwiniecia macierzy macierze muszg by¢ przechowywane tylko w ich zwartej postaci, co moze
przynies¢ znaczne oszczednosci. Na przyktad bramka 1-kubitowa w swojej zwartej postaci moze by¢
reprezentowana za pomocg zaledwie 4 liczb zespolonych, podczas gdy jawne rozwiniecie tej bramki
dla uktadu 10-kubitowego sktada sie z 1 048 576 liczb zespolonych. Z drugiej strony, formy rozwiniete
moga by¢ wygodne do pewnych celéw, zaréwno w ewolucji, jak i analizie algorytméw kwantowych.
Idealny symulator bedzie zatem oferowat obie opcje i pozwalat uzytkownikowi przetgczac sie miedzy
nimi w zaleznosci od potrzeb. Algorytm jawnego rozwiniecia macierzy przedstawiono na rysunku 2.1,



To expand gate matrix &7 (explicitly) for application
to an n-qubit system:

m Create a 2" x 2™ matrix M.

m Let () be the set of qubit indices to which the operator is
being applied, and @’ be the set of the remaining qubit
indices.

» M;; = 0if i and j differ from one another, in their bi-
nary representations, in any of the positions referenced by
indices in Q'.

s Otherwise concatenate bits from the binary representation
of 4, in the positions referenced by the indices in @ (in
numerical order), to produce i*. Similarly, concatenate
bits from the binary representation of j, in the positions
referenced by the indices in () (in numerical order), to
produce j*. Then set My; = Gy jo.

s Return M.

a algorytm stosowania niejawnie rozwinietej bramki przedstawiono na rysunku 2.2.

To apply gate matrix G (expanded implicitly) to an
n-qubit system:

= Let () be the set of qubit indices to which the operator is
being applied, and (' be the set of the remaining qubit
indices.

» For each combination C of 00 and 1 for the set of qubit
indices in Q"

—  Extract the column A of amplitudes that results from
holding C' constant and varying all qubit indices in ¢,

- A'=0Cx A

— Install A’ in place of A in the array of amplitudes.

Kod Zrédtowy tych algorytmdéw znajduje sie w dystrybucjach QGAME, jezyka programowania
komputerdow kwantowych i systemu symulacyjnego opisanego w nastepnej sekcji. Istnieje wiele innych
podejs¢ do symulacji komputeréw kwantowych, z ktérych niektére opieraja sie na alternatywnych
koncepcjach komputerow kwantowych (na przyktad na ,kwantowych maszynach Turinga” lub
,komputerach Feynmana”). Kod zrédtowy innych symulatoréw mozna znalezé w innych publikacjach
(na przyktad Williams i Clearwater, 1998) oraz w wyszukiwarkach internetowych.

PROGRAMOWANIE KOMPUTEROW KWANTOWYCH



W tej sekcj opisano system symulacji komputera kwantowego QGAME (,Quantum Gate and
Measurement Emulator”) . Opisano w nim rdéwniez kilka sposobéw wizualnego prezentowania
programow kwantowych i stanédw komputeréw kwantowych. Rozdziat konczy sie szczegdétowym
przyktadem symulacji programu kwantowego dla przyktadu problemu przeszukiwania bazy danych
Grovera.

1. QGAME: Emulator bramki kwantowej i pomiaru

Jednym z ucielesnien idei symulacji przedstawionych w sekcji 2 jest system QGAME autora. Oryginalna
wersja QGAME zostata napisanaw jezyku programowania Common Lisp, ktéry oferuje natywne
wsparcieliczb zespolonych wraz z innymi funkcjami wspomagajacymi szybki rozwéj systemu, a niektore
elementy sktadni QGGAME zachowujg cechy Lispke. Dostepna jest réwniez wersja QGAME w jezyku C++,
napisana przez Manuela Nickschasa. Aktualne wersje QGAME mozna pobraé¢ ze strony
http://hampshire.edu/Ispector/ggame.html. Kod zrédtowy Common Lisp dla podstawowych
komponentéw QGAME znajduje sie w dodatku. QGAME zapewnia sktadnie do wyrazania programoéw
kwantowych, a takze interpreter symulujgcy ich wykonywanie. Niektore wersje oferujg réowniez
podstawowe mozliwosci wizualizacji. Program QGAME sktada sie z sekwencji ,,wyrazen instrukcji”, z
ktorych kazde jest ujete w nawiasy. Najbardziej typowe wyrazenia instrukcji sktadajg sie z nazwy typu
bramki, a nastepnie kombinacji indekséw kubitéw (okreslajgcych, do ktérego kubitu lub kubitéw ma
zostac¢ zastosowana bramka) i innych parametréw (takich jak katy bramek obrotowych). Na przyktad
wyrazenie w postaci:

(QNOT q)

gdzie g jest indeksem kubitu (liczbg catkowitg, zaczynajgcy sie od 0), stosuje bramke kwantows ,,nie”
(QNOT) do okreslonego kubitu. Podobnie, wyrazenie w postaci:

(CN oT Qcontrol Qta rget)

stosuje bramke NOT sterowang kwantowo do okreslonych kubitéw sterujgcych i docelowych.
Wyrazenia instrukcji zgodne z tym samym wzorcem, dla pozostatych bramek opisanych w sekcji 2, s
nastepujace:

(SRN q)
(HADAMARD qJ
(U-THETA ¢ 6)

(U2 q ¢ 0 ¢ a)
(CPHASE Geontrol Qtarget )
(SWAP Geontral Qtarget)

QGAME umozliwia rowniez okreslanie algorytmow, ktore obejmujg wywotania bramek ,oracle” z
dowolng liczbg wejs¢ i jednym wyjsciem. Bramki te sg ,,boolowskie” w tym sensie, ze mogg mie¢ jeden
z dwdéch mozliwych efektéw na swoje kubity wyjSciowe przy dowolnym wywotaniu, ale w
przeciwienstwie do klasycznych bramek logicznych nie mogg dziata¢ poprzez ustawienie swoich
kubitéw wyjsciowych na 0 lub 1, poniewaz takie zachowanie bytoby nieunitarne. Alternatywna
konwencja przyjeta w wiekszosci prac nad komputerami kwantowymi i wbudowana w QGAME polega
na tym, ze bramka Boole’a dziata poprzez odwracanie lub nieodwracanie swojego kubitu wyjsciowego,
aby wskaza¢ odpowiednio 1 lub 0 na wyjsciu. ,,0dwrdcenie” jest tutaj zaimplementowane jako QNOT,
a zatem wszystkie bramki oracle mozna traktowac jako bramki CNOT z bardziej ztozonymi elementami
sterujgcymi. Podczas testowania algorytmu zawierajgcego bramke oracle zazwyczaj chce sie
uruchomi¢ program z réznymi instancjami oracle i zebrac statystyki dla wszystkich wynikow. Na



przyktad, testujac program pod katem problemu wyszukiwania Grovera, mozna uruchomic¢ go we
wszystkich mozliwych bazach danych (z ktdrych kazda jest zaimplementowana jako wyrocznia, ktéra
QNOTuje swadj kubit wyjsciowy, jesli jej dane wejsciowe odnoszg sie do ,zaznaczonego” elementu),
zapewniajgc w kazdym przypadku poprawng odpowiedz. W QGAME jest to utatwione dzieki pewnego
rodzaju wyrazeniu instrukcji ,makro” w postaci:

(ORACLE 1 q1 42 ... Gn Qout)

Q powinno byé prawg kolumng tablicy prawdy boolowskiej, ktéra okresla dziatanie bramki ORACLE,
podanej w nawiasach w kolejnosci binarnej. Parametry qi, gz, ...gn 53 indeksami kubitow wejsciowych,
a gout jest indeksem kubitu wyjsciowego. Na przyktad ponizsze wyrazenie:

(ORACLE(0001)210)

wywotuje bramke, ktéra odwraca kubit 0 (kubit najbardziej po prawej stronie) wtedy (i tylko wtedy,
gdy) wartosci kubitow 2 i 1 wynoszg 1. Innymi stowy, ta wyrocznia dziata jak nastepujgca macierz:
(1 0 0 0 0 0 0 07
0 000000
1L 00 0 0 0
o1 0000
00001000
0O o0 000100
0o 000001

¢ 000001 o0

Ta konkretna macierz, nawiasem moéwiac, jest réwniez znana jako bramka , Toffoli”; mozna jej uzy¢ do
implementacji kwantowych wersji klasycznych bramek NAND i FANDUT, co oznacza, ze wszystkie
mozliwe deterministyczne obliczenia klasyczne mogg by¢ obliczane na komputerach kwantowych przy
uzyciu odpowiednio potgczonych bramek Toffoli . Jesli Ql w wyrazeniu ORACLE jest symbolem ORACLE-
TT, oznacza to, ze interpreter powinien zastgpi¢ symbol prawidtowg specyfikacjq tablicy prawdy przed
wykonaniem; zazwyczaj dzieje sie tak w kontekscie wywotania TEST-QUANTUM-PROGRAM .Czasami
przydatne jest ograniczenie liczby wywotan wyroczni podczas jednej symulacji. Z tego powodu QGAME
udostepnia rowniez wyrazenie instrukcji w postaci:

(LIMITED-ORACLE mazx £ g1 42 ... Qn Gout)

Dziata to tak samo jak ORACLE podczas pierwszej, maksymalnej liczby uruchomien w symulacji; Po
maksymalnej liczbie wykonai nie ma to juz zadnego wptywu. QGAME zapewnia réwniez sposob
symulacji efektow pomiaréw pojedynczych kubitéw podczas wykonywania programu kwantowego i
pozwala, aby wyniki tych pomiaréow wptywaty na pozostatg czes¢ symulacji. W rzeczywistym
uruchomieniu komputera kwantowego takie pomiary bytyby generalnie probabiczne. W szczegdlnosci
prawdopodobienstwo, ze pomiar kubitu znajdzie go w stanie 0, jest rGwne sumie kwadratdw wartosci
bezwzglednych wszystkich amplitud odpowiadajgcych wartosciom 0 dla tego kubitu. Poniewaz
zazwyczaj podczas wykonywania symulacji chcemy uzyskaé rzeczywiste prawdopodobienstwa dla
réznych wynikow, a nie tylko dla konkretnych wynikdw wybranych probabilistycznie, QGAME symuluje
wszystkie mozliwe wyniki pomiaru. Odbywa sie to poprzez rozgatezienie catej symulacji i niezalezne
postepowanie dla kazdego mozliwego wyniku. W kazdej gatezi mierzony kubit jest wymuszany do
zmierzonej wartosci. Rejestrowane jest prawdopodobieAstwo obrania kazdej gatezi, a
prawdopodobienstwa wyjsciowe na korficu symulacji obliczane sg na podstawie wszystkich mozliwych
standw koncowych i prawdopodobienstw ich osiggniecia. Sktadnia pomiaru QGAME jest nastepujaca:



(MEASURE q) ...branchy... (END) ...branchy... (END)

W rzeczywistosci jest to sekwencja wyrazen instrukcji, rozpoczynajgca sie od wyrazenia MEASURE,
ktore okresla kubit do pomiaru. Pomiedzy wyrazeniem MEASURE a pierwszym nastepujacym po nim
wyrazeniem END moze wystgpi¢ dowolna liczba wyrazen instrukcji; wszystkie zostang wykonane w
gatezi symulacji odpowiadajgcej pomiarowi 1. Podobnie, miedzy pierwszym nastepujgcym po nim
wyrazeniem END a kolejnym wyrazeniem END moze wystgpi¢ dowolna liczba wyrazen instrukcji;
wszystkie zostang wykonane w gatezi symulacji odpowiadajacej pomiarowi 0. Wyrazenia instrukcji
nastepujgce po drugim wyrazeniu END zostang wykonane w obu gateziach symulacji, po wykonaniu
instrukcji specyficznych dla gatezi. Jesli po wyrazeniu MEASURE nie wystepuje wyrazenie END, cata
pozostata cze$¢ programu to branchi i nie ma brancho. Podobnie, jesli wystepuje tylko jedno kolejne
wyrazenie END, caty program po tym wyrazeniu END jest brancho. Niedopasowane wyrazenia END sg
ignorowane. Kilka dodatkowych wyrazen instrukcji zapewnia korzysci w szczegdlnych okolicznosciach.
Wyrazenia w postaci:

(MATRIX-GATE M history)

umozliwiajg uwzglednienie bramek z dowolnymi macierzami unitarnymi. M jest tutaj w petni
rozwinietg macierzg o rozmiarze 2" x 2" dla uktadu n-kubitowego, wyrazong w notacji dwuwymiarowe;j
tablicy Lisp. Na przyktad, notacja macierzy, ktéra dziata jak QNOT, dla uktadu 1-kubitowego,
wygladataby nastepujgco: ,#2A((0 1) (1 0))”. Parametr historii jest ignorowany przez interpreter
QGAME, ale moze zawiera¢ informacje o zrddle macierzy, ktére bedg przydatne dla ludzkiej
interpretacji; jest on uzywany na przyktad w potaczeniu z operatorem genetycznym ,kompresji
bramek” . Wyrazenie HALT po prostu konczy biezgcg symulacje (lub biezgcg gataz symulacji, w
kontekscie pomiaréw):

(HALT)

Ponizsze dwa wyrazenia umozliwiajg wydruk informacji diagnostycznych:
(SPIRIT)

(INSP)

PRINTAMPS drukuje amplitudy wykonywanego systemu kwantowego, podczas gdy INSP (skrét od
sinspect”) dostarcza wiecej szczegdétéw na temat stanu systemu. INSP jest specyficzne dla
implementacji; w wersji QGAME w Lispie powoduje wywofanie inspektora Lispu w wykonywanym
systemie kwantowym,umozliwiajgc tym samym interaktywng eksploracje i manipulacje. Gtdwnym
wywotaniem najwyiszego poziomu interpretera QGAME, ktére bedzie szczegdlnie przydatne w
podejsciu do automatycznego programowania komputeréw kwantowych omdéwionym w sekcji 7, jest
TEST-QUANTUM-PROGRAM. To wywotanie przyjmuje nastepujgce dane wejsciowe:

e PROGRAM: Program do testowania, w sktadni programu QGAME.
¢ NUM-QUBITS: Liczba kubitéw w symulowanym komputerze kwantowym.

e PRZYPADKI: Lista w nawiasach par ,[wyjscie-tabeli-prawdy-oracle]”, gdzie kazda tabela-prawdy-
oracle to lista w nawiasach par zer i pierwiastkdw okreslajgcych prawg (wyjsciowa) kolumne tabeli
prawdy oracle (gdzie wiersze sg wymienione w kolejnosci binarnej), a wyjsciejest poprawng nieujemna
liczbg catkowitg dla danej tabeli prawdy;test poréwnuje te liczbe z liczbg odczytang z korncowych
kubitéw pomiarowych na koricu obliczen.



e KONCOWE-KUBITY-POMIARU: Lista w nawiasach indekséw okreslajacych kubity, na ktérych zostang
przeprowadzone koricowe pomiary, przy czym najbardziej znaczacy kubit jest wymieniony jako
pierwszy, a najmniej znaczacy jako ostatni.

» PROG: Prawdopodobienstwo btedu, ponizej ktérego przebieg jest uznawany za udany ze wzgledu na
sktadnik ,,chybien” wartosci zwracanej (patrz ponizej). Zwykle jest to wartos¢ zblizona do 0,48, co
zazwyczaj jest wystarczajgco dalekie od 0,5, aby zapewnic, ze wydajnos¢ algorytmu , lepsza niz losowe
zgadywanie” nie wynika z nagromadzonych btedéw zaokraglen.Dodatkowe dane wejsciowe moga by¢
dostarczane przez poszczegdlne implementacje w celu obstugi debugowania lub innych funkcji. TEST-
QUANTUM-PROGRAM zwraca liste zawierajacg nastepujgce wartosci:

e Liczba ,chybien”, czyli przypadkdéw, w ktérych zmierzona wartos¢, z prawdopodobienstwem
wiekszym niz okres$lony prég, nie bedzie réwna oczekiwanemu wynikowi.

¢ Maksymalne prawdopodobieristwo btedu dla danego przypadku.

« Srednie prawdopodobieristwo btedu dla wszystkich podanych przypadkéw.

¢ Maksymalna liczba oczekiwanych wywotan wyroczni we wszystkich przypadkach.
¢ Liczba oczekiwanych wywotan wyroczni usredniona we wszystkich przypadkach.

Stosunkowo tatwo jest rozszerzy¢ program TEST-QUANTUM-PROGRAM o zwracanie dodatkowych
wartosci, na przyktad petnej listy wartosci btedéw lub innych statystyk zwigzanych z wydajnoscia
programu. Jednak powyzsze wartosci sg wystarczajgce do obstugi wielu zastosowan QGAME w
automatycznym programowaniu komputeréw kwantowych.

2. Wizualizacja

Skfadnia programu QGAME zapewnia jeden ze sposobdéw przegladania algorytmoéw kwantowych, a
listy amplitud — jeden ze sposobdéw przegladania stanu komputera kwantowego. Jednak takie
reprezentacje tekstowe, cho¢ wygodne dla wejscia i wyjscia komputera, sg stosunkowo trudne do
zrozumienia dla cztowieka. Alternatywne techniki wizualizacji moga by¢ przydatne, nawet w kontekscie
automatycznego programowania komputeréw kwantowych, poniewaz mogg znaczagco pomoc w
analizie i zrozumieniu algorytmdéw kwantowych przez cztowieka, niezaleznie od ich zrédta. Schematy
diagraméw podobne do tych stosowanych w klasycznych obwodach zostaty opracowane dla
algorytmow kwantowych i sg czesto wykorzystywane w literaturze. Wykorzystujemy takie diagramy
,macierzy bramek” do dokumentowania przyktadéw w dalszej czesci ksigzki. Zazwyczaj rysuje sie
pozioma linie dla kazdego kubitu i naktada na nie symbole bramek, wskazujgc od lewej do prawej
kolejnos¢ zastosowan bramek w miare postepu obliczen. Na linie naktada sie opisany prostokat, aby
przedstawic zastosowanie bramki jednokubitowej, a prostokaty lub inne symbole rozciggajace sie na
wiele linii stuzg do reprezentowania bramek wielokubitowych. Nasze szczegdlne konwencje
diagraméw zostang wyjasnione w kontekscie przyktadéw. Diagramy macierzy bramek mogg byc
pomocne, ale mogg byé réwniez mylgce, szczegdlnie jesli ktos jest przyzwyczajony do klasycznych
schematéw obwoddw lub przeptywdw. Na przyktad, nalezy pamietac, ze kubity mogg by¢ splatane, a
bramki nie s3 w rzeczywistosci stosowane do niezaleznych , przewodéw”, jak sugerujg linie poziome,
ale raczej do amplitud wspdlnych dla wszystkich kubitéw. Nawet bramki jednokubitowe zazwyczaj
zmieniajg wszystkie amplitudy w systemie, a wartos$¢ kazdego kubitu jest zalezna od kazdej amplitudy.
Dlatego czesto mogg wystepowac powigzania, ktére sg istotne dla algorytmu, ale nie sg bezposrednio
zaznaczone na diagramie. Algorytmy kwantowe sg rowniez czesto przedstawiane w formie
algebraicznej. Reprezentacje algebraiczne sg réwniez popularne w przypadku reprezentacji stanéw
komputera kwantowego, zazwyczaj z wykorzystaniem notacji ,bra-ket” Diraca. Notacje te czesto



pozwalajg na elegancka prezentacje algorytmow i standw zaprojektowanych przez ludzi, ale mogg by¢
niezgrabne w zastosowaniu do dowolnych algorytméw i standw, ktére wynikajg z automatycznego
systemu programowania komputerdw kwantowych. Wizualizacja dowolnych stanéw komputera
kwantowego jest trudna z kilku powoddw. Stan uktadu n-kubitowego to zbiér amplitud 2", z ktérych
kazda jest liczbg zespolong. Zbiér amplitud ma strukture, ale struktura jest n-wymiarowa i nie jest
oczywiste, jak w sensowny sposdb odwzorowac te wymiary na diagramie 2-wymiarowym. Diagram, jak
pokazano na rysunku 3.1,

0

o, |2 o a, |7 o
000> 100> 001> 101>

010> 110> 011> 111>

moze by¢ czasami pomocny. amplitudy dla kubitu 0 wynoszg 0 po lewej stronie, a wszystkie amplitudy
dla kubitu 0 wynoszg 1 po prawej stronie. skup sie na innych kubitach. Ten schemat mozna zagniezdzac
dalej, umozliwiajgc ,hierarchicznie sptaszczong” wizualizacje stosunkowo duzych stanéw komputeréw
kwantowych Janet Wiles i Bradley Tonkes opracowali podobny schemat reprezentacji graficznej, ale
dla raczej innych (nie kwantowych) celéw, zwany papierem milimetrowym nadprzestrzennym, pomija
wyrazne wskazania priorytetyzacji wymiaréw (cho¢ mozna je dodac) i uzywa wartosci skali szarosci
zamiast liczb w poszczegélnych komérkach W rezultacie wiele znaczacych wzorcow jest wizualnie
oczywiste Aby wykorzysta¢ je do wizualizacji standw komputera kwantowego, nalezatoby uogdinic
sposéb przyjmowania tondw. Wczesny graficzny interfejs uzytkownika dla QGAME polegat na uzyciu
reprezentacji koloru ,odcien, nasycenie, wartos¢”, mapujgc faze amplitudy na odcien, a wartosé
bezwzgledng na nasycenie i/lub warto$¢. W szczegdlnym przypadku uktadu 3-kubitowego mozna uzyé
powigzanego diagramu szesciennego, jak pokazano na rysunku 3.2.



Small negative

100}, amplitude at
Large positive [101)
amplitude at
looo)
)
0
1
4 [111)
'
s
l010) .0, jo11)

Przyktad: Algorytm przeszukiwania bazy danych Grovera

W tej sekcji szczegétowo przedstawimy jeden przyktad, instancje algorytmu przeszukiwania bazy
danych Grovera, aby wyjasnié niektére idee przedstawione w tym rozdziale. W tym problemie mamy
bramke 3-kubitowa, ktéra, jak nam powiedziano, implementuje baze danych 4-elementows. Dwa z
wejs¢ bramki stuzg do ustawienia adresu, a bramka dziata poprzez odwrdécenie (QNOTing) trzeciego
wejscia, jesli (i tylko jesli) adresowana lokalizacja zawiera 1. Ponadto, w przypadku rozwazanego tutaj
problemu, mamy zapewnione, ze tylko jedna z lokalizacji w bazie danych zawiera 1; wszystkie
pozostate lokalizacje zawierajg 0. Klasycznie, aby mie¢ pewnos¢ co do lokalizacji pojedynczej 1,
potrzebne bylyby 3 zapytania do bazy danych. Jesli po 3 zapytaniach nadal nie znalezliSmy 1,
moglibysmy by¢ pewni, ze znajduje sie ona w lokalizacji, w ktérej jeszcze nie szukalismy. Ale jesli
wykonamy tylko 2 zapytania i nie znajdziemy jedynki, nie bedziemy mieli informacji o tym, ktéra z
pozostatych lokalizacji moze by¢ poprawna; bedziemy mieli tylko 50% szans na poprawny wybor po 2
nieudanych zapytaniach. Z punktu widzenia mechaniki kwantowej sytuacja wyglada zupetnie inacze;j.
W rzeczywistosci pojedyncze zapytanie do bazy danych pozwala nam okresli¢ ze 100% pewnoscia
lokalizacje jedynki. Osigga sie to poprzez zapytanie bazy danych o kubity adreséw w superpozycji
wszystkich mozliwych adreséw, a nastepnie dekodowanie otrzymanego stanu w celu wydobycia
potrzebnych informacji. Jedng z wersji algorytmu kwantowego rozwigzujgcego ten problem,
opracowang przez programowanie genetyczne i uproszczong przez Herberta J. Bernsteina (informacja
prywatna), mozna zapisac¢ jako program QGAME w nastepujacy sposéb:

( (HADAMARD 2)

(HADAMARD 1)

(U-THETA 0 0.7853981633974483) :f#=m/4
(ORACLE ORACLE-TT 2 1 0)

(HADAMARD 2)

(CNOT 2 1)

(HADAMARD 2)

(U-THETA 2 1.5707963267948966) ;0 = m/2
(U-THETA 1 1.5707963267948966)) ;6 = = /2

Rysunek 3.3 przedstawia diagram tablicy bramek dla tej samej wersji algorytmu Grovera.
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Przed uruchomieniem programu ustawiamy wszystkie kubity na stan 0. Nastepnie uruchamiamy
program i odczytujemy odpowiedz, ktéra bedzie adresem 1 w bazie danych, z kubitéw 2 i 1. Symulacja
w QGAME potwierdza, ze daje to poprawng odpowiedz we wszystkich przypadkach. Symulacje mozna
przeprowadzi¢ za pomocg TEST-QUANTUM-PROGRAM z nastepujgcymi danymi wejsciowymi:

® program: (Jak wymieniono powyzej).

e liczba kubitow: 3.

e przypadki: (((1000)0)((0100)1)((0010)2)((0001)3)).

¢ final-measurement-qubits: (2 1)

® prég: 0,48.

To wywotanie, wykorzystujgce obecng implementacje QGAME w Lispie, generuje nastepujace wyniki:
¢ chybienia: 0.

e maksymalny btad: 6,661338147750939 x 107 (zero kwasu z powodu niewielkiego btedu
zaokraglenia).

* $redni btad: 6,661338147750939 x 10"® (zero kwasu z powodu niewielkiego btedu zaokraglenia).
¢ Maksymalna oczekiwana liczba wywotan wyroczni: 1.
« Srednia oczekiwana liczba wywotar wyroczni: 1.

Nalezy zauwazy¢, ze ,,wyjscie” bazy danych nie jest nawet sprawdzane po zapytaniu do bazy danych;
zamiast tego odpowied? jest dekodowana na podstawie stanéw, w ktdrych znajdujg sie kubity
wejsciowe. Uwydatnia to sprzeczng z intuicjg wiasciwosé wielu algorytméw kwantowych, czasami
nazywang ,dziataniem wstecznym” bramek unitarnych. Rysunki od 3.4 do 3.13 ilustrujg dziatanie tego
algorytmu za pomocg diagraméw szesciennych dla pojedynczego przypadku bazy danych z elementem
zapisanym pod adresem (0,0).
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Nalezy zauwazy¢, ze pomiar stanu systemu po zapytaniu do bazy danych (jak pokazano na rysunku 3.8)
datby catkowicie losowe wyniki; kroki ,,dekodowania” w pozostatej czesci algorytmu sg niezbedne do
uzyskania poprawnej odpowiedzi. Nalezy rowniez zauwazyé, ze wartosc kubitu 0, ktory jest nominalnie
wyjsciem zapytania do bazy danych, jest catkowicie niepewna na koncu symulacji (jak pokazano na
rysunku 3.13).

OBLICZENIA GENETYCZNE | EWOLUCYJNE

Niniejsza sekcja wprowadza do obliczen genetycznych i ewolucyjnych, koncentrujac sie na tradycyjnym
algorytmie genetycznym. Omawia rowniez, ogdlnie rzecz biorgc, wykorzystanie paralelizmu do
skalowania technologii obliczen genetycznych i ewolucyjnych w ztozonych zastosowaniach oraz
mozliwosci zastosowania tych technologii w rdéznych typach probleméw, w tym zwigzanych z
obliczeniami kwantowymi.

1. Czym s3 obliczenia genetyczne i ewolucyjne?

Termin ,obliczenia genetyczne i ewolucyjne” jest uzywany w literaturze do opisania szerokiego
wachlarza przedsiewzie¢ obliczeniowych, ktére zapozyczajg ogdlne zasady z genetyki i biologii
ewolucyjnej. Motywacje do podejmowania tych przedsiewzieé¢ sg bardzo zréznicowane. Niektorzy
badacze interesujg sie przede wszystkim procesami lezgcymi u podstaw genetyki biologicznej i
ewolucji, a modele obliczeniowe (ktére moga zawiera¢ komponenty rozwigzywania problemdw)
wykorzystujg jako narzedzia do rozwijania, testowania i udoskonalania teorii biologicznej. Inni
interesujg sie przede wszystkim potencjatem rozwigzywania problemoéw, jaki wykazuje ewolucja i



systemy zywe, i zapozyczajg metody z natury gtéwnie w celu tworzenia bardziej zaawansowanych
systemow rozwigzywania problemoéw. Oczywiscie wielu badaczy faczy obie te motywacje, by¢ moze
rowniez z innymi. Tu skupiamy sie na inzynieryjnych zastosowaniach obliczen genetycznych i
ewolucyjnych; poszukujemy metod, za pomocga ktérych mozna eksplorowaé przestrzen algorytmoéw
kwantowych, i zwracamy sie ku obliczeniom genetycznym i ewolucyjnym, poniewaz dostarczajg one
poteznych metod rozwigzywania problemow, ktére dobrze sprawdzajg sie w tym obszarze zastosowan.
Chociaz wiernosé naturalnym systemom genetycznym i ewolucyjnym nie jest naszym gtéwnym celem,
spostrzezenia z biologii mogg by¢ mimo to niezbedne. ,Metody rozwigzywania problemoéw” natury nie
sg jeszcze w petni poznane, a my, jako inzynierowie, nie mozemy by¢ jeszcze pewni, ktdra z nich bedzie
dla nas najlepsza. W istocie mozna argumentowac, ze najnowoczesniejsza praktyka w zakresie obliczen
genetycznych i ewolucyjnych przesuwa sie coraz szybciej w kierunku biologii, gtéwnie dlatego, ze
systemy biologiczne wcigz przewyzszajg nasze technologie pod wzgledem zdolnosci adaptacyjnych. Na
przyktad, ostatnie postepy w technikach programowania genetycznego wykorzystujg mechanizmy
wywodzace sie z dynamiki DNA, mechanizmdw uczenia sie w sieciach neuronowych, uktadach
odpornosciowych, sieciach regulacyjnych i biologicznych procesach ekspresji genéw (Spector, 2003).
Kilka z tych postepéw, w szczegdlnosci te zwigzane z rozwojem i ewolucjg struktur modutowych,
zostanie omoéwione w dalszych sekcjach.  Wiele genetycznych i ewolucyjnych systemoéw
obliczeniowych jest zgodnych z ogdlng strukturg przedstawiong na rysunku 4.1.

Random Generation

Assessment — = Solution

N\

Selection — . Varnation

Zaczynamy od populacji losowych osobnikéw. W kontekscie rozwigzywania problemoéw ,,jednostka”
jest zazwyczaj rozwigzaniem potencjalnym — czym$ wybranym z (zazwyczaj ogromnego) zbioru rzeczy,
ktére potencjalnie mogtyby byé rozwigzaniami. Oczywiscie, poniewaz poczatkowa populacja jest
losowa, jest mato prawdopodobne, aby ktdrakolwiek z tych jednostek faktycznie byta rozwigzaniem,
ale jednostki te stajg sie punktem wyjscia do ewolucyjnego poszukiwania przestrzeni rozwigzan
potencjalnych. Nastepnie oceniamy dopasowanie osobnikéw w populacji. Termin ,,dopasowanie” jest
tutaj uzywany, podobnie jak w wiekszosci literatury poswieconej obliczeniom genetycznym i
ewolucyjnym, w znaczeniu innym niz to, ktére zwykle stosuje sie w biologii: oznacza on wartos¢
jednostki w stosunku do celu rozwigzania problemu. Pojecie ,,sprawnosci reprodukcyjnej” stosowane
przez biologdw jest réwniez uzyteczne w obliczeniach genetycznych i ewolucyjnych, ale w tym
przypadku odnosi sie nie tylko do miary ,sprawnosci” wzglednej, ale raczej do potgczonych efektéw
wzglednej sprawnosci, selekcji i zmiennosci. Chociaz istniejg wyjatki ,ekologiczne” i , koewolucyjne”,
sprawnos¢ jest zazwyczaj oceniana dla kazdego osobnika w oderwaniu od reszty populacji i od
jakiegokolwiek istotnego s$rodowiska zewnetrznego. Miare sprawnosci zorientowanej na cel
wykorzystujemy zaréowno do napedzania ewolucji, jak i do okreslania sukcesu. Jesli podczas oceny
sprawnosci zostanie znalezione rozwigzanie postawionego problemu, rozwigzanie to jest generowane
jako wynik, a system zatrzymuje sie. Dopdki to sie nie stanie (lub dopdki uzytkownik sie nie podda),



system dziata w petli selekcji, zmiennosci i ponownej oceny. Szczegdty tej petli ,,selekcja, zmiennosci,
ocena” oraz reprezentacji i algorytmdéw w niej wykorzystywanych réznig sie w zaleznosci od réznych
form obliczen genetycznych i ewolucyjnych. Na przyktad, w niektérych metodach (,,pokoleniowych”)
najpierw ocenia sie catg populacje, a nastepnie poddaje sie jg odrebnym procedurom selekcji i wariacji
obejmujgcym catg populacje. W innych metodach (,stacjonarnych”) pojedyncze osobniki lub mate
grupy osobnikéw przechodzg przez caty petle niezaleznie. Selekcja moze opierac sie na wirtualnych
kotach ruletki, turniejach lub innych abstrakcjach. Zmiennos¢ moze by¢ bezptciowa (mutacja) lub
ptciowa (rekombinacja lub krzyzowanie) i przybiera¢ wiele form; naukowcy eksperymentowali z
dziesigtkami, jesli nie setkami réznych operatoréw mutacji i rekombinacji. Zakres, w jakim niektére
warianty obliczen genetycznych i ewolucyjnych moga by¢ lepsze od innych, ogdlnie lub w okreslonych
zastosowaniach, jest przedmiotem znacznego zainteresowania spotecznosci naukowej. Wiele z tych
pytan jest poruszanych w dyskusjach na temat tzw. twierdzen ,,no free lunch” . Pomijajac fakt istnienia
tego zakresu zmiennosci, wraz z powigzang dyskusjg (i metadyskusjg) na temat wzglednych zalet
wariantéw, nie bedziemy bezposrednio zajmowaé sie tymi kwestiami w dalszej czesci tej ksigzki;
przedstawiamy metody, ktére mozna zastosowa¢ w automatycznym programowaniu komputerow
kwantowych, i pozostawiamy czytelnikowi rozwazenie lub eksperymentowanie z wariantami, ktére
moga przyniesc lepsze rezultaty.

2. Algorytmy genetyczne

Jedng z najprostszych i najszerzej stosowanych form obliczenn genetycznych i ewolucyjnych jest
,algorytm genetyczny” (GA) opracowany przez Johna Hollanda . W najprostszym algorytmie
genetycznym kazdy osobnik jest liniowym chromosomem skfadajgcym sie z pewnej ustalonej liczby
locusow. W kazdym locusie kazdego chromosomu znajduje sie, w najprostszym pojedynczym bicie (0
lub 1), chociaz czasami uzywany jest wiekszy, a nawet nieograniczony (np. ciggly) ,algorytm
genetyczny”. Kazdy chromosom koduje potencjalne rozwigzanie problemu docelowego w sposéb
specyficzny dla danego problemu. Na przyktad, w jednym problemie kazdy locus chromosomu moze
kodowac kierunek skretu w labiryncie, podczas gdy w innym problemie locusy mogg kodowad
wspotczynniki wielomianu. Niezaleznie od kodowania, funkcja dopasowania przyjmuje chromosom
jako dane wejsciowe i generuje wartos¢ dopasowania jako wynik. Tradycyjny algorytm genetyczny jest
pokoleniowy. Wszystkie chromosomy sg oceniane pod kagtem dopasowania, a nastepnie chromosomy
sg selekcjonowane w sposdb proporcjonalny do dopasowania, aby przyczyni¢ sie do powstania
nastepnego pokolenia poprzez reprodukcje i operatory genetyczne. Jedng z popularnych metod
selekcji jest ,,selekcja turniejowa”. W selekcji turniejowej wyznaczamy rozmiar turnieju T (zwykle od 2
do 7) i za kazdym razem, gdy chcemy wybra¢ chromosom, najpierw losowo wybieramy chromosomy
T. Nastepnie pordwnujemy wartosci dopasowania chromosomow i zwracamy, jako selekcje, ten o
najlepszym dopasowaniu. Ta metoda jest prosta w implementacji i pozwala na dostosowanie pres;ji
selekcyjnej poprzez zmiane rozmiaru turnieju. Najczestszymi operatorami genetycznymi s3 mutacje
punktowe, w ktérych zawartos¢ pojedynczych locuséw jest probabilistycznie zastepowana lub
zaburzana (np. przez szum gaussowski), oraz crossovery, w ktorych potomstwo powstaje poprzez
potgczenie lewej czesci jednego chromosomu z prawg czescig drugiego, przy czym ,,punkt crossovera”
jest wybierany losowo. Istnieje wiele wariantéw tych operatoréw; na przyktad w ,crossoverze
jednorodnym” kazdy locus jest losowo wybierany z jednego lub drugiego z dwojga rodzicow. W
niektérych schematach znaczenie locusu jest oddzielone od jego pozycji na chromosomie, co pozwala
systemowi nauczy¢ sie odpowiednich ,powigzan” miedzy locusami, zamiast z gory okre$lonej
sekwencji. Niektére schematy zostaty opracowane wyfacznie na podstawie rozwazan inzynieryjnych,
podczas gdy inne, na przyktad wykorzystanie chromosoméw ,,diploidalnych”, zostaty wyprowadzone z
biologii. Algorytmy genetyczne byly przedmiotem intensywnych badan i rozwoju, a wiele udanych
systemow, opracowanych wedtug szerokiej gamy projektow, zostato wdrozonych w szerokim zakresie



zastosowan. Dobre wprowadzenie do algorytmdw genetycznych i ich zastosowan mozna znalezé w
pracach .

3. Skalowalnos¢ poprzez paralelizm

Poniewaz genetyczne i ewolucyjne systemy obliczeniowe przetwarzajg populacje, a wiele operacji
wykonywanych na osobnikach populacji jest wykonywanych niezaleznie dla kazdego osobnika (np.
wiele form oceny sprawnosci), systemy te doskonale nadajg sie do paralelizacji w wielu systemach
komputerowych. W rzeczywistosci luzne powigzanie wielu subpopulacji (czesto zwanych ,demami”) z
okazjonalnymi migracjami moze by¢ korzystne dla procesu ewolucji, spowalniajgc utrwalanie sie
suboptymalnych wzorcéw genetycznych w catym systemie. Mozna zatem wdrazaé genetyczne i
ewolucyjne systemy obliczeniowe w duzych klastrach o umiarkowanej lub niskiej przepustowosci
potgczen, co pozwala uzyskaé korzysci zardowno w ogdlnej przepustowosci obliczeniowej, jak i w
wydajnosci wyszukiwania. Z tego powodu genetyczne i ewolucyjne metody obliczeniowe sg czasami
okreslane w literaturze jako ,zenujgco rédwnolegte”. Paralelizacja jest wazna w zastosowaniach
automatycznego programowania komputerdow kwantowych, poniewaz aplikacje te czesto wymagaja
symulacji komputeréw kwantowych w testach sprawnosci. Jak omdéwiono w rozdziale 2, klasyczna
symulacja algorytmoéw kwantowych zazwyczaj wigze sie z wyktadniczg nieefektywnoscia, dlatego testy
sprawnosci oparte na takiej symulacji bedg wymagaty znacznego czasu i/lub pamieci. Nie mozemy w
petni zrekompensowad strat wyktadniczych poprzez paralelizm (chyba ze sta¢ nas na wyktadniczy
wzrost naszego klastra komputerowego!), ale mimo to mozemy rozszerzy¢ zakres problemow obliczen
kwantowych, ktére mozna rozwigza¢, wdrazajac nasze genetyczne i ewolucyjne systemy obliczeniowe
w klastrach komputerowych o niewielkiej wielkosci.

4. Zastosowanie obliczen genetycznych i ewolucyjnych

Metody obliczen genetycznych i ewolucyjnych sg skuteczne po czesci dlatego, ze wymagaja niewielkiej
wiedzy wstepnej na temat stawianych problemoéw lub struktury mozliwych rozwigzan. Metody o tej
wiasciwosci sg czasami nazywane w literaturze ,metodami stabymi”, ale okreslenie to w rzeczywistosci
oznacza 0golnos¢, a nie brak mocy obliczeniowej. Metody obliczerr genetycznych i ewolucyjnych
wykorzystujg zasoby obliczeniowe (cykle procesora) do przeszukiwania rozlegtych przestrzeni, taczac
,S$lepa” eksploracje (np. losowe populacje poczgtkowe i losowg zmiennosc¢) z ukierunkowanym na cel
kierowaniem (poprzez selekcje opartg na dopasowaniu, a czesto poprzez kombinatoryke rekombinacji
genetycznej). Jako takie idealnie nadajg sie do eksploracji dziedzin, o ktérych posiadamy niewielkg
wiedze. To czyni je bardzo poteznymi narzedziami w zestawie narzedzi inzyniera. Z drugiej strony
jednak technologie obliczen genetycznych i ewolucyjnych, podobnie jak wszystkie tak zwane stabe
metody, zazwyczaj bedg stabsze od metod specjalistycznych, ktére opierajg sie na dogtebnym
zrozumieniu przestrzeni przeszukiwania danego obszaru problemowego. Znajgc dang dziedzine
dostatecznie dobrze, czesto mozna opracowaé metody rozwigzywania probleméw, ktére sg znacznie
bardziej efektywne niz losowa zmiennosc i selekcja. Ze wzgledu na naszg obecng wzgledng niewiedze
na temat natury algorytmoéw kwantowych, zasad inzynierii oprogramowania kwantowego oraz teorii
ztozonosci kwantowej, mozliwosci zastosowania metod genetycznych i ewolucyjnych w
automatycznym programowaniu komputeréw kwantowych wydaja sie obecnie duze. Mogg one jednak
ostabngc¢ wraz z rozwojem informatyki kwantowej i teorii informacji kwantowej.

PROGRAMOWANIE GENETYCZNE

Niniejszy tekst dotyczy automatycznego programowania komputerow kwantowych za pomocg
obliczen genetycznych i ewolucyjnych. W sekcji 4 opisaliSmy metody obliczen genetycznych i



ewolucyjnych w ogdlnosci; tutaj zawezamy uwage do formy obliczen genetycznych i ewolucyjnych
najbardziej bezposrednio zwigzanej z odkrywaniem programdw, a mianowicie ,programowania
genetycznego”. Przedstawiamy zwiezte wprowadzenie do podstawowych poje¢ programowania
genetycznego, szczegdtowy przyktad oraz omowienie krokéw, ktére nalezy podjgé, aby uzyskac i
zrozumie¢ uzyteczne wyniki z systemu programowania genetycznego. Techniki opisane w tym
rozdziale nie sg specyficzne dla obliczen kwantowych; w sekcji 7 zawezimy uwage do programowania
genetycznego dla komputeréw kwantowych, po opisie zaawansowanych technik programowania
genetycznego, ktére sg szczegdlnie przydatne w rozwijaniu programoéw kwantowych, w sekcji 6.

1. Programowanie za pomocg algorytmu genetycznego

System ,programowania genetycznego” to algorytm genetyczny, w ktérym chromosomy s3
wykonywalnymi programami komputerowymi. Na podstawowym poziomie analizy nie ma wyraznej
granicy miedzy ,wykonywalnymi programami komputerowymi” a innymi kodowaniami
chromosomowymi, poniewaz elementy dowolnego kodowania mozna by uznaé za ,polecenia” w
jezyku, dla ktorego dekoder chromosomowy petni funkcje ,kompilatora” lub ,interpretera”. Jednak w
praktyce tak zwane systemy programowania genetycznego rézinig sie od innych algorytmoéw
genetycznych pod kilkoma wzgledami. Chociaz istniejg wyjatki, systemy programowania genetycznego
zazwyczaj wykorzystujg kodowania chromosomowe, ktéore sg podobne pod wzgledem skfadni i
semantyki do istniejgcych jezykdw programowania. Pozwalajg one na zrdinicowanie dtugosci
chromosomow (jak to zwykle bywa w programach komputerowych) i na witgczanie hierarchicznych,
kompozycyjnych struktur. Czesto pozwalajg rowniez na faczenie uzycia instrukcji lub zmiennych
specjalnego przeznaczenia, specyficznych dla danego problemu, z instrukcjami ogdlnego
przeznaczenia, powszechnie uzywanymi (na przyktad + i x). W rezultacie system programowania
genetycznego jest nie tylko systemem rozwigzywania problemodw, ale takze systemem programowania
automatycznego. Dostarczamy systemowi informacje opisujgce, co chcemy, aby program robit
(gtéwnie za pomocy funkcji dopasowania), a pomysine uruchomienie systemu generuje (poprzez
ewolucje) program spetniajgcy pozadang specyfikacje. Musimy réwniez podac wartosci kilku innych
parametréow (takich jak zestaw instrukcji, ktére mogg by¢ uzyte, rozmiary populacji i wspétczynniki
operatoréw genetycznych), ale wiekszo$¢ z tego jest prosta i wymaga niewielkiej wiedzy na temat
problemu, ktdry rozwigzujemy za pomocg systemu. Innymi stowy, to, co dostarczamy systemowi
programowania genetycznego, to gtdwnie specyfikacja zachowania programu, ktérego szukamy.
Pomyslne uruchomienie systemu automatycznie generuje program, ktéry wykazuje pozadane
zachowanie. Zatem programowanie genetyczne to technologia programowania automatycznego,
ktéra generuje programy za pomocg obliczen genetycznych i ewolucyjnych. Jak John Koza
przekonujgco argumentowat w kilku swoich ksigzkach, programowanie automatyczne jest niezwykle
0gdblng umiejetnoscia, ktérg mozna zastosowac w niemal kazdej mozliwej dziedzinie nauki i technologii
. Programowanie genetyczne w szczegélnosci zostato zastosowane do szerokiego zakresu probleméw,
w tym wielu w nauce i technologii, a nawet kilku w sztuce. Poza mozliwoscig zastosowania do
probleméw ,zewnetrznych”, programowanie automatyczne (a tym samym programowanie
genetyczne) otwiera rowniez nowe podejscia do badania fundamentalnych zagadnien w samej
informatyce. Dzieje sie tak, poniewaz wiele fundamentalnych pytan w informatyce dotyczy tego, czy
istniejg programy komputerowe posiadajgce okreslone witasciwosci. Do wielu z tych pytan mozna
podejs¢ za pomocy technik analitycznych; na przyktad dowody matematyczne sg czesto
wykorzystywane do wykazania wynikdw negatywnych, udowadniajac, ze zaden program nie moze
posiadac okreslonego zestawu wtasciwosci. Jednak do wielu innych pytan najlepiej podejs¢ poprzez
projektowanie algorytméw — badacze starajg sie znalez¢ programy posiadajgce dane wtasciwosci,
zazwyczaj opierajac sie na wlasnym doswiadczeniu i pomystowosci. Technologie automatycznego
programowania otwierajg drzwi nowym podejsciom do takich zagadnien, pozwalajgc nam wykorzystac



sam komputer do przeszukiwania przestrzeni programéw komputerowych, a tym samym poszerzajac
granice teoretycznej informatyki. Pozwalajg nam one uprawia¢ , informatyke poprzez programowanie
automatyczne” — a jesli nasza technologig automatycznego programowania jest programowanie
genetyczne, to mozemy uprawiac ,,informatyke poprzez programowanie genetyczne”. Wtasnie taki jest
cel niniejszej ksigzki, ktéra ma na celu doktadniejsze opisanie niektdrych sposobdéw uprawiania
yinformatyki kwantowej poprzez programowanie genetyczne”. Najczesciej stosowane techniki
programowania genetycznego zostaty udokumentowane w ksigzkach Kozy cho¢ niektérzy czytelnicy
moga preferowacé bardziej zwiezte wprowadzenie , ktdre zawiera rowniez przeglad alternatywnych
podejs¢, takich jak programowanie genetyczne z wykorzystaniem ,kodu maszynowego”. Innowacje w
technice programowania genetycznego s3g regularnie omawiane na kilku miedzynarodowych
konferencjach, ktérych materiaty sg publikowane, w tym na konferencji Genetic and Evolutionary
Computation Conference (GECCO), ktdra tagczy w sobie wczesniej istniejacg konferencje Genetic
Programming Conference i International Conference on Genetic Algorithms. Do waznych czasopism w
tej dziedzinie nalezg Genetic Programming, Evolvahle Machines i Evolutionary Computation. Dostepna
jest réwniez przeszukiwalna bibliografia internetowa dotyczgca programowania genetycznego.

Tradycyjne reprezentacje programow

Proste jest zasugerowanie wykorzystania wykonywalnych programéw komputerowych jako
chromosomoéw w algorytmie genetycznym, ale trudniej jest opracowac szczegétowe schematy
reprezentacji programéw i operatoréw genetycznych, ktére umozliwityby prawidtowe dziatanie
takiego algorytmu. Najpopularniejszy schemat programowania genetycznego, ktéry obecnie czesto
nazywa sie ,tradycyjnym” programowaniem genetycznym, ,standardowym” programowaniem
genetycznym lub programowaniem genetycznym ,opartym na drzewie” (z powoddéw, ktére zostang
wyjasnione ponizej), zostat opracowany i spopularyzowany gtéwnie przez Johna Koze, chociaz
podobne idee byty wczesniej prezentowane réwniez przez innych badaczy . Jednym z oczywistych
problemdw zwigzanych z wykorzystaniem programoéw jako chromosomow jest to, ze programy muszg
by¢ zasadniczo zgodne z okreslong sktadnig — sktadnig jezyka programowania, w ktérym sg wyrazone
— aby w ogdle byly sensowne. Btedne umieszczenie pojedynczego znaku w programie w wiekszosci
jezykdw programowania jest bardzo czesto ,fatalne” w tym sensie, Zze program nie zostanie
skompilowany lub spowoduje nieprawidtowe zatrzymanie interpretera w przypadku wystgpienia
btedu. Operatorzy genetyczni w algorytmie genetycznym sg zazwyczaj ,Slepi” — ,kroja i krojg”
chromosomy bez Zzadnej swiadomosci sktadni chromosomowej. Jak zatem mamy zapewnié, ze
,potomstwo” programdéw poprawnych sktadniowo, generowane przez operatory genetyczne, zawsze
(lub przynajmniej czesto) samo w sobie jest poprawne sktadniowo? Tradycyjne podejscie do tego
problemu polega na uzyciu jezyka programowania o minimalnym skfadzie jako jezyka dla ewoluujgcych
(chromosomalnych) programoéw. Chociaz istnieje wielu kandydatow na taki jezyk (i kilku zostato
zbadanych), tradycyjnie uzywany jest niewielki podzbidr Lispa. Lisp to jezyk o diugiej i waznej historii
w informatyce , ale niewiele z jego istotnych cech jest wykorzystywanych w tradycyjnym
programowaniu genetycznym. W wiekszosci przypadkéw uzywana jest jedynie podstawowa sktadnia
programow (ktére w Lispie sg rowniez danymi). Podzbiér skfadni Lispu uzywany w tradycyjnym
programowaniu genetycznym to zazwyczaj:

program ::= terminal \ ( functiorin program” )
Innymi stowy:

e ,Terminal” to program; terminale to czesto state (takie jak ,5”, ,3,14” lub , TRUE"), chociaz mogg to
by¢ réwniez zmienne lub funkcje bezargumentowe.



¢ Sekwencja n-argumentowej funkcji w nawiasach, po ktérej nastepuje n dodatkowych programéw, to
program. Jest to notacja prefiksowa dla wywotania funkcji z n argumentami.

Prostym przyktadem jest wyrazenie takie jak:
(+ (*XY)
(+4(-223)

To wyrazenie jest interpretowane ,funkcjonalnie”, przy czym kazdy program zwraca warto$¢ do
kontekstu otaczajgcego, zazwyczaj przekazywang jako argument do funkcji nagtéwkowej wyrazenia
otaczajgcego. Ogdlnie rzecz biorgc, ten przyktad zwraca sume dwéch wartosci, z ktérych pierwsza jest
iloczynem XiY (ktére sg przypuszczalnie zmiennymi zawierajgcymi liczby), a druga jest sumg 4 i Z minus
23. Interpretacja funkcjonalna (tj. interpretacja, w ktérej gtéwnym zadaniem kazdego wywofania
funkcji jest zwrdcenie wartosci do otaczajgcego kontekstu) nie jest jednak obowigzkowa, a wiele
aplikacji programowania genetycznego wykorzystuje funkcje, ktore dziatajg gtdwnie poprzez efekty
uboczne na zewnetrznych strukturach danych. Na przyktad w klasycznym problemie ,sztucznej
mrowki” terminale (LEFT, RIGHT i MOVE) s3 interpretowane jako polecenia dla symulowanej mréwki
poruszajgcej sie po siatce zawierajgcej symulowane jedzenie. Nie zwracajg one zadnych wartosci, a
funkcje, ktére moga pojawiacd sie jako pierwsze elementy wyrazen w nawiasach, ,,oczekujg” zadnych
argumentow; Stuzg one jedynie do sekwencjonowania wywotan terminali ubocznych (w niektérych
przypadkach warunkowo). Istotng cechg tej reprezentacji programu w odniesieniu do programowania
genetycznego jest jednorodnos¢ sktadniowa — dowolny podprogram mozna zastgpi¢ dowolnym innym
podprogramem w dowolnym programie, a wynik bedzie z koniecznosci poprawnie sformatowany
sktadniowo. tatwo jest zatem opracowaé operatory genetyczne, ktdre dziatajg ,na $lepo” na
programach, ale mimo to zawsze generujg poprawne sktadniowo wyniki. Reprezentacje te sg czesto
nazywane , drzewnymi”, poniewaz mozna je przedstawi¢ graficznie za pomoca struktur drzewiastych,
jak na rysunku 5.1
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, ktory przedstawia posta¢ drzewa wyrazenia arytmetycznego podanego powyzej. W tradycyjnym
programowaniu genetycznym wszystkie terminale state uzywane w danym przebiegu muszg by¢ tego
samego typu danych. Funkcje uzywane w przebiegu muszg zwraca¢ wartosci tego samego typu i muszg
przyjmowac tylko argumenty tego typu. Ograniczenia te zapobiegajg btedom niezgodnosci typdw, ale
sg niewygodne; kilka sposobdéw na ich ztagodzenie omdwiono w sekcji 6. Czesto konieczne jest podjecie
dodatkowych krokéw w celu zapewnienia, ze dowolne programy sg rowniez semantycznie poprawne
— to znaczy, ze zawsze bedg wykonywane bezbtednie, generujac interpretowalne (nawet jesli
niepoprawne) wyniki. Na przyktad, czasami konieczne jest zaprojektowanie specjalnych wartosci
zwracanych dla wywotan , patologicznych”, takich jak dzielenie przez zero. Aby obstuzyé dzielenie przez



zero, zazwyczaj zastepuje sie funkcje dzielenia funkcjg ,,chronionego dzielenia”, ktéra zwraca dowolng
wartosé (na przyktad zero lub jeden) po otrzymaniu zera jako drugiego argumentu (Koza, 1992).
Podobne strategie mozna zastosowac¢ w celu utworzenia ,chronionych” wersji innych funkcji z
patologicznymi przypadkami szczegdlnymi.

Tradycyjne operatory genetyczne

Najczestsze formy mutacji w programowaniu genetycznym obejmujg zastgpienie dowolnie wybranego
podprogramu nowo wygenerowanym podprogramem losowym. Rozwazmy na przyktad nastepujacy
program:

(+(* XV)
(+4(-Z23)))

Jesli chcemy zmutowac ten program, najpierw wybieramy losowy podprogram do zastgpienia w
nastepujacy sposodb:

(+1(*XY)]

(+4(-223)))

Nastepnie generujemy nowy losowy podprogram i wstawiamy go w miejsce wybranego podprogramu:
(+(-(+22)2)

(+4(-223)))

Istnieje wiele mozliwosci modyfikacji tego podstawowego schematu mutacji i zbadano wiele
wariantow. Na przyktad, czesto faworyzuje sie wybdr podprogramow na rzecz catych wywotan funkcji
(zamiast terminali) , a sposoby generowania losowych podprograméw mozna modyfikowac (na
przyktad w celu ograniczenia ich dtugosci). Jedng z modyfikacji, ktéra moze pomdc zapobiec
niekontrolowanemu wzrostowi programu (,,rozdeciu”), jest wymuszanie, aby podprogramy zastepcze
miaty rozmiar zblizony do podprogramoéw, ktére zastepujg; zjawisko to nazywa sie ,mutacjg o
sprawiedliwym rozmiarze” . Krzyzowanie programow (rekombinacja) jest zazwyczaj realizowane w
podobny sposdb, poprzez zamiane podprograméw. Majac dwa programy nadrzedne (ktére mozna
wybraé z populacji na podstawie turniejéw sprawnosci lub innych metod selekcji wrazliwych na
sprawnosc), wybieramy losowe podprogramy w kazdym z nich:

Parent 1: {+

{(+ 4 (- Z 23)))
Parent 2: (= (= 17 (+ 2 X})
(w[(= (% 2 27 1]

b
(+ 14 (7 Y X} D)

Nastepnie zamieniamy podprogramy, aby wygenerowac¢ dwa potencjalne programy potomne:

Child 1: (+ [[—_{* 3 2} 1}
{(+4 (- £ 23)}))

Child 2: (- {* 17 {+ 2 I}
([~ X 73]

(+ 14 f Y X))})

Ponownie, zaproponowano i przetestowano wiele wariantdéw, w tym warianty majgce na celu
zwiekszenie szansy, ze dzieci rodzicow o odpowiednich zdolnosciach genetycznych same beda
sprawne, warianty majgce na celu zwiekszenie lub zmniejszenie ,,mocy eksploracyjnej” rekombinacji



oraz warianty majace na celu kontrolowanie statystyk wielkosci i ksztattu ewoluujacych populacji.
Tempo stosowania tych operatoréow genetycznych — czyli proporcje pokolenia powstajgcego w wyniku
mutacji, krzyzowania i reprodukcji doktadnej — rowniez byto przedmiotem wielu badan.

Przyktad: Regresja symboliczna

W tej sekcji przedstawiono krotki przyktad tradycyjnego programowania genetycznego zastosowanego
do problemu ,regresji symbolicznej”. Zadaniem w regresji symbolicznej jest znalezienie réwnania
pasujgcego do podanego zestawu danych. Wiele innych typdw analizy regresji wymaga od uzytkownika
wczesniejszego okreslenia postaci rozwigzania (na przyktad liniowej lub kwadratowej); natomiast w
regresji symbolicznej nie mamy a priori wiedzy o postaci rozwigzania i oczekujemy, ze system
programowania genetycznego znajdzie zaréwno postaé, jak i szczegdty réwnania rozwigzania.
Rozwazany tutaj przyktad to dwuwymiarowy problem regresji symbolicznej, w ktérym mamy zestaw
par (x, y) i zadanie wygenerowania programu, ktory przyjmuje wartos¢ x jako dane wejsciowe i
generuje odpowiednig wartos¢ y jako dane wyjsciowe. W tym przyktadzie wygenerowalismy dane z
funkcji y = x3 - 0,2, uzywajac 20 wartosci x rdwnomiernie roztozonych miedzy zerem a jedynka.
Oczywiscie systemowi udostepnione sg tylko dane, a nie funkcja, ktéra te dane wygenerowata;
zadaniem systemu jest ponowne odkrycie funkcji generujgcej. W przebiegu opisanym ponizej
wykorzystano demonstracyjny kod programowania genetycznego , Little Lisp” Kozy, z parametrami
przedstawionymi w Tabeli 5.1.

Target function | y = 2" = 0.2

Function set | {+,—,*, %}
Terminal set | {z, 0.1}
! Maximum number of Generations | 51
.j Size of Population | 1000
Maximum depth of new individuals | 6
| Maximum depth of new subtrees for mutants | 4
| Maximum depth of individuals after crossover | 17
Fitness-proportionate reproduction fraction | 0.1
Crossover at any point fraction | 0.3
Crossover at function points fraction | 0.5
Selection method | [lness-proportionate
Generation method | ramped-half-and-half
| Randomizer seed | 1.2

Dla kazdego testu sprawnosci rozwazany program byt oceniany dla kazdej z 20 wartosci x. Kazdy taki
»przypadek sprawnosci” generowat wartos¢ btedu, obliczong jako wartosé bezwzgledna réznicy miedzy
wartoscig y wygenerowang przez program a wartoscig y odpowiadajgcg wejsciowej wartosci X w
zbiorze danych. Sume btedéw w 20 przypadkach sprawnosci przyjeto jako ogdlng ,,sprawnosc”
programu, przy czym nizsze wartosci sprawnosci wskazywaty na lepsze programy. Wartosé sprawnosci
dla idealnego programu, przy uzyciu tego schematu, wynosi zero. W poczatkowej, losowo
wygenerowanej populacji (pokolenie 0), program o najlepszej (najnizszej) sprawnosci przedstawiat sie
nastepujaco:

(- (4 (» 0.1
(= X X3)
(- (% 0.10.1)
(* X Xin

0.1)



Ten program ma warto$¢ sprawnosci (btad catkowity) wynoszacg okoto 2,22127 i jest przedstawiony
na wykresie funkcji docelowej (y = x3 - 0,2) na rysunku 5.2.
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Najlepsza sprawnos$¢ w populacji generalnie poprawiata sie z kazdym pokoleniem, a najlepszy program
w pokoleniu 5 przedstawia sie nastepujgco:

(- (= (= (W X0.1)
(* 0.1 X))
(- X
(% 0.1 X))
0.1)

Ten program ma sprawnosc¢ 1,05 i jest przedstawiony na wykresie funkcji docelowej na rysunku 5.3.
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W generacji 12 znaleziono znacznie lepszy program o sprawnosci 0,56125:



(+ (- (0.1

(- 0.1
(= (« X X)
(+ 0.1
(- 0.1
(= 0.1
0.1333)))
(* X
(=« (% 0.1 .
(4 (+ (+ (- 0.1 0.1)
(+ X
(- 0.1 0.1)))
X
(+X (+ (-X0.1)
(= X X))1))

(+ 0.1 (+ 0.1 X200
(= X XN

Ten program jest przedstawiony na wykresie funkcji docelowej na rysunku 5.4.
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Chociaz program jest obszerny, cze$¢ zawartego w nim kodu to ,$mieci”, poniewaz na przyktad
generuje wynik, ktory jest pdzniej mnozony przez zero. Kwestie zwigzane z takim niefunkcjonalnym
kodem i jego potencjalnym wktadem w ,,rozrost” kodu i postep ewolucyjny byty szeroko omawiane w

literaturze; patrz na przyktad (Luke, 2000). W tym przebiegu idealne rozwigzanie (dopasowanie 0)
znaleziono w generacji 22 (rysunek 5.5)
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W nastepujacej postaci:



(- (- (* X(*XX)) 0,1)0,1)

5 Uzyskiwanie wynikdw programowania genetycznego

Programowanie genetyczne to ogdlna technika, ktérg mozna zastosowac, bez koniecznosci gruntownej
przerdbki, do szerokiego wachlarza probleméw. Kroki przygotowawcze, ktére nalezy wykonac, aby
zastosowac te technike do nowego problemu, obejmujg wybdr i/lub zdefiniowanie odpowiednich
funkcji i terminali, z ktérych beda konstruowane programy, zdefiniowanie funkcji dopasowania
specyficznej dla danego problemu oraz ustalenie innych parametréw, takich jak wielkos¢ populacji oraz
wskazniki mutacji i krzyzowania. Kroki te zostaty szczegétowo opisane przez Johna Koze , ktéry rowniez
argumentuje, ze czesto mozna uzyskaé dobre wyniki, dokonujgc prostych lub standardowych wyboréw
na kazdym z krokéw przygotowawczych. Chociaz rozwigzania mogg pojawiaé sie szybciej lub bardziej
niezawodnie przy starannie okreslonym zestawie funkcji, udoskonalonej funkcji dopasowania lub przy
wskazniku mutacji, ktory zostat w jakis sposdb dostosowany do konkretnego problemu itp., czesto
okazuje sie, ze ,oczywiste” lub standardowe wybory mimo wszystko wystarczajg do rozwigzania
interesujgcych problemdéw. Niemniej jednak, w niektérych przypadkach — szczegdlnie przy proébie
rozwigzania trudnych problemdéw rzeczywistych — konieczne moze byé zastosowanie w etapach
przygotowawczych programowania genetycznego wiekszej ilosci elementéw artystycznych niz
naukowych. Na przyktad, jesli problem opiera sie rozwigzaniu, mozna rozwazy¢ uzycie wiekszej
populacji. Wieksze populacje wymagajg jednak dtuzszego czasu przetwarzania, co moze utrudniaé
uruchomienie systemu przez wystarczajgco duzg liczbe pokolen. W konsekwencji mozna spréobowac
uruchomic¢ system z réznymi rozmiarami populacji przez niewielka liczbe pokolen, aby uzyskaé obraz
tempa postepu w kazdym ustawieniu, a nastepnie przeprowadzi¢ dtuzszg prébe z okreslong wielkoscia
populacji. Podobnie, mozna zauwazyé, ze system ma tendencje do ,zablokowania sie” przed
rozwigzaniem, po czym roznorodno$é populacji gwattownie spada. W tym przypadku mozna
eksperymentowac z roznymi mutacjami, wspotczynnikami krzyzowania lub alternatywnymi funkcjami
dopasowania. Mozna uzyskac inne spostrzezenia i zosta¢ sktonionym do eksperymentowania z innymi
parametrami, obserwujgc srednie rozmiary programu w trakcie przebiegu. Krétko moéwiac, o ile
standardowe wybory dla wielu parametrow mogg dziata¢ dos¢ dobrze w szerokim zakresie problemoéw,
postep w rozwigzywaniu trudnych probleméw rzeczywistych czasami wymaga jednak
eksperymentowania i dostrajania. Po znalezieniu rozwigzania moze by¢ konieczna dalsza praca nad
zrozumieniem rozwigzania, ktore wyewoluowato. Programowanie genetyczne moze tworzy¢ programy
rozwigzujgce problemy za pomoca nowych zasad, a istotne cechy wyewoluowanych rozwigzan mogg
by¢ ukryte w duzych ilosciach nieistotnego lub niefunkcjonalnego kodu. Do tego problemu analizy
zastosowano roéine podejscia. W niektérych przypadkach stosunkowo tatwo jest usungc
niefunkcjonalny kod, taki jak wyrazenia generujgce wartosci, ktére sg pdzniej mnozone przez zero,
wykorzystujgc wiedze o funkcji i zbiorach terminalnych oraz sposobach ich interakcji. W W innych
przypadkach bardziej pomocne moze by¢ zastosowanie drugiej fazy programowania genetycznego w
celu zminimalizowania rozmiaru wyniku. Na przyktad, mozna zdefiniowa¢ dopasowanie dowolnego
prawdziwego rozwigzania jako rozmiar programu rozwigzan, a dopasowanie dowolnego
nierozwigzania jako rozmiar wiekszy niz najwiekszy dopuszczalny. Nastepnie mozna przeprowadzié
przebieg programowania genetycznego z populacjg poczatkowa sktadajgca sie wytagcznie z wczesniej
znalezionych (ale prawdopodobnie duzych) rozwigzan i uzy¢ tego przebiegu do zminimalizowania
dtugosci rozwigzania. W wielu przypadkach jednak jedyng drogg do zrozumienia rozwigzania
wygenerowanego przez programowanie genetyczne jest doktadne przesledzenie wykonania programu
rozwigzan.



6. EWOLUCJA ZtOZONYCH PROGRAMOW

Tradycyjne programowanie genetyczne, opisane w sekcji 5, jest poteznym narzedziem rozwigzywania
problemdw, ale mimo to ma kilka ograniczen. Niektdre z tych ograniczen uniemozliwiajg skuteczne
zastosowanie tej techniki do rozwigzywania problemdéw o duzej skali, takich jak problemy
automatycznego programowania komputeréw kwantowych omawiane w tej ksigzce. Na szczescie
jednak aktywna miedzynarodowa spotecznosé badaczy udoskonalita te technike w sposdb, ktéry
znacznie zwieksza jej mozliwosci; tu przedstawiono kilka takich ulepszen, ze szczegdlnym
uwzglednieniem tych, ktére znajdujg bezposrednie zastosowanie w automatycznym programowaniu
komputeréow kwantowych. Doktadniej rzecz ujmujac, sekcja ta opisuje niektdre sposoby wykorzystania
technik programowania genetycznego do ewolucji programéw obejmujacych wiele typow danych,
modutéw i komponentéw programistycznych. Chociaz mozliwosci te zostaty opracowane dla
problemdw niezwigzanych z obliczeniami kwantowymi, kilka z nich jest jednak szczegdlnie przydatnych
w ewolucji programéw kwantowych. Szczegdétowo opisano jezyk programowania Push autora do
obliczen genetycznych i ewolucyjnych, ktéry zapewnia niektére z pozgdanych zaawansowanych
mozliwosci w niezwykle prosty sposob, oraz system programowania genetycznego PushGP autora,
ktory rozwija programy Push. Technologie te, cho¢ same w sobie nie sg ukierunkowane konkretnie na
obliczenia kwantowe, stanowig podstawe technik automatycznego programowania komputeréw
kwantowych opisanych w rozdziale 7, ktére z kolei s3 wykorzystywane do uzyskiwania wynikéw
udokumentowanych w rozdziale 8. Rozdziat konczy sie krétkim opisem samoadaptacyjnych technik
,ewolucji autokonstruktywnej”, ktére sg mozliwe dzieki technologii Push.

1. Typy, modutly i rozwdj

W wielu obszarach zastosowan naturalne jest uzywanie kilku typéw danych. Na przyktad w
automatycznym programowaniu komputerdw kwantowych naturalne jest uzywanie liczb catkowitych
(dla indekséw kubitéwy), liczb zmiennoprzecinkowych (dla parametrow bramek kwantowych, takich jak
(Us) i ewentualnie macierzy unitarnych zawierajacych liczby zespolone (do wyrazania nowych bramek
kwantowych). W przypadku niektdrych problemdéw naturalne moze by¢ uzycie jeszcze wiekszej liczby
typow, na przyktad tablic klasycznych (niekwantowych) bitéw, rzeczywistych stosunkdw (takich jak 2/3,
w przeciwienstwie do 0,666...) itd. W tym kontekscie jednym z najbardziej razacych ograniczen
tradycyjnej techniki programowania genetycznego jest wymdg, aby programy ewolucyjne mogly
manipulowaé wartosciami tylko jednego typu danych. Czasami mozna obejs$¢ ograniczenie do jednego
typu w standardowe] technice, traktujgc wszystkie wymagane wartosci jako elementy ,unii” kilku
typdw danych i zapewniajgc, ze wszystkie funkcje w zestawie funkcji moga obstugiwac wszystkie
mozliwe elementy tego typu unii we wszystkich pozycjach argumentéw. Jest to jednak niezreczny
manewr, ktdry staje sie niepraktyczny w przypadku problemdéw wymagajgcych wielu typow danych.
Aby sprosta¢ temu wyzwaniu, David Montana opracowat rozszerzenie tradycyjnego programowania
genetycznego zwane ,programowaniem genetycznym o silnym typie”. W programowaniu
genetycznym o silnym typie adnotuje sie kazdy terminal i kazdg funkcje informacja o typie (Montana,
1993). Nowe procedury, wrazliwe na te informacje, s wykorzystywane do generowania programéw
losowych oraz operatoréw genetycznych, takich jak mutacja i krzyzowanie. Dopdki wszystkie te
operacje spetniajg wymagania dotyczace typdéw funkcji i terminali uzywanych przez system, pozostata
cze$¢ procesu programowania genetycznego moze przebiegac bez zmian. Programowanie genetyczne
o silnym typie umozliwia ewolucje programéw manipulujgcych wieloma typami, cho¢ przypuszczalnie
ma to réwniez wptyw na dynamike ewolucyjng. Na przyktad, poniewaz krzyzowanie o silnym typie
moze zamienia¢ podprogramy tylko wtedy, gdy zwracajg te same typy, generalnie bedzie znacznie
mniej opcji krzyzowania dla pary programéw o silnym typie niz dla pary programéw bez typu o
podobnej wielkosci. Nie jest jasne, czy te wptywy sg generalnie korzystne, szkodliwe czy neutralne, ale



w kazdym razie oczywiste jest, ze technika Montany pozwala na zastosowanie programowania
genetycznego w szerszym zakresie problemodw. Praktycy uznali jg za przydatng w wielu sytuacjach, a
programisci wtaczyli ja do wielu systemdw programowania genetycznego. Kolejnym ograniczeniem
standardowej techniki, ktére powinno by¢ oczywiste dla kazdego studenta jezykdw programowania,
jest brak mozliwosci tworzenia podprograméw lub innych modutowych struktur kodu. W
automatycznym programowaniu komputeréw kwantowych struktury modutowe moga by¢ szczegdlnie
pomocne, poniewaz na przyktad czesto zachodzi potrzeba wykonania identycznej transformacji na
kazdym z kilku kubitéw w rejestrze kwantowym. Niektdre formy modutowej struktury kodu, oparte na
instrukcjach warunkowych (struktury ,,IF THEN”) i petlach iteracyjnych (struktury ,DO UNTIL”), mozna
w prosty sposéb wigczy¢ do programowania genetycznego , ale nie dordwnujg one mozliwo$ciom
strukturyzacji kodu oferowanym nawet w najbardziej podstawowych jezykach programowania
przeznaczonych dla ludzi. W przypadku kazdego ztozonego programu zazwyczaj korzystne jest
projektowanie blokéw kodu, ktére mozna wyrazié raz, a nastepnie wielokrotnie wykorzystac z réznymi
danymi wejsciowymi w trakcie jednego wykonania programu. Zaproponowano wiele schematéw
wigczania modutdéw (czasami nazywanych réwniez podprogramami, funkcjami zdefiniowanymi,
funkcjami automatycznie zdefiniowanymi, makrami automatycznie zdefiniowanymi lub produktami
enkapsulacji) do programéw tworzonych i generowanych przez programowanie genetyczne .
Najpopularniejszym z nich jest prawdopodobnie schemat , automatycznie zdefiniowanej funkcji”
(ADF), szczegdétowo przedstawiony przez Koze w jego pierwszej i drugiej ksigzce o programowaniu
genetycznym . W tym schemacie struktura programéw w populacji jest ograniczona do
predefiniowanej architektury modutowej, z ustalong liczbg definicji funkcji (z ktorych kazda przyjmuje
ustalong liczbe argumentéw) oraz ,gatezig generujgcg wynik”. Z gory okresla sie réowniez, ktore
automatycznie zdefiniowane funkcje mogg wywotywac inne automatycznie zdefiniowane funkcje.
Procedury generowania i manipulacji programami (na przyktad procedury mutacji i krzyzowania) sg
udoskonalane w celu przestrzegania ograniczen okreslonej architektury modutowej. Koza wykazat, ze
wykorzystanie ADF-O6w pozwala programowaniu genetycznemu wykorzystywac regularnosci wiasciwe
wielu problemom, a tym samym skalowac¢ je do znacznie wiekszych instancji problemu. Pokazat
rowniez, ze wykorzystanie ADF-6w zazwyczaj pozwala na szybsze znalezienie rozwigzan, a rozwigzania
te s zazwyczaj bardziej oszczedne niz te znalezione za pomoca tradycyjnej techniki programowania
genetycznego. W kolejnych pracach pokazat, jak mozna doda¢ kolejng warstwe ,zmieniajgca
architekture” do procesu programowania genetycznego, aby umozliwi¢ ewolucje architektury ADF w
trakcie dziatania . Ostatnie ograniczenie tradycyjnego programowania genetycznego, ktdre nalezy tu
rozwazy¢, dotyczy ewolucji programow lub innych struktur wykonywalnych, ktdre nie dajg sie tatwo
odwzorowacé na tradycyjng reprezentacje programu pochodzacg z Lispa. Na przyktad sie¢ neuronowa
jest w pewnym sensie programem, ale wiele architektur sieci neuronowych (,rekurencyjnych”)
dopuszcza petle, ktére nie dajg sie tatwo odwzorowaé na drzewiaste struktury tradycyjnego
programowania genetycznego. Oczywiscie, mozna ewoluowa¢ sieci neuronowe, wykorzystujgc inne
formy obliczern genetycznych i ewolucyjnych; Na przyktad, mozna wykorzysta¢ macierze tgcznosci
neuronowej jako chromosomy i rozwija¢ sieci za pomocg tradycyjnych technik algorytmoéw
genetycznych. Jednak kilka cech paradygmatu programowania genetycznego jest przydatnych w
ewolucji sieci neuronowych, w tym obstuga reprezentacji o zmiennej dtugosci i formy ponownego
wykorzystania modutowego opisane w poprzednich akapitach. Aby sprostaé tej potrzebie, wielu
badaczy rozszerzyto technike programowania genetycznego o cechy ,rozwojowe”. Chociaz istniejg
pewne warianty, podstawowym krokiem w wiekszosci podejs¢ rozwojowych jest zachowanie
tradycyjnych reprezentacji programow, ale porzucenie zafozenia, ze program ewolucyjny sam
rozwigzuje rozwazany problem. Zamiast tego, program ewolucyjny (chromosomalny), po
uruchomieniu, generuje (lub rozwija sie w) inny program, ktory faktycznie rozwigzuje problem. W
niektérych przypadkach struktura wytworzona w wyniku wykonania programu chromosomalnego nie



jest ,programem” w tradycyjnym sensie, lecz innym typem ,obiektu wykonywalnego”, ktory jest
nastepnie ,uruchamiany” w celu okreslenia zachowania i sprawnosci osobnika. Na przyktad, w
niektérych pracach Johna Kozy, wykonanie programu chromosomalnego generuje specyfikacje dla
obwoddéw elektrycznych lub systeméw sterowania . W innych przypadkach produktem rozwoju moze
by¢ program w tradycyjnym sensie, ale chromosom nie musi — na przyktad w ewolucji gramatycznej
chromosom to cigg bitdw lub liczb catkowitych, ktdry jest przeksztatcany w program w trakcie rozwoju
poprzez proces obejmujacy indeksowanie w gramatyce konwencjonalnego jezyka programowania . W
jeszcze innych przypadkach moze nie by¢ wyraznego rozréznienia miedzy fazg rozwoju a wykonaniem;
na przyktad w ontogenetycznym modelu programowania oraz w systemie PushGP programy mogg
modyfikowaé (rozwija¢) swoj wtasny kod w trakcie dziatania. Czynigc to, mogg rowniez konstruowac
programy wtdrne lub struktury wykonywalne, ktére same w sobie sg rozwigzaniami rozwazanych
probleméw — jesli tak, to systemy, ktérych sg elementami, sg ,rozwojowe” w dwojakim sensie.
Wiekszos¢ proceséw rozwojowych musi by¢ przeprowadzana w ramach kazdego testu sprawnosci,
chociaz w niektorych przypadkach mozliwe jest ocenienie programu na podstawie wielu ,,przypadkéow
sprawnosci” (zestawdw wejsciowych) po jednej fazie rozwoju. Rozwdj mozna osiggngé na rdzne
sposoby, przy czym najczestszg strategiag jest rozpoczynanie kazdej fazy rozwoju od minimalnego
,zarodka”, do ktdrego pdiniejsze wywotania funkcji dodajg komponenty. Wtdrny, rozwiniety
,program” moze przybiera¢ rézne formy, od sieci neuronowych po obwody elektryczne, specyfikacje
systemoOw sterowania, a nawet szlaki metaboliczne . Jak zobaczymy , podobne techniki sg réwniez
przydatne w ewolucji algorytméw komputeréw kwantowych.

Jezyk programowania Push

Push to jezyk programowania zaprojektowany specjalnie do uzytku w genetycznych i ewolucyjnych
systemach obliczeniowych, ktére ewoluujg programy, jako jezyk, w ktérym wyrazane sg ewoluujace
programy . Push charakteryzuje sie niezwykle prostg sktadnig, ktdra utatwia implementacje (lub
ewolucje) operatoréw mutacji i rekombinacji, ktére generujg i manipulujg programami. Pomimo tej
prostej sktadni, Push zapewnia wiekszg site ekspresji niz wiekszos¢ innych reprezentacji programoéw
uzywanych do ewolucji programéw. Ta sita ekspresji pozwala genetycznym i ewolucyjnym systemom
obliczeniowym opartym na Push na zapewnienie wielu zaawansowanych mozliwosci (wraz z innymi)
przy mniejszej ztozonosci systemu lub konfiguracji uzytkownika. Programy Push mogg przetwarzaé
wiele typdw danych bez ograniczen sktadniowych, ktére zazwyczaj towarzysza tej mozliwosci, a takze
moga wyrazac i wykorzystywaé dowolne struktury sterujace (np. rekurencyjne podprogramy i makra)
poprzez jawng manipulacje wtasnym kodem (za posrednictwem typu danych CODE). Pozwala to
programowi Push obstugiwa¢ automatyczng ewolucje modutowych architektur programoéow w
szczegoblnie prosty sposdb, nawet gdy jest ona wykorzystywana w zwyczajnym, wolnym od ADF
systemie programowania genetycznego . Push moze rowniez obstugiwac zupetnie nowe paradygmaty
obliczen ewolucyjnych, takie jak ,ewolucja autokonstruktywna”, w ktérej operatory genetyczne i inne
komponenty systemu ewolucyjnego same ewoluujg (jak w systemach Pushpop i SWARMEVOLVE 2.0).
Push osigga potgczenie prostoty sktadniowej i mocy semantycznej dzieki zastosowaniu architektury
wykonawcze]j opartej na stosie, ktéra zawiera stos dla kazdego typu danych. Ta architektura rozszerza
architekture jednotypowg, wykorzystywang we wczesniejszych pracach nad ,programowaniem
genetycznym opartym na stosie” . Diagram architektury wykonania Push przedstawiono na rysunku
6.1.
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Typ danych CODE, ktéry posiada wtasny stos i powigzany z nim zestaw instrukcji manipulujgcych
kodem, zapewnia wiele bardziej interesujgcych cech jezyka. Instrukcje Push, podobnie jak instrukcje
we wszystkich jezykach opartych na stosie, przyjmujg wszystkie wymagane argumenty i pozostawiajg
wygenerowane wyniki na stosach danych. Aby zapewnié¢ , bezpieczne dla stosu” wykonanie dowolnego
kodu, Push przyjmuje konwencje, szeroko stosowang w programowaniu genetycznym opartym na
stosie, zgodnie z ktérg instrukcje wymagajgce argumentéw, ktore nie sg dostepne (z powodu zbyt
matej liczby wartosci na odpowiednich stosach), stajg sie instrukcjami NOOP; to znaczy, nic nie robia.
Poniewaz stosy Push sg typowane, instrukcje zawsze otrzymajg argumenty i wygenerujg wyniki
odpowiednich typow (jesli w ogdle cokolwiek zrobig), niezaleznie od kontekstu, w ktérym wystepuja.
Sktadnia polecenia Push jest prosta:

program ::= instrukcja | literat | ( program*)

Innymi stowy:

¢ Instrukcja to program Push.

e Literat to program Push.

¢ Sekwencja zero lub wiecej programéw Push w nawiasach to program Push.

Sekwencje w nawiasach sg réwniez nazywane ,listami”, a programy Push mozna w rzeczywistosci
traktowac jako struktury danych typu list. Literaty to state, takie jak ,,3” (stata catkowita), ,3,14” (stata
zmiennoprzecinkowa) i ,,TRUE” (stata boolowska). Nazwy instrukcji zazwyczaj zaczynajg sie od nazwy
typu, ktérym gtéwnie operujg, po ktdrej nastepuje ,,.”; na przyktad INTEGER. + to instrukcja dodawania
dwéch liczb catkowitych, a BOOLEAN.DUP to instrukcja duplikowania wartosci na szczycie stosu
boolowskiego. Wykonanie programu Push obejmuje rekurencyjne zastosowanie nastepujacej
procedury:

To execute program P:
If P is a single instruction then execute it.
Else if P is a literal then push it onto the
appropriate stack.
Else P must be a list; sequentially execute
each of the Push programs in P.



Wywotanie najwyzszego poziomu do interpretera moze zostaé dostarczone z listg literatéw, ktére maja
zosta¢ umieszczone na odpowiednich stosach przed wykonaniem programu. Ponadto program
przekazany do wywotania najwyzszego poziomu sam zostanie umieszczony na stosie CODE przed
wykonaniem; ta konwencja upraszcza wyrazenie niektdrych programéw rekurencyjnych (patrz
przyktad ponizej). Instrukcja CODE.QUOTE stanowi wyjatek od procedury wykonania podanej powyze;.
Wykonanie CODE.QUOTE nie ma natychmiastowego efektu, poza zmiang stanu interpretera, tak ze
kolejny fragment kodu rozwazany do wykonania nie zostanie faktycznie wykonany — zostanie zamiast
tego umieszczony na stosie CODE. Zapewnia to wygodny sposdb umieszczania okreslonych
fragmentéw kodu na stosie CODE, gdzie mogg by¢ manipulowane i/lub wykonywane przez pdzniejsze
instrukcje. Typ danych NAME zapewnia symboliczne nazwy zmiennych i powigzane przestrzenie
wigzania za posrednictwem instrukcji GET i SET, ktdre sg zdefiniowane dla wszystkich typdw. Wszelkie
identyfikatory, ktére nie reprezentujg znanych instrukcji Push ani literatéw innych typéw (takich jak
TRUE i FALSE), sg rozpoznawane jako NAZWY i umieszczane na stosie NAZW po wykonaniu. CODE, jak
kazdy inny typ, posiada przestrzen wigzania; oznacza to, ze NAZWY mogg by¢ uzywane do nazywania
podprogramoéw (lub fragmentéw kodu w dowolnym innym celu) w taki sam sposdb, w jaki mogg by¢
uzywane do implementacji zmiennych innych typdéw. Interpreter Push zawiera generator kodu
losowego, ktdry moze by¢ uzywany do generowania programow losowych lub fragmentéw
programow. Moze on by¢ wywotywany spoza interpretera (na przyktad w celu tworzenia lub
mutowania programdéw w systemie programowania genetycznego) lub ze standardowej instrukcji
CODE.RAND (ktdra jest analogiczna do instrukcji RAND dostepnych dla innych typow). W literaturze
poswieconej programowaniu genetycznemu opisano kilka algorytméw generowania kodu losowego.
Generowanie kodu losowego jest mniej skomplikowane w programach Push niz w przypadku drzew
kodu w stylu Lispa, poniewaz w Push nie trzeba martwié sie o ,,arno$¢” funkcji ani o pozycje funkcji
wzgledem argumentdw podczas generowania kodu. tatwiej jest wiec na przyktad generowac programy
z przewidywalnymi rozktadami rozmiaréw i ksztattéw. Standardowy algorytm generowania losowego
kodu Push przedstawiono na rysunku 6.2.



Function RANDOM-CODE (input: MAX-POINTS)

m Set ACTUAL-POINTS to a number between 1 and
MAX-POINTS, chosen randomly with a uniform distribu-
tion.

s Return the result of RANDOM-CODE-WITH-SIZE called with
input ACTUAL-POINTS.

Function RANDOM-CODE-WITH-SIZE (input: POINTS)

w If POINTS is 1 then choose a random element of the in-
struction set. If this is an ephemeral random constant
then return a randomly chosen value of the appropriate
type; otherwise return the chosen element.

s Otherwise set SIZES-THIS-LEVEL to the result of
DECOMPOSE called with both inputs (POINTS — 1). Re-
turn a list containing the results, in random order,
of RANDOM-CODE-WITH-SIZE called with all inputs in
SIZES-THIS-LEVEL.

Function DECOMPOSE (inputs: NUMBER, MAX-PARTS)

» [f NUMBER is 1 or MAX-PARTS is 1 then return a list con-
taining NUMBER.

® Otherwise set THIS-PART to be a random number between
1 and (NUMBER — 1). Return a list containing THIS-PART
and all of the items in the result of DECOMPOSE with inputs
(NUMBER — THIS-PART) and (MAX-PARTS — 1)

Generuje on réwnomierny rozktad rozmiardw i, jak sie wydaje, rozsgdny rozktad ksztattéw, w
rozsgdnym czasie. Mechanizm ,efemerycznej statej losowej”, podobny do tego stosowanego w
tradycyjnym programowaniu genetycznym, pozwala losowo generowanemu kodowi na uwzglednienie
nowo wygenerowanych literatdéw réznych typdw. Bezpieczenstwo wykonania jest istotng cechg Push,
w tym sensie, ze kazdy poprawny sktadniowo program powinien wykonywac sie bez awarii lub
sygnalizowania przerwania programowi wywotujgcemu. Wynika to z faktu, ze Push jest przeznaczony
do uzytku w genetycznych i ewolucyjnych systemach obliczeniowych, ktére czesto wymagajg, aby
dziwaczne programy (na przyktad te, ktore powstajg w wyniku losowych mutacji) byty interpretowane
bez przerywania procesu ewolucyjnego. Opisana powyzej konwencja ,bezpieczenstwa stosu” (tj.
konwencja, zgodnie z ktdrg kazda instrukcja, ktdra znajdzie niewystarczajgca liczbe argumentéow na
stosie, dziata jak NOOP) jest jednym z elementdw tej cechy. Ponadto wszystkie instrukcje sg napisane
w sposéb wewnetrznie bezpieczny; majg dobrze zdefiniowane zachowanie dla wszystkich
przewidywalnych danych wejsciowych i zazwyczaj dziatajg jak NOOP w przewidywalnych sytuacjach
»Wyjatkowych” (takich jak dzielenie przez zero). Dodatkowe obawy dotyczgce bezpieczeristwa
wynikajg z dostepnosci jawnej manipulacji kodem i rekurencyjnych instrukcji wykonywania, ktére w
niektérych przypadkach mogg powodowac wyktadniczy wzrost kodu lub niekoriczace sie programy. W
odpowiedzi na te obawy interpretery push wymuszajg dwa ograniczenia:



EVALPUSH-LIMIT: Jest to maksymalna dozwolona liczba ,wykonad” w pojedynczym wywotaniu
interpretera najwyzszego poziomu. Wykonanie pojedynczej instrukcji Push liczy sie jako jedno
wykonanie, podobnie jak przetwarzanie pojedynczego literatu, podobnie jak zejscie do jednej warstwy
nawiaséw (tj. przetwarzanie znaku ,,(” liczy sie jako jedno wykonanie). Po przekroczeniu tego limitu
interpreter natychmiast koriczy wykonywanie, pozostawiajgc stosy w stanach sprzed zakornczenia
(dzieki czemu nadal mogg zostac sprawdzone przez program wywotujgcy). To, czy zostanie to uznane
za ,nieprawidtowe” zakonczenie, zalezy od programu wywotujgcego.

MAX-POINTS-IN-PROGRAM: Jest to maksymalny rozmiar elementu na stosie CODE, wyrazony jako
liczba punktéw. Punkt to instrukcja, literat lub para nawiaséw. Kazda instrukcja, ktéra spowodowataby
przekroczenie tego limitu, dziata jak NOOP, pozostawiajgc wszystkie stosy w stanach sprzed wykonania
instrukcji.

Konwencja dotyczgca kolejnosci argumentédw dla instrukcji, ktére sg czesciej renderowane jako
operatory infiksowe, polega na tym, ze argument na szczycie stosu jest traktowany jako argument
prawy, a argument drugi od géry jako argument lewy. Oznacza to, ze liniowa reprezentacja wyrazenia
zawierajgcego jedng z tych instrukcji wyglada jak zwykte wyrazenie infiksowe, z tg réznicg, ze instrukcja
zostata przeniesiona na koniec. Na przyktad dzielimy 3,14 przez 1,23 za pomocg ,,(3,14 1,23 FLOAT./)".
Podobnie, 23 minus 2 jestwyrazone jako ,(23 2 INTEGER.-)".

Chociaz stosy Push sg generalnie traktowane jako prawdziwe stosy — to znaczy, ze dostep do nich
odbywa sie wytgcznie na zasadzie ,,ostatni wszedt, pierwszy wyszedt”, a instrukcje pobierajg argumenty
z wierzchotkéw stoséw i umieszczajg na nich swoje wyniki — kilka instrukc;ji (takich jak YANK i SHOVE)
umozliwia bezposredni dostep do ,,gtebokich” elementéw stosu za pomocg indekséw catkowitych. W
tym zakresie stosy mogg by¢ uzywane jako ogdlne struktury pamieci o swobodnym dostepie. Jest to
jedna z cech zapewniajagcych kompletno$¢ Push w sensie Turinga (inng jest mozliwos¢ dowolnego
powigzania nazwy z wartoscig obstugiwanego przez typ danych NAME i metody SET/GET). Do
implementacji Push mozna stosunkowo fatwo dodawa¢ dodatkowe typy; do tej pory dodano miedzy
innymi wektory i macierze unitarne (opisane w rozdziale 7), a na potrzeby konkretnych zastosowan
mozna dodac¢ zarowno dodatkowe typy standardowe (na przyktad tablice i ciggi znakdw), jak i bardziej
egzotyczne typy (ewentualnie adresy URL, obrazy itp.). Standardowy format pliku konfiguracji
interpretera zapewnia, ze rdéine implementacje jezyka Push mozina skonfigurowac tak, aby
zachowywaty sie w ten sam sposdb na tych samych danych wejsciowych. Wiecej informacji na temat
jezyka Push, w tym aktualny dokument specyfikacji jezyka, odnosniki do implementacji interpreteréow
jezyka Push (niektdére w formie kodu Zrédtowego) oraz powigzane publikacje, mozna znalezé online na
stronie gtéwnej projektu Push.

3. Przyktfady jezyka Push

Ta sekcja zawiera zaledwie kilka prostych przyktadow, aby dac czytelnikowi pojecie o jezyku i kilku jego
funkcjach przydatnych w obliczeniach genetycznych i ewolucyjnych. Wiecej przyktadéw, w tym pakiety
testowe, jest dostepnych na stronie gtéwnej projektu Push.

Najpierw kilka prostych dziatar arytmetycznych:
(51.23 INTEGER.+ ( 4 ) INTEGER.- 5.67 FLOAT.* )

Wykonanie tego kodu pozostawia odpowiednie stosy w nastepujgcych stanach:



FLOAT STACK: (6.9741)

CODE STACK: ( ( 5 1.23 INTEGER.+ ( 4 ) INTEGER.- 5.67
FLOAT.* ) )

INTEGER STACK: (1)

Kilka uwag dotyczacych tego przyktadu:

e Operacje na liczbach catkowitych i zmiennoprzecinkowych mogag by¢ przeplatane; wszystkie
instrukcje pobierajg argumenty z odpowiednich stoséw i umieszczaja swoje wyniki na odpowiednich
stosach.

¢ Wywotanie funkcji INTEGER. + nic nie robi, poniewaz na stosie INTEGER nie ma dwdch liczb
catkowitych w momencie jego wykonania.

¢ Wywotanie funkcji INTEGER. - odejmuje 4 (ktore jest na szczycie stosu) od 5 (ktére jest drugie na
stosie), a nie odwrotnie.

¢ Nawiasy w "(4)" nie majg wptywu na wyniki; nawiasy stuzg gtéwnie do grupowania fragmentéw kodu
do obstugi przez instrukcje manipulacji kodem.

Oto niewielki program, ktéry dodaje do siebie liczbe catkowitg wstepnie zatadowang na stosie do
siebie:

(INTEGER.DUP INTEGER.+)

Na przyktad, po uruchomieniu z liczbg 5 wstepnie zatadowang na stosie INTEGER, na szczycie stosu
pozostaje 10. Ponizszy kod wykonuje to samo, ale w nieco bardziej skomplikowany sposéb,
umieszczajac kod na stosie CODE, a nastepnie go wykonujac:

(CODE.QUOTE (INTEGER.DUP INTEGER.+) CODE.DO)

,Podprogram podwajajgcy” uzyty w tym przyktadzie mozna wykorzysta¢ na wiele sposobow. Na
przyktad, mozna uzy¢ instrukcji CODE.DUP do utworzenia wielu kopii podprogramu w celu
wielokrotnego wykonania. W ponizszym przyktadzie podprogram jest duplikowany dwukrotnie, a
nastepnie wszystkie trzy kopie sg wykonywane sekwencyjnie poprzez trzy wywotania CODE.DO. Po
uruchomieniu z wstepnie zatadowang wartoscig 5 na stosie liczb catkowitych, na wierzchu stosu
pozostaje wartos¢ 40.

( CODE.QUOTE ( INTEGER.DUP INTEGER.+)
CODE.DUP CODE.DUP
CODE.DO CODE.DO CODE.DO)

Inny mechanizm ponownego wykorzystania kodu obejmuje nazwane zmienne kodu. Ponizszy przyktad
jest funkcjonalnie réwnowazny powyzszemu, ale podprocedura podwajajaca jest przechowywana w
zmiennej DOUBLE za pomocg CODE.SET, a nastepnie pobierana wielokrotnie za pomocg CODE.GET,
zamiast by¢ duplikowana za pomocg CODE.DUP:

( CODE.QUOTE ( INTEGER.DUP INTEGER.+ ) DOUBLE CODE.SET
DOUBLE CODE.GET CODE.DO
DOUBLE CODE.GET CODE.DO

DOUBLE CODE.GET CODE.DO )



Chociaz technika podprocedury nazwanej jest w tym prostym przypadku bardziej rozwlekta niz
technika podprocedury duplikowanej, moze by¢ wygodna do przechowywania kodu podczas innych
zadan, ktére roéwniez korzystajg ze stosu CODE. Poniziszy, bardziej skomplikowany przyktad
wykorzystuje duplikacje kodu oraz wywotania rekurencyjne (z uzyciem CODE.DO w podprogramie) do
obliczenia silni liczby catkowitej wstepnie zatadowanej na stos INTEGER. W tym przyktadzie
wykorzystano fakt, ze wywotania najwyzszego poziomu interpretera umieszczajg wykonany kod na
stosie CODE przed wykonaniem:

( CODE.QUOTE ( INTEGER.POP 1)

CODE.QUOTE ( CODE.DUP INTEGER.DUP 1 INTEGER.- CODE.DO
INTEGER.* )

INTEGER.DUP 2 INTEGER.< CODE.IF)

Dziata to poprzez umieszczenie najpierw dwodch fragmentéw kodu (odpowiednio dla przypadku
bazowego i rekurencyjnego algorytmu silni rekurencyjnej) na stosie CODE; sg one umieszczane na
kodzie catego programu, ktory jest wstepnie tadowany na stosie CODE przez wywotanie najwyzszego
poziomu interpretera. Kolejny kod poréwnuje podang liczbe catkowitg z 2 i, w zaleznosci od wyniku
(ktéry znajdzie sie na stosie BOOLEAN), wykonuje jeden z wtozonych fragmentéw kodu (i odrzuca
drugi). W przypadku bazowym zwrdci to wynik 1, natomiast w przypadku rekurencyjnym rekurencyjnie
obliczy silnie o jeden mniejszg od podanej liczby i pomnozy ten wynik przez podang liczbe. Po
wywotaniu z wstepnie zatadowang liczbg 5 na stosie INTEGER, odpowiednie stosy znajdujg sie w
nastepujacych stanach:

CODE STACK: (( CODE.QUOTE ( INTEGER.POP 1)
CODE.QUOTE ( CODE.DUP INTEGER.DUP 1
INTEGER.- CODE.DO INTEGER.* )

INTEGER.DUP 2 INTEGER.< CODE.IF ))

BOOLEAN STACK: ()

INTEGER STACK: (120)

Prostszg implementacje funkgji silni Push mozna uzyska¢ za pomocg instrukgji iteracyjnej DO*COUNT,
ktora jest tylko jedng z kilku innych instrukcji rekurencyjnie wywotujgcych interpreter dla kodu
znajdujgcego sie na stosie CODE. DO* jest podobne do DO, z tg réznicg, ze pobiera argument kodu
przed wykonaniem argumentu kodu, a nie po nim. DO*TIMES jest podobne do DO*, z tg réznicy, ze
wykonuje pobrany kod liczbe razy, ktéra jest pobierana ze stosu INTEGER. DO*COUNT jest podobne
do DO*TIMES, z tg réznica, ze dodatkowo umieszcza licznik iteracji (zaczynajac od 0) na stosie INTEGER
przed kazdg iteracjg. Dzieki funkcji DO*COUNT iteracyjng funkcje silni mozna zapisa¢ w nastepujacy
sposob:

( CODE.QUOTE ( 1 INTEGER.+ INTEGER.* )
1 INTEGER.SWAP CODE.DO*COUNT)

We wszystkich powyzszych przyktadach fragmenty kodu uzywane jako podprogramy byly po prostu
kopiowane (na stos lub za posrednictwem zmiennych) i ponownie wykonywane bez zmian. Jednak
Push zawiera rdwniez bogaty zestaw instrukcji manipulacji kodem, ktére pozwalajg programom
modyfikowaé kod w dowolny sposdb przed wykonaniem. Obejmuje to kilka instrukcji wzorowanych na



funkcjach manipulacji hst jezyka Lisp (takich jak CODE. CAR, CODE.CDR i CODE.CONS), a takze instrukcje
specjalnego przeznaczenia wyzszego poziomu, takie jak CODE.DISCREPANCY (ktéra umieszcza miare
réznicy miedzy dwoma najwyzszymi elementami stosu CODE na stosie INTEGER), CODE.RAND (ktdra
generuje losowy kod za pomocg algorytmu z rysunku 6.2) i inne. Jako przyktad mozliwej dynamicznej
konstrukcji kodu, rozwazmy nastepujgcy program Push obliczajgcy 2" dla dodatniej wartosci n, ktéra
jest wstepnie zatadowana na stos liczb catkowitych:

( CODE.QUOTE ( INTEGER.DUP INTEGER.+ ) DOUBLE CODE.SET
CODE.QUOTE ()

CODE.QUOTE ( DOUBLE CODE.GET CODE.APPEND )
CODE.DO*TIMES

1 CODE.DO)

Pierwszy wiersz tego programu definiuje te samg podprocedure DOUBLE, ktdra zostata uzyta w
poprzednim przyktadzie. Wiersz 2 umieszcza pustg liste na stosie CODE. Wiersz 3 umieszcza fragment
kodu, ktéry mowi ,,dotgcz definicje DOUBLE do tego, co znajduje sie na szczycie stosu CODE”. Wiersz 4
pobiera kod z hne 3, a nastepnie wykonuje go n razy (poniewaz n zostato wstepnie zatadowane na
stosie INTEGER). Na koniec tego kroku Najwyzszym elementem stosu CODE bedzie program sktadajacy
sie z n powtdrzonych wystgpien ,INTEGER.DUP INTEGER.+”. Na przyktad, jesli 3 zostato wstepnie
zatadowane na stos INTEGER, to najwyzszym elementem stosu CODE po wykonaniu wiersza 4 bedzie:

( INTEGER.DUP INTEGER.+
INTEGER.DUP INTEGER.+
INTEGER.DUP INTEGER.+)

Pigty i ostatni wiersz programu umieszcza 1 na stosie INTEGER, a nastepnie wykonuje program
skonstruowany w wierszu 4. Pozostawia to 2” na szczycie stosu INTEGER. Chociaz jest to nietypowy i
nieco rozwlekty sposéb obliczania 2”, ilustruje on jednak niektdre sposoby, w jakie programy Push
moga dynamicznie manipulowac i wykonywac kod.

4. PushGP: Programowanie genetyczne z wykorzystaniem Push

PushGP to system programowania genetycznego, ktéry rozwija programy Push. Jest to prosty system
pod wieloma wzgledami, czesciowo dlatego, ze zostat pierwotnie zaprojektowany jedynie jako
demonstracja zastosowania Push w systemie programowania genetycznego. Wiekszos¢ jego
algorytmow i funkcji jest taka sama jak te stosowane w najprostszych tradycyjnych systemach
programowania genetycznego, a niektore, dzieki wydajnosci mozliwej dzieki minimalistycznej sktadni
Push, sg jeszcze prostsze. Niemniej jednak, uzycie Push jako jezyka, w ktdrym wyrazane sg rozwijajgce
sie programy, zapewnia nastepujace atrakcyjne cechy:

¢ Wiele typéw danych bez ogranicze w generowaniu lub przetwarzaniu kodu.

¢ Dowolna modutowosc¢ bez ograniczen w generowaniu lub przetwarzaniu kodu.
* Rozwinieta architektura modutowa bez dodatkowych mechanizmow.

* Obstuga jawnej, dowolnej rekurencji.

* Obstuga samorozwoju kodu oraz, poprzez rozszerzenia takie jak Push-pop, rozwdj zréznicowanych
procedur reprodukcji .



PushGP jest szczegdtowo opisany w dokumentach dostepnych na stronie internetowej projektu Push.
Tutaj opisujemy jedynie jego podstawowa strukture i zwracamy uwage na kilka aspektéw jego
dziatania. Uruchomienie PushGP rozpoczyna sie od wygenerowania populacji programéw losowych
przy uzyciu algorytmu pokazanego na rysunku 6.2. Kazdy program w populacji jest nastepnie oceniany
pod katem dopasowania do problemu docelowego. Jesli rozwigzanie problemu docelowego zostanie
znalezione, jest ono drukowane, a system zatrzymuje sie. W przeciwnym razie, nowa generacja
programOw jest generowana poprzez zastosowanie operatoréow genetycznych do programéw w
biezacej generacji, ktore sg wybierane w turniejach dopasowania. Te z kolei s3 oceniane pod katem
dopasowania, a proces jest kontynuowany do momentu znalezienia rozwigzania lub osiggniecia
ustalonego limitu generacji. Operatory genetyczne uzywane w PushGP zazwyczaj obejmujg doktadng
reprodukcje i proste warianty operatoréw mutacji i krzyzowania, ktére zostaty opisane w sekgcji 5.3,
,Zliberalizowane” w pewnym stopniu, aby pasowaty do bardziej liberalnej sktadni Push. Czesto
uzywane sg rowniez dodatkowe operatory, takie jak operator ADD, ktéry wstawia nowy podprogram
do elementu nadrzednego, oraz operator REMOVE, ktdry usuwa podprogram z elementu
nadrzednego; nie majg one bezposrednich odpowiednikbw w tradycyjnym programowaniu
genetycznym, poniewaz takie wstawianie i usuwanie, jesli nie zostanie wykonane ostroznie,
generowatoby programy naruszajgce wymagania dotyczace liczby argumentow reprezentacji typu Lisp.
Badano réwniez operatory alternatywne, w tym niektére zaprojektowane w celu przeciwdziatania
niekontrolowanemu wzrostowi kodu (,bloat”) . Ponadto operator IMMIGRATION, ktdry kopiuje
programy z plikdw dyskowych, jest czasami uzywany w celu utatwienia korzystania z wielodemowych
architektur ewolucyjnych w sieciach stacji roboczych. Sam algorytm PushGP nie wyrdznia sie niczym
szczegblnym; w wiekszosci jest on jedynie reimplementacjg tradycyjnego programowania
genetycznego. Jednak fakt, ze bazowgq reprezentacjg programu jest Push, ktory obstuguje programy
wielotypowe i ztozone struktury sterowania poprzez samomanipulacje kodem, oznacza, ze ten prosty
system moze ewoluowac programy wielotypowe, modutowe, rekurencyjne i samorozwijajace sie bez
zadnych dodatkowych mechanizméw. Whnikliwy czytelnik zauwazy, ze jedno to powiedzieé, ze
reprezentacja Push ,obstuguje” rézne mozliwosci, a zupetnie co innego wykazaé, ze programy z tymi
mozliwosciami faktycznie ewoluujg w praktyce. Jeszcze co innego to wykazac na przykfad, ze zalety
rozwigzywania problemoéw dzieki schematom modularyzacji, takim jak ADF, sg réwniez uzyskiwane z
procesu ,emergentnej modularyzacji”, ktéry moze wystgpi¢ podczas uruchomienia PushGP. Takie
demonstracje sg wazne, ale wykraczajg poza zakres tej ksigzki. Fakt, ze wiele wynikdw w rozdziale 8
zostato wygenerowanych za pomocg PushGP, dostarcza pewnych anegdotycznych dowoddéw na
skutecznosé¢ PushGP, ale nie stanowi systematycznej oceny. Takie oceny zostaty opublikowane w
innych miejscach, wykazujagc na przyktad lepsze witasciwosci ,skalowania” niz w przypadku
programowania genetycznego z wykorzystaniem algorytméw ADF w przypadku probleméw z
parzystoscig oraz wtasciwosci odpornosci opartej na modutowosci, podobne do tych zapewnianych
przez programowanie genetyczne z wykorzystaniem algorytméw ADF w przypadku problemdéw w
$rodowisku dynamicznym . PushGP czesto znajduje nieoczekiwane sposoby wykorzystania funkcji
manipulacji kodem i wielotypowosci Push do tworzenia nietypowych (i ,nieludzkich”) rozwigzan. Na
przyktad, chociaz PushGP rutynowo generuje kod rekurencyjny, rzadko jest on zgodny ze
szczegdtowymi schematami zalecanymi w podrecznikach programowania, a zrozumienie sposobow, w
jakie ewolucyjne programy Push manipulujg kodem i wykonujg go, aby osiggng¢ zamierzone rezultaty,
wymaga niekiedy znacznego wysitku. W jednym z przyktaddéw, program ewoluowat, aby rozwigzac
problem nieparzystej liczby nieparzystej, czyli okresli¢, czy dane wejsciowe sg, czy nie sg liczbg
nieparzystg. Dokonat tego, wykorzystujgc podang liczbe jako indeks w samym programie i oceniajac
wtasciwos¢ kodu znajdujacy sie pod tym indeksem. Byto to sprytne (i w 100% poprawne) rozwigzanie,
ale nie takie, ktére programista mogtby opracowac. PushGP jest ,,samoadaptacyjny” w tym sensie, ze
liczba i architektura modutéw, ktére majg zosta¢ uzyte w rozwigzaniu, wraz z wyborem typdéw danych,



sg okreslane dynamicznie i automatycznie w ramach procesu ewolucyjnego. Do pewnego stopnia
wysoce redundantny charakter sktadni Push — to znaczy fakt, ze nawiasy mozna czesto dodawac lub
usuwac, a sekwencje instrukcji mozna czesto zmienia¢ kolejnos¢, a wszystko to bez zmiany funkcji
programu — pozwala na inne formy (reprezentacyjnej) samoadaptacji podczas dziatania. Wiele
aspektow systemu musi jednak zosta¢ okreslonych lub dostosowanych recznie. Na przyktad PushGP
wykorzystuje recznie zaprojektowane algorytmy mutacji i krzyzowania oraz recznie okreslone
czestotliwosci aplikacji dla kazdego z operatoréw genetycznych. Poza PushGP, funkcje manipulacji
kodem w Push mogg obstugiwaé bardziej radykalnie samoadaptacyjne formy obliczen genetycznych i
ewolucyjnych, w ktdrych wieksza liczba aspektéw systemu podlega kontroli ewolucyjnej. Niektére z
tych samoadaptacyjnych rozszerzen opisano w nastepnej sekc;ji.

5. Ewolucja autokonstruktywna

Push pozwala na zintegrowanie, w sposéb jednolity pod wzgledem sktadniowym, manipulacji kodem z
manipulacjg zorientowanymi problemowo typami danych (liczbami catkowitymi, liczbami
zmiennoprzecinkowymi, macierzami itp.). Jak pokazano w poprzednim rozdziale, mozliwos$¢ ta moze
byé wykorzystana do wspierania ewolucji programoéow wykorzystujgcych moduty i nowatorskie
struktury sterowania. Mozna j3 jednak rowniez wykorzysta¢, w bardziej ambitny sposéb, do objecia
wiekszej czesci procesu ewolucyjnego kontrolg ewolucyjna. Jest to mozliwe, poniewaz genetyczny i
ewolucyjny system obliczeniowy sam w sobie sktada sie z kodu, ktérego czes¢ moze réwniez podlegac
ewolucji. Tu pokrétce opisano niektére sposoby zastosowania tych idei w Push. Nalezy jednak
zauwazyé, ze stosunkowo standardowy system PushGP opisany w poprzednim rozdziale okazat sie jak
dotad bardziej przydatny w kontekstach rozwigzywania probleméw (w tym w automatycznym
programowaniu komputeréw kwantowych, jak opisano w rozdziale 8) niz takie ,metaewolucyjne”
systemy. Jednak to witasnie Push zostat pierwotnie zaprojektowany do obstugi takich systemdw, a
systemy te, dzieki swoim zdolnosciom samoadaptacyjnym, mogg w przysztosci tworzy¢ jeszcze bardziej
zaawansowane technologie rozwigzywania problemoéw. Kilka wczedniejszych genetycznych i
ewolucyjnych systemow obliczeniowych zawierato pewng forme samoadaptacji, taka jak kodowanie
genetyczne tempa mutacji. W literaturze poswieconej programowaniu genetycznemu opisano kilka
systemow ,Meta-GP”, w ktdrych tempo, a takie algorytmy mutacji sg zakodowane genetycznie, a
zatem podlegajg ewolucji. Zamiast tradycyjnych operatoréw genetycznych systemy te wykorzystujg
wspdtewoluujace populacje programow manipulacji programami, aby tworzy¢ potomstwo osobnikéw
z populacji pierwotnej (rozwigzujgcej problemy). System ,,ewolucji autokonstruktywnej” to genetyczny
i ewolucyjny system obliczeniowy, w ktdorym ewoluujgce programy rozwigzujgce problemy same
odpowiadajg za produkcje (i dywersyfikacje) wtasnego potomstwa, tak jak organizmy biologiczne
odpowiadajg zaréwno za ,zarabianie na zycie” w swoim S$rodowisku, jak i za produkcje wtasnego
potomstwa . Poniewaz sposoby, za pomoca ktérych programy tworzg swoje potomstwo, sg osadzone
w samych ewoluujgcych programach, a zatem podlegajg zmiennosci i doborowi naturalnemu, istotne
aspekty procesu ewolucyjnego podlegajg tym samym kontroli ewolucyjnej. W miare dziatania systemu
ewolucji autokonstruktywnej, sam proces ewolucyjny, o ile jest realizowany przez zachowania
reprodukcyjne ewoluujgcych programoéw, jest konstruowany przez ewolucje. Ewolucje
autokonstruktywng mozna zrealizowac za pomocg systemu Push na wiele sposobdw. Pierwszy system
ewolucji autokonstruktywnej oparty na systemie Push, Pushpop, powstat poprzez wprowadzenie
minimalnych zmian w systemie PushGP. Dodano dodatkowy typ danych kodu, zwany CHILD, ktory
obstugiwat wszystkie standardowe instrukcje manipulacji kodem, z wyjatkiem tych powodujgcych
rekurencyjne wykonanie (takich jak DO, DO* i IF). Po zakorczeniu kazdego testu dopasowania, kazdy
kod pozostawiony na szczycie stosu CHILD stawat sie potencjalnym dzieckiem, przechowywanym
razem z rodzicem (ktéry moégt by¢ wowczas uznany za ,cigzowy”) az do fazy selekcji. W fazie selekcji,
po tym, jak wszystkie programy w populacji zostaty ocenione pod katem dopasowania (i



wyprodukowaty swoje potencjalne dzieci), turnieje dopasowania miedzy rodzicami decydowaty, z
ktdrych rodzicdw zostang wybrane dzieci do wtgczenia do nastepnego pokolenia. Aby unikngé stagnacji
ewolucyjnej, ktéra wynikataby z programéw produkujgcych jedynie doktadne klony samych siebie,
wprowadzono zasade ,zakaz klonowania”; dzieci nie byty dodawane do kolejnego pokolenia, jesli byty
duplikatami rodzica lub innych dzieci, ktére zostaty juz dodane.” Poza zakazem klonowania, programy
mogty produkowacd swoje dzieci w dowolny sposéb, ktéry dato sie wyrazi¢ w kodzie Push, w tym
standardowe procedury mutacji i krzyzowania jako przypadki szczegdlne. Aby wspieraé procedury
rekombinacji ptciowej (takie jak crossover), dostarczono specjalne instrukcje umozliwiajgce dostep do
innych osobnikéw w populacji (wybranych na podstawie odlegtosci, kondycji rodzica lub zawartosci
programu) i wgrywanie ich programéw do biezgcego stosu CODE. Nalezy zauwazy¢, ze kod mdgt byé
,pozyczany” od wiecej niz jednego partnera, umozliwiajac ztozone formy rekombinacji
wielokierunkowej. Poniewaz ten ,pozyczony kod” modgt by¢ wykorzystywany nie tylko do produkcji
dzieci, ale mégt by¢ rowniez wykonywany przez rodzica, przyczyniajagc sie tym samym do jego
zachowan zwigzanych z rozwigzywaniem probleméw, programy w populacji Pushpop mogty stac sie
Scisle wspodtzalezne. Wykazano, ze Pushpop rozwigzuje proste problemy regresji symbohc, ale jego
gtdbwnym zastosowaniem do tej pory byto badanie samych samoadaptacyjnych proceséw
ewolucyjnych. Na przyktad, zostat on wykorzystany do badania relacji miedzy dywersyfikacjg a
adaptacjg, pokazujac, ze adaptacyjne populacje programéw Pushpop s niezawodnie bardziej
zréznicowane niz wymaga tego zasada ,braku klonowania”. Mozliwe jest podjecie dodatkowych
krokbw w tym samoadaptacyjnym kierunku, na przyktad umozliwienie kontrolowania czasu
reprodukcji przez poszczegdlne programy (a zatem przez ewolucje), a nie przez recznie
zaprojektowane, oparte na generacji schematy zaréwno PushGP, jak i Pushpop. System o nazwie
SWARMEVOLVE 2.0 robi to samo, cho¢ w nieco innym kontekscie architektonicznym. SWARMEVOLVE
2.0 to autokonstruktywny system ewolucyjny, w ktérym latajgce agenci ewoluujg w wirtualnym
Swiecie 3D, zaimplementowanym w s$rodowisku symulacyjnym BREVE (Klein, 2002).» Agenci ci
samodzielnie decyduja, kiedy, gdzie i jak produkowa¢ dzieci (za pomocg instrukcji SPAWN), a wiele
innych cech systemu ewolucyjnego znajduje sie w ten sposéb pod kontrolg ewolucyjng. System ten byt
wykorzystywany gtéwnie do badania dynamiki ewolucyjnej; na przyktad stuzyt jako platforma do
badania ewolucji zachowan zbiorowych . Przydatnos¢ autokonstruktywnych systeméw ewolucyjnych
w automatycznym programowaniu komputerdw kwantowych jest obecnie nieznana. Mozna jednak
spekulowaé, ze takie systemy ostatecznie przewyiszg tradycyjne systemy programowania
genetycznego, dostosowujac swoje mechanizmy reprodukcyjne i reprezentacje do s$rodowiska
problemowego.

EWOLUCJA PROGRAMOW KWANTOWYCH

W tej sekcji przedstawiono konkretne strategie ewolucji programoéow kwantowychz wykorzystaniem
technologii przedstawionych wczesniej w tej ksigzce. Zastosowanie tych strategii do konkretnych
problemédw udokumentowano w sekcji 8. Powigzane strategie zostaty rowniez opracowane i
zastosowane przez innych badaczy chociaz niektére z tych prac sg cytowane w ponizszej dyskusji, tutaj
skupiono sie na strategiach opracowanych przez autora.

1. Reprezentacje programow

System programowania genetycznego mozina postrzegaé jako procedure wyszukiwania, ktora
przeszukuje ,przestrzen” programéw komputerowych w celu znalezienia programu spetniajgcego
okreslone, zazwyczaj behawioralne, kryterium. Przestrzen poszukiwan jest zazwyczaj nieskoriczona, co
oznacza, ze zadna skonczona procedura poszukiwan nie jest w stanie jej w petni zbadac. Jesli



wezmiemy pod uwage programy z parametrami o wartosciach rzeczywistych (jak wiele programow
kwantowych), to przestrzen poszukiwan jest nieprzeliczalnie nieskoriczona, nawet dla programéw o
skoiczonej wielkosci. Nawet jesli zastgpimy prawdziwe liczby rzeczywiste liczbami
zmiennoprzecinkowymi o ograniczonej precyzji, liczba programéw o dowolnej nietrywialnej
skoniczonej wielkosci jest astronomicznie duza. Dlatego wazne jest, aby projektanci systemoéw
programowania genetycznego starannie rozwazyli podzbiér przestrzeni, ktéry bedzie badany za
pomocg ich metod. Na przynaleznos¢ do tego podzbioru wptywa wiele czynnikéw, od reprezentacji
programu po wybdr operatoréow genetycznych. W tradycyjnym programowaniu genetycznym
,chromosomy”, na ktérych dziatajg darwinowskie procesy zmiennoscii doboru naturalnego, sg samymi
programami. Oznacza to, ze zachowanie osobnika z danym chromosomem jest determinowane
poprzez wykonanie chromosomu, ktéry w istocie jest cato$cig osobnika. Natomiast, jak opisano w
sekcji 6, w podejsciach rozwojowych wykonanie programu chromosomowego generuje kolejny
program, ktéry jest nastepnie wykonywany w celu wygenerowania zachowania rozwigzywania
probleméw. Zaréwno bezposrednie, chromosomowe kodowanie, jak i posrednie, rozwojowe
kodowanie programow kwantowych moze by¢ wykorzystane do ewolucji programéw kwantowych. W
obu przypadkach nalezy najpierw okresli¢ formy, jakie przyjmie wyewoluowany i/lub rozwiniety
program kwantowy. W przypadku niektdrych probleméw mozna mie¢ z géry ustalone ograniczenia,
ktére mozna wykorzystaé¢ do zaprojektowania efektywnych reprezentacji programoéow. Na przyktad,
wiedzac, ze program rozwigzujacy konkretny problem ma posta¢ bramki jednokubitowej, mozna
przedstawi¢ program za pomoca czterech rzeczywistych parametrow bramki U2 . Mozna nastepnie
sprobowaé ewoluowac program rozwigzujgcy problem z pojedynczg bramka, uzywajgc chromosomow
sktadajacych sie z czterech rzeczywistych parametréw i operatoréw genetycznych operujacych na
ciggach czterech liczb. Alternatywnie, mozna uzy¢ chromosomow o bardziej ztozonej formie, takich jak
programy, ktére po uruchomieniu ustawiajg wartosci czterech parametrow. W przypadku
najciekawszych probleméw poszukujemy programoéw operujgcych na wielu kubitach. Chociaz
teoretycznie mozliwe bytoby przedstawienie tych wiekszych programoéw kwantowych przy uzyciu
jedynie parametrow numerycznych, rozszerzajac idee opisang w poprzednim akapicie, liczba
parametréw gwattownie rosnie wraz ze wzrostem rozmiaru programu. Co gorsza, znaczenie duzej
liczby parametréw staje sie trudne do zrozumienia dla ludzi, przez co wyniki procesu ewolucyjnego
generujgcego zbiory takich parametréw bytyby trudne do analizy lub rozszerzenia. Z tych powodéw
czesto bardziej sensowne jest przedstawienie programow kwantowych jako sekwencji dobrze
poznanych bramek kwantowych, ktére dziatajg na niewielkiej liczbie kubitow. Reprezentacja QGAME
dla programéw kwantowych, zostata zaprojektowana wtasnie w tym celu. Po ustaleniu schematu
reprezentacji programéw kwantowych — a w dalszej czesci tego rozdziatu zaktadamy, ze programy
kwantowe majg forme programéw QGAME - nadal stoimy przed wyborem reprezentacji
chromosomoéw. Jedng z mozliwosci jest wykorzystanie samych programéw QGAME jako
chromosomoéw. Jest to zasadniczo technika opisana jako ,bezstosowe liniowe programowanie
genetyczne genomu” z ,zamknietymi bramkami”. i jest ona podobna do technik stosowanych przez
wielu innych badaczy . Poniewaz programy QGAME sg nieograniczone sktadniowo —to znaczy, ze kazda
zmiana kolejnosci wyrazen instrukcji w programie QGAME prowadzi do powstania kolejnego,
poprawnie sformatowanego sktadniowo programu QGAME — proste, ,$lepe” operatory genetyczne
moga by¢ uzywane w potgczeniu z tymi chromosomami. Kilka wynikow przedstawionych w rozdziale 8
uzyskano po raz pierwszy za pomocg tej techniki. Istnieje jednak kilka powoddw, dla ktérych warto
rozwazyc uzycie bardziej ekspresyjnej, a wrecz rozwojowej, reprezentacji chromosomoéw. Na przyktad,
mozna oczekiwaé, ze programy kwantowe bedace rozwigzaniami niektdrych probleméw bedg
zawiera¢ wiele wystgpien tej samej wartosci parametru (na przyktad jako parametr funkcji U-THETA),
i pozadane byloby umozliwienie pojedynczej instancji takiego parametru w chromosomie
,przettumaczenia” na kilka wystgpien parametru w programie kwantowym rozwigzywania



probleméw. W innych przypadkach sam problem moze mieé parametry (na przyktad liczbe wywotan
bramy wyroczni) i pozadane bytoby umozliwienie, aby ten parametr bezposrednio wptywat na
konstrukcje programu kwantowego rozwigzywania problemoéw. Wiele waznych probleméw ma te
wiasciwosé, poniewaz wigzg sie one z odkrywaniem skalowalnych programoéw kwantowych, ktére
moga rozwigzywac problemy o réznych rozmiarach. Jedng ze strategii rozwigzywania tych problemoéw
jest podanie parametru rozmiaru, ktéry wptywa na forme wynikowego programu kwantowego.
Woreszcie, w niektdrych przypadkach przydatne moze byé umozliwienie wytwarzania komponentéw
ewoluujacych programéw kwantowych poprzez obliczeniowe manipulacje innymi komponentami tych
samych programéw; Na przyktad, przydatne moze by¢ umozliwienie uzyskania kata bramki U-THETA z
roznicy katow dwadch innych bramek U-THETA. Podejscie rozwojowego programowania genetycznego,
moze zapewni¢ wszystkie te mozliwosci. W tym podejsciu programy chromosomowe sg wyrazane w
klasycznym (niekwantowym) jezyku programowania i mogg przybieraé rézne formy, w tym drzewa
programow w stylu Lispa lub sekwencje instrukcji oparte na stosie. Programy te, po uruchomieniu,
stanowig program kwantowy do rozwigzywania problemdéw. Programy chromosomowe mogg
zawierac zarowno klasyczne instrukcje, ktdre manipulujg standardowymi typami danych, takimi jak
liczby i wartosci boolowskie, jak i instrukcje dodajgce komponenty do rozwijajgcego sie programu
QGAME. Przed uruchomieniem programu chromosomowego inicjuje sie ,,zarodek”, ktéry sktada sie z
minimalnego programu QGAME; ten zarodek moze by¢ catkowicie pustym programem lub moze
zawierac na przykitad instrukcje inicjujgce stany okreslonych kubitéw lub przeprowadzajgce pomiary
koncowe. Wykonanie instrukcji dodawania sktadnikéw kwantowych w programie chromosomowym
rozszerza zarodek o okreslone wyrazenie instrukcji QGAME. Te wyrazenia instrukcji sg zazwyczaj
dodawane na koncu rozwijajgcego sie programu QGAME, przed wszelkimi wstepnie okreslonymi
koncowymi bramkami pomiarowymi. Wykorzystanie Push i PushGP w takim podejsciu rozwojowym
zapewnia szereg korzysci. Na przykfad tatwo$é integracji wielu typéw danych w Push pozwala na
dodanie typu QGATE, ktéry obstuguje ztozone strategie ewolucyjne rozwoju programoéw kwantowych.
Dane tego typu, zaimplementowane w wersji PushGP, ktéra zostata uzyta do wygenerowania kilku
wynikéw , sktadajg sie z w petni rozwinietych macierzy unitarnych (dla uktadéw kwantowych o
wstepnie okreslonym rozmiarze) wraz ze specyfikacjami ,historii”, ktore pokazujg, jak macierze te
zostaty zbudowane z prymitywnych macierzy bramek. Wiekszos¢ instrukcji QGATE rozszerza dang
macierz do wymaganego rozmiaru, pobierajgc argumenty potrzebne do tego z odpowiednich stoséw
(oraz indeksy kubitéw modulo liczba kubitéw) i umieszcza wynikowg strukture QGATE na stosie
QGATE. Na przyktad instrukcja QGATE.HADAMARD, gdy jest wykonywana w kontekscie 2-kubitowego
komputera kwantowego i z 0 na stosie INTEGER, umieszcza strukture z nastepujgcg macierzg unitarng
(w ktdrej wszystkie liczby zostaty zaokraglone do 4 miejsc po przecinku dla czytelnosci) na stosie
QGATE:

((0.7071 0.7071 0.0000 0.0000)
(0.7071 -0.7071 0.0000 0.0000)
(0.0000 0.0000 0.7071 0.7071)

(0.0000 0.0000 0.7071 -0.7071))

Historia zwigzana z tg macierzg to po prostu (HARAMARD 0). Kolejne wykonanie instrukcji QGATE.GATE
dodatoby instrukcje QGAME (w tym przypadku takg, ktéra wykorzystuje konstrukcje MATRIX-GATE
QGAME z macierzg okreslong powyzej) do rozwijajgcego sie programu QGAME. Przed wykonaniem
QGATE.GATE program Push moze jednak zapisac i przeksztatci¢ macierz unitarng. Rozwazmy na
przyktad nastepujacy fragment programu Push:

0 QGATE.HADAMARD 1 0.23 QGATE.U-THETA



QGATE.COMPOSE 0 1 QGATE.CNOT QGATE.COMPOSE
QGATE.TRANSPOSE

Ten kod najpierw umieszcza na stosie QGATE te samg macierz, ktdra zostata uzyta w poprzednim
przyktadzie. Nastepnie umieszcza macierz U-THETA (zastosowang do kubitu 1, z katem 0.23) na
macierzy HADAMARD. Kolejna instrukcja QGATE.COMPOSE zdejmuje obie macierze ze stosu i
zastepuje je ich kompozycja (oraz historig odzwierciedlajgcg pochodzenie kompozycji).* Kolejne trzy
elementy umieszczajg macierz CNOT (z kubitem 0 jako elementem sterujagcym i kubitem 1 jako
elementem docelowym), a kolejna instrukcja QGATE.COMPOSE sktada wczesniej skonstruowang
macierz i CNOT. Wywotanie QGATE. Funkcja TRANSPOSE transponuje wynik koncowej kompozycji,
tworzac nastepujgcg macierz (zaokraglong):

((0,0688 0,0688 -0,0161 -0,0161)
(0,0161 -0,0161 0,0688 -0,0688)
(0,0161 0,0161 0,0688 0,0688)

(0,0688 -0,0688 -0,0161 0,0161))

Macierz te mozna nastepnie dodaé do rozwijajgcego sie programu QGAME poprzez wywotanie funkcji
QGATE.GATE, chociaz mozna j3 (lub jej sktadniki) réowniez zduplikowa¢ za pomocg funkcji QGATE.DUP
lub zapisa¢ w nazwanej zmiennej. Mozna jg zatem wykorzysta¢ wielokrotnie, z dalszg manipulacjg lub
bez, w petni rozwinietym programie kwantowym. Funkcje Push i PushGP stuzgce do manipulowania
kodem, ktére umozliwiajg pojawianie sie modutdw i innych struktur sterujgcych w trakcie ewolucji,
moga wykorzystac te manipulacje stosem QGATE w celu utatwienia ewolucji programéw kwantowych
o ztozonych, modutowych strukturach.

2. Dopasowanie

Proces programowania genetycznego wymaga oceny dopasowania wszystkich osobnikéw w
ewoluujacej populacji w kazdym pokoleniu. W jaki sposéb mozina przeprowadzi¢ te ocene
dopasowania dla programéw kwantowych generowanych przez procesy rozwojowe opisane w
poprzedniejsekcji? W niektdrych przypadkach mozliwe jest zastosowanie specjalistycznych miar
dopasowania, ktére eliminujg potrzebe symulacji na komputerach kwantowych. Na przykfad, w
przypadku niektdrych problemow, ktére nie wykorzystujg niejednostkowych elementéw programu
(takich jak pomiary), mozliwe jest zbudowanie ztozonej macierzy unitarnej reprezentowanej przez caty
program QGAME i bezposrednia ocena cech tej macierzy ztozonej, ktore s3 istotne dla dopasowania
programu do danego problemu. Takie podejscie przyjeli Colin Williams i Alexander Gray w swojej pracy
wykorzystujgcej programowanie genetyczne do znajdowania rozktadéw predefiniowanych macierzy
unitarnych; zbudowali oni macierze ztozone i poréwnali je, element po elemencie, z macierzg docelowg
. W wiekszosci przypadkdow jednak takie podejscie jest niepraktyczne, poniewaz albo problem wymaga
elementow niejednostkowych, albo istotne cechy macierzy ztozonej nie sg tatwe do oszacowania, albo
tez uzycie bramek wyroczni wymagatoby zbudowania duzej liczby macierzy ztozonych. Z tych powodoéw
czesto prosciej jest symulowa¢ wykonanie programu na komputerze kwantowym i obliczy¢
dopasowanie programu na podstawie wynikdéw symulacji. Jak omoéwiono komputer kwantowy
uruchamiajacy okreslony program kwantowy moze generowac rozne wyniki, kazdy z okreslonym
prawdopodobienstwem, w kolejnych, ale poza tym identycznych przebiegach. Gdybysmy mieli uzy¢
prawdziwego komputera kwantowego do oceny dopasowania, otrzymalibysmy tylko jeden wynik z
kazdego przebiegu i musielibySmy uruchamia¢ program wielokrotnie, aby okresli¢
prawdopodobienstwa dla kazdego wyniku. Jednak w przypadku symulatorow komputeréw



kwantowych, takich jak QGAME, otrzymujemy liste wszystkich mozliwych wynikéw i powigzanych z
nimi prawdopodobienstw z jednego przebiegu (aczkolwiek z przebiegu wymagajgcego wyktadniczych
zasoboOw obliczeniowych). Wszystkie te informacje o mozliwych wynikach i ich prawdopodobieristwach
mozna wykorzystaé w funkcji dopasowania do programowania genetycznego. Najprostszym sposobem
wykorzystania tych informacji w funkcji dopasowania jest bezposrednie uzycie prawdopodobieristwa
btedu jako wartosci dopasowania, gdzie dopasowanie réwne zero oznacza rozwigzanie idealne. Jest to
podobne do uzycia wartosci btedu jako wartosci dopasowania w tradycyjnych problemach regres;ji
symbolicznej , chociaz tutaj prawdopodobienstwo btedu jest uzywane zamiast rzeczywistego btedu
numerycznego. W przypadku problemu, ktéry ma wiele przypadkdéw dopasowania, dopasowanie
mozna obliczy¢ jako sume lub $rednig indywidualnych prawdopodobienstw btedu lub, w zaleznosci od
wymagan problemu, jako maksymalne prawdopodobienistwo btedu dla dowolnego konkretnego
przypadku dopasowania. Prawdopodobieistwo btedu jest uzyteczng miarg jakosci programu
kwantowego, ale czesto samo w sobie jest niewystarczajgce jako miara dopasowania do ewolucji
programow kwantowych. Dzieje sie tak, poniewaz czesto niezwykle tatwo jest stworzy¢ program z 50%
prawdopodobienstwem btedu, ktéry nie ma nic wspdlnego z prawdziwym rozwigzaniem. Czesto
mozna to osiggnac po prostu obracajac kubity wyjsciowe do réwnych superpozycji 0i 1 (jak mozna to
zrobié¢ na przyktad z bramkg HADAMARD). Programy ,lepsze” od tego, w tym sensie, ze zawierajg
wiecej sktadowych prawdziwych rozwigzan, mogg mieé nizsze prawdopodobienstwo btedu w
niektdrych przypadkach dopasowania, ale wyzsze prawdopodobieristwo btedu w innych, a ich srednie
prawdopodobienstwo btedu moze réwniez przekracza¢ 50%. W konsekwencji programy osiagajace
50% prawdopodobienstwo btedu czesto tworzg ktopotliwe minimum lokalne w przestrzeni
wyszukiwania  generowanej przez funkcje dopasowania, ktéra uwzglednia jedynie
prawdopodobienstwo btedu. Z tego powodu czesto przydatne jest rozwazenie, oprécz catkowitego,
$redniego lub maksymalnego prawdopodobieristwa btedu, miary liczby przypadkéw dopasowania, dla
ktorych program z wiekszym prawdopodobieristwem zwrdci btedng odpowiedz. Miara ta bedzie tutaj
nazywana liczbg ,,chybien”. Aby mie¢ pewnos¢, ze nawet te przypadki, w ktérych prawdopodobieristwo
btedu spada ponizej 50% z powodu bteddéw ,zaokrgglania”, zostang uznane za chybienia, nalezy
zasadniczo nieco obnizy¢ prdg dla chybien; w przyktadach przedstawionych w sekcji 8 prog ten zawsze
wynosit 48%. Jak opisano , funkcja TEST-QUANTUM-PROGRAM programu QGAME zwraca liczbe
chybien wraz z prawdopodobieinstwem bfedu i statystykami wyroczni. Mozna potaczyc
prawdopodobienstwo btedu z chybieniami, aby na wiele sposobéw uzyska¢ funkcje dopasowania
kierujgca ewolucjg. W wielu przypadkach skuteczna moze byé kombinacja , leksykograficzna”, w ktérej
prawdopodobienstwo btedu stuzy jedynie do rozrdzniania programow z identyczng liczbg chybien.
Zatézmy na przyktad, ze przeprowadzamy analize z czterema przypadkami sprawnosci i uzywamy
funkcji sprawnosci f = 10m + e jako funkcji sprawnosci, gdzie m to liczba chybien, a e to maksymalne
prawdopodobienstwo btedu w dowolnym przypadku. Pierwszy wyraz sumy bedzie jednym z 0, 10, 20,
30 lub 40, a drugi wyraz bedzie liczbg rzeczywistg mniejszg lub réwng 1. Podobnie jak poprzednio,
nizsze wartosci sprawnosci sg uwazane za lepsze. W rezultacie program, ktéry osigga mniejszg liczbe
chybien, bedzie zawsze uwazany za lepszy niz program, ktory osigga wiekszg liczbe chybien.
Poréwnujgc dwa programy, ktére osiggajg te samg liczbe chybien, lepszy bedzie ten z nizszym
maksymalnym prawdopodobieristwem btedu. Mozliwych jest wiele innych metod kombinowanych, w
tym niektére badane pod katem innych rodzajow problemdéw programowania genetycznego i
,probleméw optymalizacji wielokryterialnej” bardziej ogdlnie. Ponadto, niektére problemy moga
wymagac unikatowych manipulacji prawdopodobienstwami bteddéw i liczbg chybien. Na przyktad, w
przypadku niektdrych problemdw, zgrubna, dyskretna natura liczby chybied moze prowadzi¢ do
problematycznych ,ptaskowyzy” w krajobrazie dopasowania; to znaczy, moze by¢ konieczne
tymczasowe zbadanie programow z wiekszg liczbg chybien (ale by¢ mozie nizszym
prawdopodobieistwem btedu) w celu poczynienia postepdw, ale ta eksploracja moze by¢



uniemozliwiona przez charakter ,wszystko albo nic” kazdego ,chybienia”, w pofaczeniu z
leksykograficzng kombinacjg chybien i prawdopodobiefistwa btedu. W takich przypadkach mozna
sprébowacd ,,wygtadzi¢” liczbe chybien (na przyktad za pomoca funkcji sigmoidalnej wysrodkowanej na
48%) lub przeksztatcié¢ chybienia i/lub prawdopodobienstwa btedéw w inny sposdb. Nie ma
jednoznacznych wytycznych dotyczacych najlepszego sposobu postepowania w przypadku
konkretnego problemu, ale analiza nieudanych przebiegdéw moze czasami prowadzi¢ do interwencji,
ktdre ostatecznie pozwalajg systemowi znalez¢ rozwigzanie. W przypadku konkretnych probleméw
mozna uwzgledni¢ dodatkowe komponenty dopasowania. W przypadku niektérych problemoéw
sensowne moze byé umozliwienie programom kwantowym wielokrotnych wywotan bramki wyroczni i
pozadane moze by¢ zminimalizowanie liczby takich wywotan do konca przebiegu; w takich
przypadkach przydatne moze by¢ potaczenie liczby wywotan wyroczni z innymi wartosciami w funkcji
dopasowania. Mozna réwniez dgzy¢ do zminimalizowania catkowitej liczby bramek; miara ta mogtaby
zosta¢ uwzgledniona w funkcji dopasowania jako swego rodzaju sktadnik ,,0szczednosci” (Koza, 1992).
W niektérych przypadkach przydatne moze by¢ rdwniez uwzglednienie w funkcji dopasowania miar
wiasciwosci mechaniki kwantowej, takich jak splgtanie, albo ze wzgledu na ich bezposrednie znaczenie
dla rozwigzywanego problemu, albo dlatego, ze oczekuje sie, ze beda miaty okreslone wartosci w
rozwigzaniach.

Operatorzy i udoskonalenia

Jak opisano w poprzednich rozdziatach, zastosowanie programowania genetycznego do
automatycznego programowania komputeréw kwantowych wymaga podjecia pewnych decyzji
projektowych dotyczacych reprezentacji programu i funkcji dopasowania. Takie decyzje nalezg do
krokdow przygotowawczych, ktére nalezy podjag¢ w kazdym zastosowaniu programowania
genetycznego. W niniejszej sekcji pokrétce opisano kilka dodatkowych udoskonalen, ktére autor
zastosowat w ewolucji niektérych programéw kwantowych i ktéore mogg by¢ przydatne rowniez w
innych sytuacjach. Niektére z tych udoskonalen dotyczg operatoréw genetycznych uzywanych do
mutacji i rekombinacji programéw chromosomowych. Chociaz standardowe operatory genetyczne
dostarczane z PushGP i innymi systemami programowania genetycznego wystarczg w przypadku wielu
probleméw, przydatne moga by¢ réwniez dodatkowe operatory wyspecjalizowane w ewolucji
programow kwantowych. Na przyktad, poniewaz niewielkie zmiany katéw uzywanych w bramkach
obrotowych czesto powodujg znaczace zmiany w dziataniu programéw, w ktérych sg one osadzone,
przydatne moze by¢ dodanie operatora ,mutacji liczbowej”, ktéry dodaje mate liczby losowe
(generowane by¢ moze za pomocy szumu gaussowskiego) do literatdw zmiennoprzecinkowych w
programie Push. Takie operatory byty wczesniej uzywane w innych formach obliczer genetycznych i
ewolucyjnych, ale zazwyczaj nie sg uzywane w systemach programowania genetycznego. Wtasciwosci
kompozycyjne bramek unitarnych sugerujg dodatkowe udoskonalenia operatoréw genetycznych,
ktdre sg unikatowe dla ewolucji programéw kwantowych. W podejsciach wykorzystujgcych programy
QGAME lub podobne reprezentacje jako chromosomy, mozna uzy¢ operatora ,kompresji bramek”,
ktory tgczy sekwencje bramek unitarnych w jedng bramke, jak opisano powyzej w powigzaniu z
instrukcja QGATE.COMPOSE Push. Kompresuje to program lub jego fragment i tworzy w jego miejsce
ztozong pojedynczg bramke, funkcjonalnie réwnowazng catemu segmentowi, ktdra moze by¢ pdzniej
dalej kompresowana i/lub przekazywana do innych programoéw poprzez rekombinacje. Schemat ten
jest pod pewnymi wzgledami podobny do technik opracowanych do budowania bibliotek
podprogramoéw w tradycyjnym programowaniu genetycznym (Koza, 1990; Koza, 1992; Angeline i
Pollack, 1992), chociaz kompresja wielu bramek do pojedynczej macierzy unitarnej (ktérg mozna
symulowad bez wiekszych kosztow niz jakgkolwiek inng pojedynczg macierz) nie ma bezposredniego
odpowiednika w wiekszosci systemow klasycznych. Podobnie jak we wszystkich zastosowaniach
kompozycji macierzy unitarnej, nalezy uwazac, aby unikngé kumulacji btedow zaokraglen, ktore



dawatyby wyniki niejednolite (a zatem fizycznie niemozliwe). W podejsciach rozwojowych kompresji
bramek nie mozna wykona¢ bezposrednio jako operatora genetycznego, poniewaz chromosom sam w
sobie nie zawiera sekwencji bramek, lecz kod, ktéry generuje sekwencje bramek po wykonaniu.
Jednakze powigzany proces , literalizacji macierzy” moze by¢ czasami przydatny. Literalizacja macierzy
nastepuje po testach dopasowania i jest stosowana do niewielkiej liczby osobnikéw o wysokiej
wydajnosci. Programy chromosomowe tych osobnikéw sg ponownie uruchamiane w celu utworzenia
programow QGAME, a nastepnie kompresja bramek jest przeprowadzana w programach QGAME w
celu utworzenia macierzy obliczajgcych znaczace segmenty bardziej udanych programéw kwantowych.
Te skompresowane macierze sg nastepnie przeksztatcane w literaty QGATE, ktdre mogg by¢ pdzniej
wiaczane, poprzez mutacje, do innych programéw w populacji PushGP. W toku ewolucji populacja
moze zawieraé literaty macierzowe, ktére mogg sta¢ sie hierarchicznie ztozone, reprezentujace
uzyteczne, ztozone operacje destylowane do zwartych modutéw przypominajgcych podprogramy.
Przyktady macierzy generowanych w tym procesie przedstawiono w sekcji 8. Kilka krokéw inicjalizacji
programowania genetycznego mozna réwniez udoskonali¢ pod katem zastosowania w problemach
informatyki kwantowej, aby zwiekszy¢ liczbe uzytecznych struktur programéw w populacji
poczatkowej. Na przyktad, w wiekszosci problemdéw z wyroczniami kwantowymi wiadomo z gory, ze
program kwantowy niezawierajgcy wywotan wyroczni bedzie bezuzyteczny. Mozna zatem sprawic, by
wszystkie losowo generowane programy zawieraty instrukcje generujgce bramki wyroczni; mozna to
osiggng¢ albo przez odrzucenie i ponowne wygenerowanie wszystkich programoéw bez odpowiednich
wywotan, albo przez wstawienie takich wywotan do wszystkich programéw po losowym
wygenerowaniu. Podobnie, w przypadku takich problemdéw mozna unikngé marnowania czasu podczas
oceny sprawnosci, pomijajgc ocene programow ,,ewidentnie bezuzytecznych”; mozna to osiggna¢ na
poziomie programu chromosomalnego (na przyktad odmawiajgc oceny dowolnego programu Push,
ktory nie zawiera instrukcji generujgcych wyrocznie), na poziomie programu kwantowego (na przyktad
odmawiajgc oceny dowolnego programu QGAME, ktéry nie zawiera bramek wyroczni) lub na obu
poziomach. We wszystkich takich przypadkach bezuzytecznemu programowi nalezy przypisac kare za
sprawnosc, ktéra gwarantuje, ze przegra on wszystkie turnieje sprawnosci na rzecz programow, ktoére
nie sg ewidentnie bezuzyteczne. Inne udoskonalenia inicjalizacji dotyczg wyboru statych i instrukcji
dostepnych do uwzglednienia w programach losowych. Na przyktad, poniewaz wiele znanych
algorytmow kwantowych wykorzystuje obroty U-THETA z wartosciami 6, ktére sg ilorazami vr, w
niektérych przypadkach korzystne moze by¢ uzycie wyspecjalizowanego generatora losowych liczb
zmiennoprzecinkowych, ktory generuje wszystkie lub wiekszos¢ liczb w tej postaci. Wybér instrukcji
moze wptywac na wydajnos¢ systemu na wiele ztozonych sposobdéw i chociaz trudno jest przewidziec
te wptywy, czasami mozliwe jest przetozenie wymagan konkretnego problemu na dobdr instrukcji,
ktory zwieksza szanse na znalezienie rozwigzania. Ostatni zestaw udoskonalen inicjacyjnych dotyczy
,zarodka”, z ktdorego rozwijajg sie programy kwantowe. W tym zarodku mozna zawrzeé rdine
informacje, jakie programista moze posiadaé na temat pozgdanego programu kwantowego, eliminujac
potrzebe ponownego ich odkrycia przez ewolucje. Na przyktad, w niektérych przypadkach mozna
wiedzie¢, ze rozwigzania bedg wymagaty wygenerowania réwnej superpozycji 0 i 1 dla pewnego
zestawu kubitéw przed wykonaniem gtéwnej czesci programu; w takich przypadkach mozna dodaé do
zarodka sekwencje bramek HADAMARD, eliminujgc potrzebe generowania tych bramek podczas
wykonywania programu chromosomowego. Kilka dodatkowych udoskonalenn dotyczy procesu
rozwojowego, w ktorym powstajg programy QGAME do rozwigzywania probleméw. W przypadku
ewoluujacych, skalowalnych programoéw kwantowych naturalne jest uwzglednianie w zestawie
instrukcji instrukcji zwigzanych z rozmiarem; na przyktad przyktad przedstawiony w nastepnym
rozdziale zostat opracowany przy uzyciu instrukcji NUMQUBITS, ktéra umieszcza liczbe kubitéw w
systemie kwantowym na stosie INTEGER. Instrukcja ta jest uzywana w ewoluujgcym programie Push
do kontrolowania procesu rozwoju, generujgc wiekszy program QGAME dla wiekszej liczby kubitéw.



W zaleznos$ci od problemu, mozna chcieé zapewnic¢ inne mechanizmy utatwiajgce kontrole rozwoju; na
przyktad, czasami przydatne moze by¢ uwzglednienie struktury iteracyjnej, ktéra iteruje raz dla
kazdego kubitu (lub dla kazdego kubitu wejsciowego lub dla kazdego kubitu wyjSciowego), eliminujac
potrzebe faczenia niezaleznych wywotarn NUMQUBITS i ogdlnych struktur iteracyjnych. Wreszcie, w
niektérych przypadkach przydatne jest udoskonalenie procesu rozwoju poprzez zakazanie pewnych
dodatkéw do rozwijajgcego sie programu kwantowego. Na przyktad, w niektérych problemach
przedstawionych w nastepnym rozdziale, zadaniem jest okreslenie, czy informacja moze byc
przesytana miedzy dwoma zbiorami kubitdw za pomocg pojedynczej, konkretnej bramki, ktora taczy te
dwa zbiory. Jedyne programy kwantowe, ktérymi jesteSmy zainteresowani w tym problemie, to te,
ktdre taczg dwa zbiory kubitéw za pomoca jednego i tylko jednego wywotania konkretnej badane;j
bramki. Aby tworzy¢ takie programy, i tylko takie, udoskonalamy proces rozwojowy, ignorujac
wszystkie wywotania dodawania bramek, ktére naruszatyby ograniczenia komunikacyjne. Inne typy
problemdw mogg wigzad sie z innymi ograniczeniami, ktére mozna obstuzy¢ w podobny sposdb.

ROZWOJONE PROGRAMY KWANTOWE

W tej sekcji przedstawiono przyktady automatycznej produkcji kwantowych programoéw
komputerowych za pomocg programowania genetycznego. Przyktady tepokazujg, jak techniki opisane
w poprzednich rozdziatach mozna zastosowac do konkretnych probleméw. Dostarczajg one réwniez
dowoddéw na twierdzenie, ze za pomocg automatycznego programowania komputeréw kwantowych
mozna uzyska¢ wyniki o znaczeniu naukowym. Przedstawione tutaj przyktady stanowig rozwigzania
dwodch typdéw probleméw. Problemy pierwszego typu nazywamy problemami ,analizy wyroczni
boolowskiej”, poniewaz wymagajg one okresdlenia pewnej wifasciwosci danej bramki kwantowej
boolowskiej. Bramka ta jest czesto nazywana ,wyrocznig” lub ,czarng skrzynka”, poniewaz
otrzymujemy niewiele informacji a priori na temat konstrukcji lub zachowania bramki. Wszystkie te
wyrocznie sg ,boolowskie” w tym sensie, ze dziatajg poprzez inwersje konkretnego pojedynczego
kubitu wyjsciowego po podaniu okreslonych kombinacji danych wejsciowych. Mozemy uzy¢ bramki
wyroczni, ale nie powiedziano nam z gory, ktére kombinacje danych wejsciowych spowodujg inwersje
— to wtasnie powie nam rozwigzanie problemu. Czasami mozemy zostac ,,obiecani”, ze wyrocznia jest
jedng z pewnego podzbioru mozliwych wyroczni boolowskich o danym rozmiarze; w takich
przypadkach problemem jest okreslenie, ktéry element podzbioru zostat nam podany. Przyktadem
problemu analizy wyroczni boolowskiej jest problem przeszukiwania bazy danych Grovera, omdwiony
wczesniej w rozdziale 2. W problemie Grovera wyrocznia reprezentuje baze danych zawierajgcy
pojedynczy ,,zaznaczony” element. Obiecano nam, ze wyrocznia odwrdci swoje wyjscie dla pojedynczej
kombinacji danych wejsciowych, ktdrg mozna uznaé za adres oznaczonego elementu. Naszym
zadaniem jest okredlenie, dla ktérego z mozliwych danych wejsciowych przeprowadzana jest inwersja.
Inne przyktady przedstawione ponizej — problem Deutscha-Jozsy (XOR), problem Majority-ON oraz
problemy OR i AND/OR — s3g podobne, z tg réznica, ze ,,obietnice” dotyczace wyroczniiich cech, ktére
mamy okreslié, réznig sie w zaleznosci od problemu. W przypadku problemu Majority-ON staramy sie
nie tylko rozwigzac pojedynczy przypadek problemu, ale raczej stworzy¢ program skalujacy, ktdry moze
rozwigzac przypadki tego problemu dowolnej wielkosci. Kilka z tych problemdéw analizy wyroczni
boolowskiej ma znaczenie praktyczne, poniewaz ich rozwigzania bezposrednio pozwalajg nam
rozwigzywac trudne problemy ze Swiata rzeczywistego szybciej niz jest to mozliwe na klasycznych
komputerach; na przyktad algorytm Grovera moze by¢ uzyty do zapewnienia kwadratowego
przyspieszenia dla wielu probleméw wymagajacych przeszukiwania niestrukturalnych baz danych.
Drugi typ rozwazanych tu probleméw dotyczy klasycznej przepustowosci komunikacyjnej pewnych
konkretnych bramek kwantowych. Przedstawione problemy tego typu wywodzg sie z niedawnych



badan nad kompromisami miedzy komunikacjg klasyczng a mocami generujgcymi splgtanie pewnych
transformacji unitarnych. W tych problemach zadaniem jest przestanie informacji z jednego zestawu
kubitéw do drugiego, bez zadnego bezposredniego potgczenia miedzy tymi dwoma zestawami
kubitéw, poza pojedynczym wystgpieniem badanej bramki. Problemy te sg wazne nie dlatego, ze maja
jakiekolwiek bezposrednie zastosowanie praktyczne — rozwazane bramki na ogdét nie odpowiadajg
zadnym rzeczywistym kanatom komunikacyjnym — ale raczej dlatego, ze ich rozwigzania przyczyniajg
sie do rozwoju fundamentalnej teorii komunikacji i obliczer kwantowych. Sekcje 8.1 do 8.5 opisujg
konkretne problemy, konkretne techniki programowania genetycznego, ktore zostaty uzyte do ich
rozwigzania, oraz interesujgce cechy ewolucyjnych rozwigzan.

1. 1-bitowy problem Deutscha-Jozsy (XOR)

W problemie Deutscha-Jozsy mamy dang wyrocznie z pewng liczbg kubitow wejsciowych i jednym
kubitem wyjsciowym. Dowiadujemy sie, ze funkcjg wyroczni jest odwracanie kubitu wyjsciowego w
pewnych sytuacjach (tj. przy pewnych boolowskich danych wejsciowych) i zapewniamy, ze wyrocznia
jest albo jednorodna, co oznacza, ze zawsze lub nigdy nie odwraca swojego kubitu wyjsciowego, albo
zrownowazona, co oznacza, ze bedzie odwracaé, a nie odwracaé rdwng liczbe razy, jesli zostanie
wywotana dla wszystkich mozliwych (boolowskich) danych wejsciowych. Zadanie polega na ustaleniu,
czy dana wyrocznia jest jednorodna, czy zréwnowazona. Klasycznie nalezatoby zapytac¢ wyrocznie kilka
razy (do jednego wiecej niz potowa liczby mozliwych danych wejsciowych), aby uzyskaé pewnosé
odpowiedzi, ale komputery kwantowe radzg sobie lepiej. Chociaz ten problem nie jest jednoznacznie
powigzany z zadnymi problemami o znaczeniu praktycznym, ma on znaczenie historyczne, poniewaz
byt jednym z pierwszych probleméw, dla ktérych wykazano, ze mozna go rozwigza¢ za pomocy
lepszego niz klasyczny algorytmu kwantowego. Wykorzystanie programowania genetycznego do
ponownego odkrycia programu kwantowego rozwigzujacego 2-bitowg wersje tego problemu
(uzywajacego wyroczni z 4 mozliwymi danymi wejsciowymi) zostato udokumentowane w pracach
(Spector i in., 1998) i (Spector i in., 1999b). Tutaj dokumentujemy wykorzystanie programowania
genetycznego do ponownego odkrycia programu kwantowego rozwigzujgcego prostszg 1-bitowg
wersje tego problemu. W tej wersji problemu wyrocznia ma tylko 1 kubit wejsciowy, a zatem dwa
mozliwe dane wejsciowe (0 i 1). Wyrocznia jest jednorodna, tak jak w przypadku ogdlnym, jesli zawsze
lub nigdy nie odwraca swojego kubitu wyjsciowego. Jest on zrdwnowazony we wszystkich innych
przypadkach, w ktérych odwraca swdj kubit wyjsciowy dla jednego, ale nie drugiego z dwdch

mozliwych wejsé. W zwigzku z tym mamy okresli¢ prawdziwos$¢ formuty logicznej Io® Il‘, gdzie lo

oznacza ,,odwraca z wejsciem 0”, I; oznacza ,,odwraca z wejsciem 1”7, a @ jest funkcjg wytgcznego OR
(XOR). Klasyczna wersja tego problemu wyraznie wymaga dwdch zapytan do wyroczni; po zapytaniu z
jednym wejsciem nie bedzie wiadomo, czy wynik zapytania z drugim wejsciem bedzie zgodny (co
oznacza, ze wyrocznia jest jednorodna), czy nie (co oznacza, ze wyrocznia jest zrGwnowazona).
Natomiast program kwantowy moze rozwigzac ten problem za pomocg jednego zapytania. Problem
ten zostat tatwo rozwigzany za pomocg PushGP z parametrami przedstawionymi w tabelach 8.1 i 8.2
oraz zestawem instrukcji przedstawionym w tabeli 8.3, dziatajgcym w systemie open source Common
Lisp OPEN MCL na laptopie Apple Macintosh 1,33 GHz z procesorem PowerPC G4.



MAX-RANDOM-FLOAT
MIN-RANDOM-FLOAT
MAX-RANDOM-INTEGER
MIN-RANDOM-INTEGER
EVALPUSH-LIMIT
MAX-POINTS-IN-RANDOM-EXPRESSIONS
MAX-POINTS-IN-FROGRAM
MAX-DRACLE-CALLS

Types

Instructions

1.0

-1.0

10

-10

150

all

100

1

QGATE, FLOAT, CODE, BOOLEAN, INTEGER
{see Table 8.3)

MAX-NEW-POINTS-IN-MUTANTS | 20
POPULATION-SIZE
TOURNAMENT-SIZE | 7

MUTATION-PROBABILITY | 0.45
CROSSOVER-PROBABILITY | 0.45
MUTATION-OPERATORS

| CROSSOVER-OPERATORS
FITNESS-FUNCTION

FAIR

10,000

FAIR, PERTURE, ADD, REMOVE

miszes + max probability of error

INTEGER

INTEGER. FROMBOOLEAN, INTEGER. FROMFLOAT, INTEGER.>, INTEGER. <,
INTEGER. %, INTEGER./, INTEGER.+, INTEGER. -, INTEGER. +
INTEGER . STACKDEPTH, INTEGER.SHOVE, INTEGER. YANKDUP,
INTECER. YANK, INTEGER.=, INTEGER.SWAP, INTEGER.POP, INTEGER.DUP

BOOLEAN

BOOLEAN . POP, BODLEAN .DUP

BOOLEAN . FROMFLOAT, BOOLEAN . FROMINTEGER, BOOLEAN . NOT,
BOOLEAN.OR, BODLEAN . AND, BOOLEAN . STACKDEPTH, BOOLEAN . SHOVE,
BOOLEAN . YANKDUP, BOOLEAN . YANK, BOOLEAN . =, BOOLEAN . SWAP

CODE

CODE.POF, CODE.DUP

CODE . DISCREPANCY, CODE. DO, CODE.NTHCDR, CODE.NTH, CODE. APPEND,
CODE.LIST, CODE.NOOP, CODE. IF, CODE.DO=, CODE.CONS, CODE.CDR,
CODE.CAR, CODE.NULL, CODE. ATOM, CODE. QUOTE, CODE. STACKDEPTH,
CODE . SHOVE, CODE. YANKDUP, CODE. YANK, CODE.=, CODE. SWAP

FLOAT

FLOAT.FROMBOOLEAN, FLOAT . FROMINTEGER, FLOAT.TAN, FLOAT.COS,
FLOAT.SIN, FLOAT.>, FLOAT. <, FLOAT. Y, FLOAT./, FLOAT.*, FLOAT.-
FLOAT.+, FLOAT . STACKDEPTH, FLOAT.SHOVE, FLOAT . YANKDUP,
FLOAT.YANK, FLOAT. =, FLOAT.SWAP, FLOAT.POP, FLOAT.DUP

QGATE

QCATE.POP, QGATE. DUF

OGATE.END, QGATE .MEASURE, QGATE.U2, QGATE.CPHASE, QGATE. SWP,
OGATE.CNOT, QGATE. QNOT, QCATE. SEN, QGATE. U-THETA,

QGATE. HADAMARD, QGATE.LIMITED=ORACLE, QGATE.GATE,

QGATE. TRANSPOSE, QGATE. COMPOSE, QGATE. STACKDEFTH, QGATE. SHOVE,
QGATE. YANKDUP, QGATE. YANK, QGATE.=, QGATE.SWAP,

Petny kod Zrédtowy tego przebiegu, wraz z dziennikiem wynikéw, jest dostepny online. Dopasowanie
programu Push oceniono poprzez jego jednorazowe uruchomienie w celu wygenerowania programu
QGAME (ktory rozpoczynat sie od pustego ,,embrionu” odpowiadajgcego tablicy bramek pokazanej na
rysunku 8.1) oraz poprzez przetestowanie programu QGAME za pomocg funkcji TEST-QUANTUM-
PROGRAM opisanej w sekcji 3. Maksymalna dozwolona liczba wywotan wyroczni w jednym przypadku
(a zatem pierwszy argument we wszystkich wywotaniach funkcji LIMITED-ORACLE) wynosita 1, tak aby
tylko pierwsze wywotanie wyroczni w dowolnym utworzonym programie QGAME miato jakikolwiek
efekt. Dane wejsciowe przekazane do funkcji TEST-QUANTUM-PROGRAM to:

* PROGRAM: Wynik rozwojowy wykonania chromosomalnegoprogramu Push.

* LICZBA KUBITOW: 2

. PRZYPADKI: (((00) 0) ((01) 1) ((20) 1) ((1 1) 0))




e KUBITY POMIARU KONCOWEGO:(1)
e PROG: 0,48

Dopasowanie obliczono jako sume liczby chybien (pierwsza wartos¢ zwracana z TEST-QUANTUM-
PROGRAM) i maksymalnego prawdopodobienstwa btedu w dowolnym pojedynczym przypadku (druga
wartosé zwracana). Dopasowanie najlepszego programu w pierwszej, losowej generacji (,generacja 0”)
wyniosto 3,0. Kondycja fizyczna szybko sie poprawita, w tym nastgpit gwattowny spadek w 9. pokoleniu,
kiedy liczba pominie¢ najlepszego programu spadfa z 2 do 0. W 18. pokoleniu znaleziono idealne
rozwigzanie, z wartoscig sprawnosci réwna 0, pomijajac niewielki btgd zaokraglenia 4,4 x 10-6. Wykres
sprawnosci najlepszego osobnika w podziale na pokolenia przedstawiono na rysunku 8.2.

MAX-NEW-POINTS-IN-MUTANTS | 20
POPULATION=-SIZE | 10,000
TOURNAMENT-SIZE | 7
MUTATION-PROBABILITY | 0.45
CROSSOVER-PROBABILITY | 0.45
MUTATION-OPERATORS | FAIR, PERTURE, ADD, REXOVE
CROSSOVER-OPERATORS | FAIR
! FITNESS-FUNCTION | misses 4+ max probability of error

Wykonanie przerwano w 20. pokoleniu. W tym czasie najlepiej opisany program wygladat nastepujaco:

((BOOLEAN.= INTEGER.> CODE.DO#) ((FLOAT.TAN (FLODAT.<
(BOOLEAN.DUP (BOOLEAN.POP BOOLEAN.SHOVE INTEGER.-
QGATE.CPHASE (CODE.CAR CODE.LIST TRUE)))) (CODE.NULL
{(CODE.APPEND) FLOAT.= (EOOLEAN.DUP EOOLEAN.DUP))})
CODE.CDR ( (BOOLEAN.YANKDUP INTEGER.* BOOLEAN.=)
(0.16907119750976562D0) -2 (QGATE.SRN QGATE.STACKDEPTH
(QGATE.HADAMARD (QGATE.GATE CODE.STACKDEPTH)) CODE.NULL
(BODLEAN.SWAP) (INTEGER.YANKDUF BOOLEAN.OR

(((QGATE. TRANSPOSE) CODE.NULL (QGATE.CPHASE INTEGER.>)
CODE.LIST) (QGATE.GATE ((-5 (FLODAT.STACKDEPTH)) CODE.YANK
EOOLEAN.POP)}) (INTEGER.DUP)) QGATE.LIMITED-ORACLE})
(FLOAT.% QGATE.STACKDEPTH QGATE.GATE (((5 CODE.SWAP)
QGATE.LIMITED-ORACLE) FLOAT.YANK) FLOAT.SWAP FLOAT.TAN)
(TRUE)) (INTEGER.* (QGATE.SWP FLOAT.STACKDEPTH BOOLEAN.OR
CODE.CDR) BOOLEAN.STACKDEPTH))

Niezaleznie od formatu programu Push, jego dziatanie nie jest jasne na podstawie wizualnej analizy
(dlatego tez zostat on przedstawiony w najbardziej ekonomicznym formacie). Uruchomienie tego
programu, w wyniku programowania, generuje nastepujacy program QGAME (wyrazony w notacji
Lispa, gdzie ,#2A” oznacza macierz dwuwymiarowy, a liczby zmiennoprzecinkowe sg zaokraglane do
czterech miejsc po przecinku):



((MATRIX-GATE #2A((0.7071 0.0 0.7071 0.0)
(0.0 0.7071 0.0 0.7071)
(0.7071 0.0 -0.7071 0.0)
(0.0 0.7071 0.0 =0.7071))
( (HADAMARD 1)})
(MATRIX-GATE #2A((0.7071 0.7071 0.0 0.0)
(-0.7071 0.7071 0.0 0.0)
(0.0 0.0 0.7071 0.7071)
(0.0 0.0 -0.7071 0.7071))
(TRANSPOSED ((SRN 0))))
(LIMITED-ORACLE 1 ORACLE-TT 1 0)
(LIMITED-ORACLE 1 ORACLE-TT 0 1)
(MATRIX-GATE #2A((0.7071 0.0 0.7071 0.0)
(0.0 0.7071 0.0 0.7071)
(0.7071 0.0 =0.7071 0.0)
(0.0 0.7071 0.0 -0.7071))
{ (HADAMARD 1))))

Drugie wywotanie wyroczni jest zbedne i mozna je usuna¢; poniewaz limit wyroczni wynosi 1, drugie
wywotanie LIMITED-ORACLE nie przyniesie zadnego efektu. Pierwsza i ostatnia bramka to po prostu
bramki HADAMARDA zastosowane do kubitu 1, podczas gdy druga bramka to transponowana bramka
SRN (, pierwiastek kwadratowy z NOT”). Ostateczny, rozwiniety i uproszczony program kwantowy
przedstawiono na rysunku 8.3. Program ten rozwigzuje 1-bitowg wersje problemu Deutscha-Jozsy
(XOR) ze 100% pewnoscig, uzywajac tylko jednego wywotania wyroczni. W jaki sposéb to rozwiniete
rozwigzanie rozwigzuje 1-bitowy problem Deutscha-Jozsy (XOR)? Wyjasnienie matematyczne jest
proste — wystarczy skonstruowac i pomnozy¢ wszystkie macierze — ale trudno jest przedstawic
intuicyjne wyjasnienie nawet dla tak prostego algorytmu kwantowego. Podstawowa idea jest jednak
rzeczywiscie intuicyjna: algorytm najpierw umieszcza oba kubity w superpozycjach |0) i |1), a
nastepnie wywotuje wyrocznie raz w tej superpozycji, wyodrebniajgc informacje o obu klasycznych
wejsciach w jednym wywotaniu. Informacje te muszg nastepnie zostac ,.zdekodowane” z powstatej
superpozycji za pomocg dodatkowej bramki HADAMARD, ktdéra odwraca efekt bramki HADAMARD
przed wyrocznig. Nalezy zauwazyé, ze koncowy pomiar jest dokonywany na kubicie, ktéry jest
nominalnie wejsciem do wywofania wyroczni, podczas gdy nominalne wyjscie jest ignorowane.
Podkresla to jedng z rdéznic miedzy macierzami bramek kwantowych a klasycznymi uktadami
logicznymi. Wywotanie wyroczni w tym przypadku modyfikuje kubit 0, ale jednocze$nie zmienia kazdg
amplitude w stanie systemu. Poprzez to dziatanie (ktére czasami nazywa sie ,dziataniem wstecznym”
bramki kwantowej) zmienia ono efekt koncowego HADAMARD na kubicie 1, prowadzac do pomiaru
poprawnej odpowiedzi dla obu mozliwych wejsé.

2 Problem Grovera z przeszukiwaniem bazy danych

Problem Grovera z przeszukiwaniem bazy danych zostat opisany powyzej w sekcjach 1 i 2, z ktérych
ten drugi zawierat szczegdtowa prezentacje jednego rozwigzania 4-iteni wersji tego problemu. Problem
Grovera jest problemem wyroczni, podobnie jak problem Deutscha-Jozsy, z tg rdznicg, ze ,,obietnica”,
jaka otrzymujemy w odniesieniu do wyroczni, jest inna, a zadaniem nie jest jedynie rozréznienie dwdch
klas wyroczni (jednostajnych i zréwnowazonych), ale raczej doktadne okreslenie, ktéra z mozliwych
wyroczni zostata nam dana. Mdwigc doktadniej, w przypadku rozpatrywanego tutaj problemu obiecuje
sie nam, ze wyrocznia odwréci swoje wyjscie dla jednego i tylko jednego wejscia. Naszym zadaniem
jest okreslenie, ktére wejscie generuje odwrdcenie. Jest to opisane jako problem bazy danych,
poniewaz mozemy wyobrazi¢ sobie wyrocznie jako baze danych, dla ktérej wszystkie mozliwe wejscia



sg adresami, a odwrdcenie wyjscia mozemy traktowac jako odpowiedz ,tak” na zapytanie do bazy
danych o oznaczony element. Zgodnie z tg interpretacjg obiecuje sie nam, ze otrzymaliémy baze danych
zawierajgcg oznaczony element pod jednym i tylko jednym adresem, a my jesteSmy proszeni o
okreslenie adresu tego elementu przy uzyciu jak najmniejszej liczby wywotan funkcji zapytania bazy
danych (oracle). Liczba zapytan wymaganych przez program klasyczny do rozwigzania tego problemu
z n-elementowg bazg danych wynosi n — 1 w najgorszym przypadku, ale algorytm Grovera moze
znalez¢ oznaczony element w okoto Vn zapytaniach. Dla rozpatrywanej tutaj 4-elementowej bazy
danych algorytm Grovera wymaga tylko jednego zapytania do bazy danych. Techniki podobne do
opisanych powyzej dla problemu Deutscha-Jozsy pozwalajg réwniez na ewolucje rozwigzania
problemu przeszukiwania 4-elementowej bazy danych.” Poniewaz oracle jest w tym przypadku bramka
3-kubitowg (dwa kubity wejsciowe i jeden kubit wyjsciowy), nalezy uzy¢ komputera kwantowego z co
najmniej 3 kubity. Nalezy réwniez wyznaczy¢ dwa kubity do pomiaréw koncowych, a nie jeden kubit
wymagany dla Deutscha-Jozsy, poniewaz na koncu symulacji konieczna jest mozliwos¢ odczytania 2-
bitowego adresu (0, 1, 2 lub 3) z kubitéw pomiarowych. Przypadki, w ktérych programy sg testowane
pod katem sprawnosci, to:

(((1000) O
((0100) 1)
(0010 2)
((0 00 1) 30

Oznacza to, ze odpowiedz, ktéra ma zostaé ztozona z wartosci zmierzonych dwdch kubitéw (okreslimy
je jako kubity 1 i 2, okreslajagc odpowiednio bity wyzszego i nizszego rzedu odpowiedzi), powinna
wynosic 0, jesli potozenie zaznaczonego elementu to (0, 0), 1, jesli potozenie to (0, 1), 2, jesli potozenie
to (1, 0), i 3, jesli potozenie to (1, 1). Problem ten zostat rozwigzany przy uzyciu PushGP z parametrami
przedstawionymi w tabelach 8.4 i 8.5 oraz zestawem instrukcji przedstawionym w tabeli 8.6,
uruchomionym w systemie open source CMUCL Common Lisp” na 10-procesorowym klastrze stacji
roboczych Linux 2,1 GHz. Petny kod Zrédtowy tego przebiegu, wraz z dziennikami wynikéw, jest
dostepny online.

| MAX-RANDOM-FLOAT | 10.0
MIN-RANDOM-FLOAT | -10.0
MAX-RANDOM-INTEGER | 10
MIN-RANDOM-INTEGER | -10
EVALPUSH-LIMIT | 250
MAX-POINTS~-IN-RANDOM-EXPRESSIONS | 50
MAX-POINTS-IN-PROGRAM | 100
MAX-ORACLE-CALLS | 1
Types | QGATE, FLOAT, CODE, INTEGER
Instructions | (sece Table 8.6)

MAX-NEW-POINTS-IN-MUTANTS | 20
FOFULATION-SIZE 25,000 {x 10 demes)
TOURMAMENT-SIZE | 5
MUTATION-PROBABILITY | U.45
CROSSOVER-PROBABILITY | 0.45
IMMIGRATION-PROBABILITY | 0.0035
MUTATION-0PERATORS | FAIR, GAUSSIAN=-PERTURE, ADD, REMOVE
CROSSOVER-OFPERATORS | STANDARD, FAIR
|  FITNESS-FUNCTION | 10 x misses + max probability of error




INTEGER | INTEGER.FROMFLOAT, INTEGER./, INTEGER .+, INTEGER -,
INTEGER. +, INTEGER. SWAP, INTEGER.POP, INTEGER.DUFP
CODE | CODE.DO*COUNT, CODE.DO=TIMES. CODE . FROMFLOAT,

|

CODE., FROMINTEGER, CODE.DO, CODE. NTHCDR, CODE. NTH,
CODE, APPEND, CODE.LIST, CODE.NOOP, CODE. IF

CODE. DO+, CODE. CONS, CODE.CDR, CODE.CAR,
CODE.QUOTE, CODE.SWAP, CODE.POP, CODE. DUP

FLOAT FLOAT .FROMINTEGER, FLOAT ./, FLOAT .+, FLOAT.-,
FLOAT .+, FLOAT. SWAF, FLOAT . FOF, FLOAT . DUP .
" QGATE | QGATE.END, QGATE.MEASURE, QGATE.CPHASE, QGATE.SHP, :
QGATE.CNOT, QGATE.QNOT, QGATE.U-THETA, QGATE. HADAMARD, |
QGATE.LTMITED-ORACLE, QGATE.GATE, QGATE. TRANSPOSE,

GATE. COMPOSE, QGATE. SWAP, QGATE. POP, QGATE.DUP |

Klaster 10-procesorowy zostat wykorzystany za pomocg schematu ,demdéw”,podobnego do tego
opisanego pokrotce w sekcji 4. Na kazdym z weztdéw uruchomiono program PushGP, a 10 przebiegdéw
mogto przebiegac asynchronicznie. Po etapie testow sprawnosci kazdego pokolenia, pula emigrantow,
sktadajgca sie ze 125 osobnikéw (0,5% populacji liczacej 25 000), wyselekcjonowanych w turniejach
sprawnosci (z liczebnoscig turnieju 5), zostata zapisana do wspétdzielonego systemu plikdw, zastepujac
poprzednig pule emigrantéw z tego samego wezta. Po emigracji, losowo wybrany plik emigrantéw ze
wspotdzielonego systemu plikow (ktéry mogt pochodzi¢ z tego samego lub innego wezta) jest
odczytywany i staje sie pulg imigrantéw, z ktorej operator genetyczny IMMIGRATION losowo wybierze
osobniki w kolejnym etapie produkcji potomstwa. Jesli proba odczytu pliku emigrantéow ze
wspotdzielonego systemu plikow nie powiedzie sie z jakiegokolwiek powodu (na przyktad z powodu
probleméw z siecig), operator IMMIGRATION bedzie petnit funkcje operatora reprodukcji, tworzac
klony osobnikéw z biezgcej populacji. W tym przebiegu wykorzystano réowniez schemat literalizacji
macierzy omoéwiony w rozdziale 7. Po etapie testowania dopasowania kazdego pokolenia programy
Push byly przetwarzane w kolejnosci dopasowania (najlepszy pierwszy), az do uzyskania co najmniej
10 literatéw macierzowych. Osiggnieto to poprzez ponowng ocene kazdego programu Push w celu
wygenerowania, w procesie rozwoju, programu QGAME oraz poprzez kompresje ciggdw macierzy w
opracowanym programie QGAME w celu wygenerowania skompresowanych literatéw macierzowych.
Literaty te byly nastepnie dostepne do wiaczenia do mutacji przeprowadzanych podczas kolejnego
etapu produkcji potomstwa. Ponadto, w tym przebiegu wykorzystano operator genetyczny GAUSSIAN-
PERTURB, ktdorego koncepcje opisano w rozdziale 7. Po wybraniu tego operatora dla konkretnego
przypadku mutacji, z rodzica powstaje potomek poprzez dodanie $redniej O i odchylenia
standardowego 0,01 szumu gaussowskiego do kazdego literatu zmiennoprzecinkowego w rodzicu.
Podobnie jak w przyktadzie Deutscha-lozsy z poprzedniej sekcji, dopasowanie programu Push
oceniono, uruchamiajac go jednokrotnie w celu wygenerowania programu QGAME (ktéry w tym
przypadku rozpoczynat sie od pustego ,zarodka” odpowiadajgcego tablicy bramek pokazanej na
rysunku 8.4) oraz testujgc program QGAME za pomocg funkcji TEST-QUANTUM-PROGRAM opisanej w
rozdziale 2. Maksymalna dopuszczalna liczba wywotan wyroczni na przypadek wynosita ponownie 1,
tak aby tylko pierwsze wywotfanie wyroczni w dowolnym opracowanym programie QGAME miato
jakikolwiek efekt. Przypadki dopasowania to te wymienione powyzej, a prog ,chybienia” wynosit
ponownie 0,48. Dopasowanie obliczono jako sume 10-krotnosci liczby chybien (pierwsza wartosc¢
zwracana z programu TEST-QUANTUM-PROGRAM) i maksymalnego prawdopodobienstwa btedu dla
dowolnego przypadku (druga wartos¢ zwracana z programu TEST-QUANTUM-PROGRAM); jest to
,leksykograficzny” schemat kombinacji komponentdw dopasowania, omoéwiony w sekcji 7.
Dopasowania dla 10 demdw przedstawiono na rysunku 8.5. Eliminacja ,chybied” jest wyrazZnie
widoczna jako duze spadki wartos$ci dopasowania, ktdre sg leksykograficznymi kombinacjami chybien
(x 10) i maksymalnego prawdopodobienstwa btedu na przypadek. Poprawa dopasowania w obrebie
poszczegdlnych poziomdw chybien jest przystonieta przez skale, ale rysunek 8.6 pokazuje dodatkowe



szczegély na poziomie zerowych chybieA. Pierwszy dem, ktdry osiggnat wartos¢ idealnego
dostosowania rdwng zero, zrobit to w pokoleniu 113, natomiast ostatni dem, ktdry osiggnat wartosc¢
idealnego dostosowania, zrobit to w pokoleniu 152. Ostatni z tych osobnikéw o idealnym dopasowaniu
zostat wybrany arbitralnie jako podstawa do ponizszej analizy. Rozwigzanie ewolucyjne programu Push
zawierato 100 punktéw, co byto maksymalng dopuszczalng liczba.” Srednia liczba punktéw w populacji
zawierajgcej to rozwigzanie wyniosta 80,5, a mediana dopasowania w tej populacji wyniosta 0,0026.
Rozwigzanie programu Push zawierato 5 unitarnych literatéw macierzowych, wygenerowanych w
procesie literalizacji macierzy opisanym powyzej, z ktérych niektére zostaty wyprowadzone z innych
literatdw macierzowych na wczesniejszym etapie procesu ewolucyjnego. Na przyktad, jeden z literatéw
macierzowych jest kompozycjg dwdch wystgpien innego literatu macierzowego, ktéry z kolei zawiera
trzy wystgpienia macierzy, ktéra najwyraZniej zostata wygenerowana we wczesniejszym procesie
literalizacji macierzy. Uwzglednienie literatdw macierzowych sprawia, ze wydrukowana reprezentacja
tego programu Push jest dos¢ duza (3458 znakdéw, nie liczac spacji); dlatego nie jest ona tutaj
uwzgledniona, chociaz mozna jg znalez¢ w Internecie.*°* Wykonanie rozwinietego programu Push
generuje, poprzez programowanie, program QGAME sktadajacy sie z 18 bramek macierzowych.
Niektdre macierze w tych bramkach pojawity sie w programie Push jako literaty macierzowe, ale inne
zostaty wygenerowane przez wykonanie programu Push albo z bramek prymitywnych, albo z literatéw
macierzowych. Na przyktad, jedna macierz w opracowanym programie QGAME jest transpozycjg
jednego z literatdw macierzowych w programie Push. Inna macierz w opracowanym programie QGAME
jest transpozycjy jednego z literatdbw macierzowych w programie Push, ktéra réwniez zostata
rozszerzona o dodatkowg bramke QNOT. Ponownie, poniewaz tekstowa wersja tego programu jest
rozwlekta, nie zostata tutaj uwzgledniona. Podobnie jak w przyktadzie Deutscha-Jozsy z poprzedniej
sekcji, niektore bramki w korcowym programie QGAME s3 zbedne i mozna je usung¢ z wyniku.
Szczegdlnie interesujgcy w tym przypadku jest fakt, ze dwie z bramek, mimo Zze zawierajg literaty
macierzowe o dos¢ ztozonych historiach, tgczg macierze z tych historii, aby wygenerowac operacje
tozsamosciowe; elementy tych historii s3 réwniez wykorzystywane w innych miejscach korncowego
programu QGAME, aby uzyska¢ lepszy efekt. Ostateczny program QGAME, po recznym przycieciu i
usunieciu matryc w celu zwiekszenia czytelnosci, wyglada nastepujgco:

{ (HADAMARD 1)

(MATRIX-GATE <matrixi> <historyl>)
(HADAMARD 1)

(HADAMARD 0)

(MATRIX-GATE <matrix2» <history2>)
(LIMITED-DRACLE 1 ORACLE-TT 2 1 @)
(HADAMARD 2)

(MATRIX-GATE <matrix3> <history3>)
(MATRIX-GATE <matrix4> <history4>)
(HADAMARD 1))

Macierz oznaczona jako <matrix1> jest po prostu transpozycjg macierzy oznaczonej jako <matrix2>,
ktdra ma nastepujacg historie:



( (COMPRESSED
( (COMPRESSED ((U-THETA 2 1.233552982796235)))
(COMPRESSED
((COMPRESSED ((QNOT 0))) (COMPRESSED ((CNOT 1 2))))))))

The matrix indicated as <matrix3> has the following history:

( (COMPRESSED ((HADAMARD 1)))
{ COMPRESSED
( (COMPRESSED
{(TRANSPOSED ((U-THETA 1 1.0642909109545906))))))
(COMPRESSED
{ (COMPRESSED
(TRANSPOSED ((U-THETA 1 1.0642909109545906))))))
{COMPRESSED
{ (COMPRESSED
(TRANSPOSED ((U-THETA 1 1.0642909109545906)))1))})

Macierz oznaczona jako <matrix1> jest transpozycja macierzy oznaczonej jako <matrix3>, do ktérej
dodano réwniez bramke QNOT na kubicie 2. Powstata macierz bramek kwantowych jest przedstawiona
na rysunku 8.7.
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M na rysunku odpowiada macierzy <matrix2>, a M2 odpowiada macierzy <matrix3>; zawartos¢ kazdej
z tych macierzy jest pokazana na mniejszych diagramach macierzy bramek w dolnej potowie rysunku.
Transpozycje w macierzach 1i 4 sg oznaczone liniami przekagtnymi, a dodatkowa bramka QNOT, ktéra
wyewoluowata jako czes¢ <matrix3>, jest narysowana osobno na linii kubitu 2 na diagramie gtéwnym.
Ta macierz bramek rozwigzuje problem przeszukiwania bazy danych 4-elementowej ze 100%
pewnoscig, wykorzystujac tylko jedno wywotanie wyroczni. Rozwinieta tablica bramek wykazuje kilka
form modularnosci, z ktérych niektére osiggnieto poprzez rekurencyjng literalizacje macierzy, a inne
dzieki mozliwosciom manipulacji kodem i macierzg zestawu instrukcji Push uzytego w tym przebiegu.
Jak dziata to rozwiniete rozwigzanie? Na ogdlnym poziomie opisu rozwigzanie jest takie samo, jak to
przedstawione w sekcji 3.3 powyzej: stan superpozycji jest wprowadzany do wywotania bramki
wyroczni, a kolejne bramki ,, dekodujace” wyodrebniajg pozycje oznaczonego elementu ze stanéw, w
ktorych kubity adresowe (w przeciwienstwie do kubitu wyjsciowego) pozostajg w wyniku dziatania



wyroczni. Rozwigzanie przedstawione tutaj jest jednak znacznie bardziej ztozone niz to przedstawione
w sekcji 3.3Po czesci powodem tej réznicy jest to, ze wynik przedstawiony wczes$niej zostat poddany
dalszej edycji przez cztowieka, ale po czesci moze to byé réwniez spowodowane niefortunnym
wypadkiem ewolucyjnym na wczesnym etapie przebiegu przedstawionego tutaj. Wywotanie wyroczni
w rozwinietej macierzy bramek uzywa kubitu 2 jako wejscia wyzszego rzedu i kubitu 1 jako wejscia
nizszego rzedu, podczas gdy pomiary okreslone w zarodku uzywajg przeciwnego oznaczenia. Gdyby
programy, ktére osiggnety ograniczony sukces na wczesnym etapie tego testu, zawieraty wywotanie
wyroczni z t3 ,odwrotna” konfiguracja, ewolucja mogtaby tatwiej znalez¢ ulepszenia kompensujgce te
konfiguracje poprzez dodatkowe bramki niz poprzez zastgpienie alternatywnej konfiguracji wyroczni.
Innym czynnikiem wptywajgcym na ztozonos$é tego rozwigzania moze by¢ zastosowanie literalizacji
macierzy, ktéra utatwia ewolucje programéw kwantowych zawierajgcych ztozone moduty; chociaz
prawdopodobnie zwieksza to moc automatycznego systemu programowania komputeréow
kwantowych, moze to réwniez mie¢ niefortunny efekt uboczny w postaci zachecania do generowania
niepotrzebnie ztozonych rozwigzan.

3. Skalowanie Majority-ON

Problem wiekszosci-ON wymaga ustalenia, czy liczba wejs¢ wejsciowych, dla ktérych wyrocznia
odwraca swoj kubit wyjsciowy, jest wieksza niz liczba wej$é, dla ktdrych nie odwraca swojego kubitu
wyjsciowego. Nazwa pochodzi od interpretacji inwersji jako wskazania, ze lokalizacja w wyroczni
adresowana przez wejscie jest ,wigczona” i pytania, czy wiekszos¢ lokalizacji wyroczni jest ,,wtgczona”
w tym sensie. Dla uproszczenia pomijamy tutaj wyrocznie z rowng liczbg lokalizacji ,,wtaczonych” i
,wylaczonych”. Problem skalowania wiekszosci-ON przedstawia ambitniejsze zadanie, jakim jest
rozwiniecie schematu rozwigzywania problemu wiekszosci-ON, ktdry mozna skalowaé w gore, aby
dziatat dla wyroczni dowolnej wielkosci. Aby rozwigza¢ ten problem za pomocg PushGP i QGAME,
dodano instrukcje NUMQUBITS Push, ktéra umieszcza liczbe kubitow w biezgcej instancji problemu na
stosie INTEGER. Do testu sprawnosci uruchomiono system, uzywajac wszystkich dopuszczalnych
wyroczni z 1, 2 i 3 kubitami wejsciowymi. Dla kazdego przypadku sprawnosci z wyrocznig n-wejsciowa
program Push byt wykonywany w kontekscie zarodka z n + 1 kubitami i koncowym pomiarem na kubicie
0 najwyzszym numerze. Dodatkowo ustawiono zmienng globalng, ktéra powodowata, ze instrukcja
NUMQUBITS umieszczata n na stosie INTEGER. Ta instrukcja mogta by¢ uzywana w rozwinietych
programach Push do zmiany procesu rozwojowego, tworzgc w ten sposdb rézne programy QGAME dla
przypadkéw o roinej wielkosci. Poza dodaniem instrukcji NUMQUBITS Push, techniki uzyte do
wygenerowania programu Scaling Majority-ON przedstawionego tutaj byty jakosciowo podobne do
tych uzytych w problemie przeszukiwania bazy danych w poprzedniej sekcji. Petne zestawy
parametréw i instrukcji przedstawiono w tabelach 8.7, 8.8 i 8.9.

MAX=RANDOM=FLOAT | 1.0
MIN=-RANDOM=-FLOAT | -1.0 ‘
MAX-RANDOM- INTEGER 10
MIN-RANDOM-IKTEGER | -10 |
EVALFUSH-LIMIT | 150
MAX-POINTS-IN-RANDOM-EXPRESSIONS | 50
MAX=POINTS-IN-PROGRAM | 100
MAX-0ORACLE-CALLS | 1
Types | QGATE, FLOAT, CODE, BOOLEAN, INTEGER
Instructions | (see Table 8.9)




MAX-NEW=-POINTS-IN-MUTANTS | 20
POPULATION-SIZE | 5,000 {= 13 demes)
TOURNAMENT-SIZE | 7
MUTATION-PROBABILITY | (.45
CROSSOVER-PROBABILITY | 0.45
IMMIGRATION-PROBABILITY | 0.005
MUTATION-OPERATORS | FAIR, PERTURE, ADD, REMOVE
CROSSOVER-OPERATORS | FAIR
FITHESS-FURCTION | misses + max probability of error

INTEGER | NUMQUEITS, INTEGER.FROMBOOLEAN, INTEGER.FROMFLOAT, INTEGER. >
INTEGER.<, INTEGER.Y, INTEGER./, INTECER.s, INTECER.-,

INTEGER. +, INTEGER . STACKDEPTH, INTEGER.SHOVE, INTEGER.YANKDUP,
INTEGER. YANK, INTEGER.=, INTEGER.SWAP, INTEGER.POP, INTEGER.DUP
BOOLEAN | BOULEAN . FROMFLOAT, BODLEAN . FROMINTEGER, BOOLEAN . NOT,

BOOLEAN . OR, BOOLEAN . AND, BOOLEAN . STACKDEPTH, BOOLEAN , SHOVE,
BOOLEAN . YANKDUP, BODLEAN . YANK, BOOLEAN . =, BOOLEAN . SWAP,
BOOLEAK . POP, BOOLEAK . DUP

CODE | CODE.DO+COUNT, CODE.DO*TIMES, CODE.FROMBOOLEAN

CODE . FROMFLOAT, CODE. FROMINTEGER, CODE. DISCREPANCY,

CODE. DO, CODE.NTHCDR, CODE . NTH, CODE. APPEND, CODE . LIST

CODE. NOOP, CODE. IF, CODE.DO*, CODE.CONS, CODE.CDR, CODE.CAR,
CODE. NULL, CODE.ATOM, CODE.QUOTE, CODE.STACKDEPTH, CODE. SHOVE
CODE. YANKDUP, CODE. YANK, CODE. =, CODE. SWAP, CODE. POP, CODE.DUP
FLOAT | FLOAT.FROMBOOLEAN, FLOAT . FROMINTEGER, FLOAT.TAN, FLOAT.COS,
FLOAT.SIN, FLOAT.>, FLOAT.<, FLOAT.Y, FLOAT./, FLOAT. +, FLOAT.-,
FLOAT .+, FLOAT .STACKDEPTH, FLOAT. SHOVE, FLOAT . YANKDUP,
FLOAT.YANK, FLOAT. =, FLOAT.SWAP, FLOAT.POP, FLOAT.DUP

QGATE | QGATE.END, QGATE.MEASURE, QGATE.UZ, QGATE. CPHASE, QGATE. SWP,
QGATE.CNOT, QGATE. QNOT, QGATE.SRN, QGATE.U-THETA,

QGATE. HADAMARD, QGATE . LIMITED-ORACLE, QGATE.GATE,

QGATE. TRANSPOSE, QGATE. COMPOSE, QGATE. STACKDEPTH, QGATE. SHOVE,
QGATE. YANKDUP, QGATE. YANK, QGATE. =, QGATE.SWAP, QCATE.POP,
QGATE. DUP

Petny kod zrédtowy tego przebiegu, wraz z dziennikami wyjsciowymi, jest dostepny online. Ten
przebieg nie przynidst w petni udanego rozwigzania, w sensie ,,.zerowego prawdopodobieristwa btedu”,
chociaz przynidst rozwigzania, ktére nie zawieraty zadnych bteddéw. Jednym z takich wynikéw,
uzyskanych w generacji 112, byt nastepujacy 94-punktowy program Push:

({((INTEGER.SWAP NUMQUBITS INTEGER.*) NUMQUEITS INTEGER.=)
{((INTEGER.YANKDUP ((INTEGER.STACKDEPTH QGATE.HADAMARD)
CODE.DISCREPANCY (8)) (INTEGER.FROMFLOAT))
QGATE.LIMITED-ORACLE) ((CODE.YANK (INTEGER.STACKDEPTH))
(QGATE.DUP QGATE.U-THETA CODE.YANKDUP INTEGER.+))) (((
CODE.NTHCDR ((INTEGER.STACKDEPTH QGATE.HADAMARD)
CODE.DISCREPANCY)) BOOLEAN.=) (QGATE.GATE)) CODE.DO+*
BOOLEAN.POP) NUMQUBITS (({((QGATE.GATE (CODE.STACKDEPTH
CODE.= (INTEGER.YANK CODE.NTH CODE.STACKDEPTH (FLDAT.POP
(FLOAT.STACKDEPTH) )) CODE.APPEND) (FLOAT.TAN) ((
BOOLEAN.FROMFLOAT)))) (BOOLEAN.=) FLOAT.STACKDEPTH ((
NUMQUBITS (CODE.DO*TIMES)) (((QGATE.QNOT (
-0.25270235538482666d0) ) NUMQUBITS) QGATE.LIMITED-ORACLE))
NIL CODE.IF)) (QGATE.U-THETA QGATE.DUP QGATE.GATE))
(GATE.CPHASE)



Dla przypadkdéw sprawnosci 1-wejsciowej program ten generuje nastepujgcy program QGAME:

((LIMITED-ORACLE 1 DRACLE-TT O 1)
(HADAMARD 0)
(LIMITED-ORACLE 1 ORACLE-TT 0 1)
(HADAMARD 1)
(HADAMARD 1)
(LIMITED-ORACLE 1 ORACLE-TT 0O 1)
(U-THETA 0 6.03048295179476)
(U-THETA 0 6.03048295179476))

Dla przypadkow sprawnosci 2-wejsciowej generuje nastepujgcy program QGAME:

{ (HADAMARD 0)

(HADAMARD 1)

(LIMITED-ORACLE 1 ORACLE-TT 0 1 2)
(U-THETA 0 6.03048295179476)
(U-THETA 0 6.03048295179476)
(LIMITED-ORACLE 1 ORACLE-TT 0 1 2)
(U-THETA 0 6.03048295179476))

Dla przypadkdéw sprawnosci 3-wejsciowej generuje nastepujgcy program QGAME:

{ (HADAMARD 0)

(HADAMARD 2)

(HADAMARD 1)

(LIMITED-ORACLE 1 ORACLE-TT 0 1 2 3)
(U-THETA 0 6.03048295179476)
(U-THETA 0 6.03048295179476))

Wiele bramek w pierwszych dwdch z tych programéw jest zbednych; te, ktére nie sg, s przedstawione
na rysunku 8.8.
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Te programy kwantowe, podobne do tych opracowanych wczesniej, przy uzyciu nieco prostszych
technik, rzeczywiscie rozwigzujg problem Majority-ON z maksymalnym prawdopodobienstwem btedu
mniejszym niz 50% dla wyroczni wszystkich rozmiaréw. Chociaz opracowany program Push nie skaluje
sie prawidtowo do wyroczni wiekszych niz te uzywane w teScie dopasowania — to znaczy,
uruchomienie programu Push w kontekscie wiekszego zarodka i wiekszej wartosci NUMQUBITS nie
generuje odpowiedniego programu QGAME dla wiekszej wyroczni — z wizualnej inspekcji jasno



wynika, jak ten algorytm mozna skalowa¢ w nieskoriczonos¢. Niestety, maksymalne
prawdopodobienistwa btedu dla przypadkéw pokazanych na rysunku wynoszg 0, 0,25 i 0,375, a
prawdopodobienistwa te nadal bardzo szybko zblizajg sie do 50% wraz ze wzrostem rozmiaréw
wyroczni. W rzeczywistosci rozwigzania te sg réwnowazne prostemu, probabilistycznemu algorytmowi
klasycznemu, polegajagcemu na zapytaniu o pojedynczg, losowg lokalizacje wyroczni i udzieleniu
odpowiedzi ,tak” wtedy i tylko wtedy, gdy odpowiadajaca jej lokalizacja to ,on”. Chociaz w tym
przypadku programy ewolucyjne nie sg lepsze od klasycznych, przykfad pokazuje jednak, jak
programowanie genetyczne moze by¢ wykorzystane jako pomoc w rozwoju skalowalnych algorytmoéw
kwantowych.

4. Problemy OR i AND/OR

Problemy OR i AND/OR to problemy wyroczni podobne do problemu XOR opisanego powyzej, ale
wymagajg one od nas okreslenia innej wiasciwosci wyroczni. Problem OR jest identyczny z problemem
XOR, z tg réznicy, ze wymaga od nas okreslenia prawdziwosci formuty logicznej lo V |1, gdzie lp oznacza
Linwersje z wejsciem 0”, I; oznacza ,inwersje z wejsciem 1”7, a V jest (wtgcznie) funkcjg OR. W notacji
uzywanej dla funkcji TEST-QUANTUM-PROGRAM programu QGAME, przypadki, ktérych uzywamy do
oceny dopasowania, to:

COCo o) o)
(0 1) 1)
((10) 1)
(fL 1)y 1))

Innymi stowy, mamy okresli¢, czy otrzymana wyrocznia kiedykolwiek odwraca swéj kubit wyjsciowy,
czy to dla wartosci wejsciowej 0, 1, czy dla obu. Okazuje sig, ze jest to trudniejsze pytanie niz pytanie
XOR (ktére pomija ,,lub oba”), a wiadomo, ze nie ma bezbtednego rozwigzania pojedynczego zapytania.
Program kwantowy moze jednak poradzi¢ sobie z tym problemem lepiej niz program klasyczny, a
programowanie genetyczne zostato wykorzystane do odkrycia algorytmu kwantowego, ktory dziatat
lepiej niz jakikolwiek wczesniej opublikowany. Ewoluowany program kwantowy ma maksymalne
prawdopodobienstwo btedu rowne 1/10 . Jest to lepsze niz to, co mozna osiggng¢ nawet za pomocy
probabilistycznego programu klasycznego, ktéry musi mie¢ maksymalne prawdopodobieristwo btedu
rowne co najmniej | . Przedstawiono rozwiniety program, pierwotnie stworzony z wykorzystaniem
systemu programowania genetycznego LGP — prekursora QGAME — wraz z analizg klasycznej i
kwantowej ztozonosci problemu w pracach (Spector iin., 1999a) oraz (Barnum i in., 2000). W tej sekcji
opisujemy nowszg ewolucje réwnowaznego algorytmu kwantowego wykorzystujgcego PushGP i
QGAME. W tym przebiegu wykorzystano alternatywng, bezstosowg implementacje typu danych
QGATE. Nie byto instrukcji QGATE.GATE Push, a wykonywanie instrukcji Push odpowiadajgcych
prymitywnym bramkom kwantowym (takim jak QGATE. HADAMARD) wysytato instrukcje QGAME
bezposrednio do rozwijajgcego sie zarodka. Zmniejszyto to ilo$¢ kodu Push wymaganego do
zbudowania prostych programéw QGAME, ale uniemozliwito programowi Push manipulowanie i
przechowywanie nowych macierzy unitarnych podczas rozwoju. Implementacja QGATE.MEASURE w
tym przebiegu rowniez byta nietypowa. Implementacja uzyta w poprzednich przyktadach po prostu
dodata wyrazenie instrukcji ,,(measure q)” do rozwijajacego sie zarodka, gdzie q pochodzito ze stosu
liczb catkowitych (modulo liczba kubitow w systemie). Kolejne wywotania QGATE.END byty wymagane
do ukonczenia gatezi obliczen dla dwdch mozliwych wynikow pomiaru (0 i 1). W obecnym przebiegu
uzyto alternatywnej implementacji QGATE. MEASURE, ktdra zapewnia, zaktadajac, ze program Push,
ktory jg zawiera, zostanie uruchomiony do konca, ze po kazdym pomiarze nastepujg petne gatezie dla
obu mozliwych wynikéw. QGATE.MEASURE robi to, pobierajagc dwa argumenty ze stosu CODE oprécz



indeksu mierzonego kubitu (ktdry jest pobierany ze stosu liczb catkowitych). Nastepnie wykonuje
nastepujace czynnosci:

¢ Dodaje wyrazenie MEASURE do rozwijajgcego sie programu QGAME.

e Rekurencyjnie wykonuje jeden z usunietych fragmentdw kodu (ten, ktéry znajdowat sie gtebiej w
stosie), potencjalnie dodajgc dodatkowe elementy do rozwijajacego sie programu QGAME.

¢ Dodaje (END) do rozwijajgcego sie programu QGAME.

e Rekurencyjnie wykonuje drugi usuniety fragment kodu, potencjalnie dodajgc dodatkowe elementy
do rozwijajacego sie programu QGAME.

* Dodaje kolejny (END) do rozwijajgcego sie programu QGAME.

Pozostate parametry tego przebiegu przedstawiono w tabelach 8.10, 8.11i 8.12.

MAX-RANDOM-FLOAT | 1.0
MIN-RANDOM-FLOAT | -1.0
MAX-RANDOM-INTEGER | 9
MIN-RANDOM-INTEGER | -10
EVALPUSH-LIMIT | 150
MAX-POINTS-IN-RANDOM-EXPRESSIONS | S0
MAX-POINTS-IN-PROGRAM 100
MAX-0RACLE-CALLS | 1
Types | QGATE, FLOAT, CODE, INTEGER
Instructions | (see Table 8.12)

MAX-NEW-POINTS-IN-MUTANTS | 10
POPULATION-SIZE | 50,000 {x 13 demes)
TOURNAMENT-SIZE | 7

MUTATION-PROBABILITY | (.48
CROSSOVER-PROBAEILITY | 0.48
IMMIGRATION-PROBABILITY | (.(K5
MUTATION-OPERATORS | PERTURE, ADD, REMOVE
CROSSOVER-OPERATORS | FAIR
SIZE-PRESSURE | 2, IDEAL-SIZE= 50
FITHNESS-FUNCTION | if misses = 0 then:
0.1 = Pmaxz

olherwise:

. .
D) TV
(0.1 % Poaz) + llUﬁ ® = J
w here:
n = number of fitness cases,
pi = probability of error for case €,

Ponee = maximum probability of error,
l and q = el=t!




| INTEGER | INTEGER.MAX, INTEGER.MIN, INTEGER.Y, INTEGER./, INTEGER.*,
INTEGER. -, INTEGER.+, INTEGER.STACKDEPTH, INTEGER . SHOVE,
INTEGER. YANKDUP, INTEGER. YANK, INTEGER.SWAP, INTEGER.POP,
INTEGER. DUP

CODE | CODE.QUOTE, CODE.SWAP, CODE.POP, CODE. DUP
FLOAT | FLOAT.TAN, FLOAT.COS, FLOAT.SIN, FLOAT.MAX, FLOAT.MIN,
FLOAT.%, FLOAT./, FLOAT.#, FLOAT. -, FLOAT. +,
FLOAT.STACKDEPTH, FLOAT.SHOVE, FLOAT. YANKDUP,
FLOAT. YANEK, FLI}AT.SHAP, FLOAT.POP, FLOAT.DUP
OGATE | QGATE.MEASURE, QGATE.HALT, (GATE.UZ2, QGATE.CPHASE,
QGATE.SWP, QGATE . CNOT, QGATE.QNOT, QGATE. SRN,
| QGATE.U-THETA, QGATE. HADAMARD, QGATE.LIMITED-ORACLE

Parametr SIZE-PRESSURE, o ktérym mowa w tabeli 8.10, odnosi sie do eksperymentalnej funkcji
PushGP, ktéra ma poméc w kontrolowaniu rozrostu programu; po wiaczeniu tej funkcji kazda préba
uzycia operatora genetycznego powoduje wywotanie operatora wskazang liczbe razy (w tym
przypadku 2), co generuje taka liczbe potencjalnych potomkdéw. Sposrod nich wybierane jest
pojedyncze potomstwo o rozmiarze najbardziej zblizonym do okreslonego IDEAL-SIZE, a pozostate s3
odrzucane. Funkcja dopasowania dla programow, ktore osiggajg zero chybienr, to maksymalne
prawdopodobienstwo btedu w dowolnym pojedynczym przypadku dopasowania pomnozone przez
0,1. Natomiast w przypadku programoéw z chybieniami funkcja dopasowania jest kombinacjg
leksykograficzng funkcji sigmoidalnej (opartej na réznicach miedzy kazdym prawdopodobienstwem
btedu a ,,progiem chybienia”) i maksymalnego prawdopodobienstwa btedu. Jak omdéwiono w sekcji 7,
ta funkcja sigmoidalna zapewnia bardziej ptynny krajobraz dopasowania, jednoczesnie priorytetyzujac
eliminacje chybien, chociaz skuteczno$é tego pomiaru nie zostata empirycznie przetestowana. Tablica
bramek na rysunku 8.9 przedstawia jeden z wynikdw tego przebiegu, uzyskany w generacji 302 i
uproszczony recznie. Wynik ten wykazuje elementy modutowosci, mimo Ze wykorzystat jedynie
minimalny podzbidr instrukcji manipulacji kodem Push i tylko jedng instrukcje — zmodyfikowang
instrukcje QGATE.MEASURE — ktdra wyzwala rekurencyjne wykonywanie kodu na stosie CODE. Na
przyktad ten sam kat pojawia sie dwukrotnie jako argument funkcji U-THETA, mimo ze w rozwinietej
wersji programu Push nie ma zduplikowanych literatdw zmiennoprzecinkowych, a ostateczny program
QGAME zawiera trzy bramki HADAMARD, mimo ze rozwinieta wersja programu Push zawiera tylko
dwa wystgpienia QGATE.HADAMARD. Ten algorytm wywotuje wyrocznie na kubicie w superpozycji |0)
i |1), a nastepnie, po dodatkowej transformacji Hadamarda kubitu uzytego jako dane wejsciowe (i na
ktory wptyneto ,dziatanie wsteczne” wyroczni), wykonuje posredni pomiar kubitu wejSciowego.
Niezaleznie od wyniku tego posredniego pomiaru, ostateczny pomiar jest wykonywany na kubicie 1
(zgodnie ze specyfikacjg w zarodku), ale w jednym przypadku kubit 1 jest transformowany, uzywajac
kopii bramek, ktére pojawity sie wczesniej w algorytmie, przed ostatecznym pomiarem. Maksymalne
prawdopodobienstwo btedu dla tego algorytmu wynosi 1/10, podczas gdy algorytmy klasyczne z
konieczno$ci majg prawdopodobieristwo btedu co najmniej 1/6. Istnienie algorytméw kwantowych z
maksymalnym prawdopodobienstwem btedu 1/10 zostatlo po raz pierwszy odkryte przez
programowanie genetyczne. Problem AND/OR rozszerza problem OR na wiekszg wyrocznie i bardziej
ztozong wtasciwosé logiczng. W tym zadaniu mamy okresli¢, czy przypadki, w ktérych 2-kubitowa
wyrocznia odwraca swaj kubit wyjsciowy, spetniajg wzor logiczny (loo V lo1) A (110 V l11), gdzie A to funkcja
AND. Wz6r ten jest zilustrowany jako ,,drzewo i/lub” na rysunku 8.10.
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W notacji uzywanej dla funkcji TEST-QUANTUM-PROGRAM programu QGAME, przypadki, ktérych
uzywamy do oceny dopasowania, to:
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Istnienie lepszych niz klasyczne algorytmoéw kwantowych dla problemu AND/OR zostato po raz
pierwszy odkryte przez programowanie genetyczne. Pierwsze programy ewolucyjne dla tego problemu
(ktére réwniez powstaty z wykorzystaniem LGP i poprzednika QGAME) przedstawiono wraz z analizg
ztozonosci w pracach (Spectoriin., 1999a) i (Barnum i in., 2000). W niniejszym artykule przedstawiamy
program rownowazny najlepszym z nich, ktéry powstat pdzniej z wykorzystaniem PushGP i QGAME, z
tymi samymi parametrami, co te uzyte w powyzszym przyktadzie problemu OR ; zmieniono jedynie
przypadki dopasowania i rozmiar zarodka. Ewolucyjny program kwantowy, ktérego recznie
uproszczong wersje pokazano na rysunku 8.11, ma maksymalne prawdopodobienstwo btedu
wynoszgce 0,28731.
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Dla pordéwnania, najlepsze, co moze o0siggna¢ probabilistyczny program klasyczny, to
prawdopodobienstwo btedu wynoszace 1/3. Podobnie jak rozwigzanie powyzszego problemu OR,
algorytm ten dziata poprzez wywotanie wyroczni na wejsciach w superpozycji, a nastepnie wykonanie
pomiaréw posrednich na kubitach wejsciowych, ktére zostaty zmienione przez dziatanie zwrotne
wywotania wyroczni. Ostateczny pomiar jest ponownie wykonywany na kubicie wyjsciowym wyroczni,
ale dopiero po dodatkowych transformacjach kubitu wyjsciowego, ktdre sg warunkowe w odniesieniu
do pomiaréw posrednich. Warto rédwniez zauwazy¢, ze program Push, ktéry wygenerowat to
rozwigzanie, zawierat tylko jedng instancje QGATE. MEASURE, co oznacza, ze rozwigzanie z wieloma
pomiarami wynikato z uzycia instrukcji manipulacji kodem Pusha, ktérych tylko minimalny podzbiér
zostat uwzgledniony w tym przebiegu. Naturalne jest pytanie, jak te algorytmy, zaréwno dla problemu
OR, jak i dla problemu AND/OR, mogg by¢ skalowane do wiekszych instancji problemu. Niestety, proste
konkatenacje rozwinietych algorytméw nie wystarczajg do tego celu. Mozliwe jest jednak, ze
rozwigzania wiekszych instancji problemoéw zostang odkryte w przysztych przebiegach programowania
genetycznego, a zasady skalowania tych algorytmdéw bedg mogty zosta¢ nastepnie wywnioskowane.

5. Problemy komunikacji bramek

W tej sekcji opisano kilka problemdw, ktére wytonity sie z badan nad relacjami miedzy zdolnos$ciami
komunikacyjnymi a zdolno$ciami generowania splatania niektorych bramek kwantowych . Badania te
obejmowaty kilka iteracyjnych cykli formutowania problemu, programowania genetycznego i analizy
ludzkiej. Wszystkie przebiegi programowania genetycznego wykorzystywaty PushGP, QGAME i techniki
podobne do opisanych powyzej. Ze wzgledu na ograniczenia objetosci szczegdty wielu poszczegdlnych
przebiegdw nie zostang tutaj przedstawione, z wyjatkiem kilku nowych funkcji wprowadzonych
specjalnie dla tych probleméw. W toku tej pracy John SmoHn zdefiniowat nastepujgcg bramke, o ktérej
poczatkowo sgdzono, ze generuje splatanie, nie umozliwiajgc komunikacji:
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Otwartym pytaniem byto, czy dwie strony (Alicja i Bob), ktérym pozwolono na interakcje ze sobg tylko
poprzez jednorazowe uzycie tej bramki, mogty wykorzystac te interakcje do komunikacji. Problem ten
rozwigzano za pomocg PushGP i QGAME, wraz z ograniczeniem rozwojowym, ktére zapobiegato temu,
aby jakiekolwiek bramki, poza pojedynczym wystgpieniem SMOLIN, obejmowaty kubity AHce i Boba.
Ograniczenie rozwojowe zostato zaimplementowane w kodzie, ktéry dodaje wyrazenie bramki do
rozwijajacego sie zarodka: jesli wyrazenie bramki obejmowato kubity Alice i Boba, to byto po prostu
ignorowane, chyba ze byto zaréwno wyrazeniem bramki SMOLIN, jak i pierwszym takim wyrazeniem
napotkanym w procesie rozwoju. W tym problemie istniejg dwa przypadki dopasowania. W pierwszym
przypadku pozostawiamy kubit Alice w stanie 0 i karzemy program za kazde prawdopodobieristwo
odczytania 1 z kubitu Boba na koncu obliczen. W drugim przypadku poczatkowo odwracamy kubit Alicji
i karzemy program za kazde prawdopodobienstwo odczytania 0 z kubitu Boba na koncu obliczen. W
idealnym przypadku kubit Boba zawsze bedzie odczytywany z wartoscig, na ktérg poczatkowo
ustawilismy kubit Alicji. Ten test sprawnos$ci mozna zaimplementowac za pomocg technik podobnych
do omdwionych powyzej, wykorzystujgc bramke ORACLE z wejsciem O (ktdora bedzie dziataé jako
transformacja tozsamosciowa lub jako niekontrolowany QNOT, implementujagc wybdr Alicji).
Wywotanie tej wyroczni jest uwzglednione na kubicie Alicji na poczatku zarodka; odpowiedz odczytana
z kubitu Boba na koricu obliczert powinna wynosi¢ 0, gdy wyrocznia jest transformacjg tozsamosciowa,
i 0, gdy jest to QNOT. Zmodernizowany i recznie uproszczony program kwantowy przedstawiony na
rysunku 8.12 rozwigzat ten problem, nieoczekiwanie ustalajgc, ze pojedynczy bit klasyczny mozna
przesta¢ za pomoca pojedynczej aplikacji bramki SMOLIN z zerowym prawdopodobienstwem btedu.
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Alice

Byt to pozyteczny wkitad w odkrycie przez cztowieka (przez Herberta J. Bernsteina) ogdlnej strategii
komunikacji, bez zadnego prawdopodobierstwa btedu, poprzez uogdlnienie bramki SMOLIN o nazwie
1(9):

cos(fl) 0O 0 sin(#)
0 10 0
0 01 0
sin(f) 0 0 —cos(f)

J#) =

Strategia komunikacji przez bramke J(8) pokazana na rysunku 8.13 zostata zaprojektowana recznie, ale
w duzej mierze wywodzi sie z rozwinietej strategii komunikacji przez bramke SMOLIN pokazanej na
rysunku 8.12.
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Jedng z interesujgcych cech tej strategii komunikacji przez bramke J(8) jest to, ze Bob nie musi nawet
zna¢ kata 6 uzytego w bramce J{0), aby zdekodowa¢ bit Alicji; Alicja musi zna¢ 6, aby zastosowac
odpowiedni obrét do swojego kubitu przed zastosowaniem bramki J{9), ale Bob moze wykonac te same
kroki dekodowania niezaleznie od 6. Dalsza analiza strategii komunikacji SMOLIN i J(8) przyniosta nowe
problemy, do ktérych nastepnie zastosowano programowanie genetyczne. W szczegdlnosci
doprowadzita ona do zdefiniowania nastepujacej bramki BS{6) (Bernstein-Spector):

cos(f) 0 0  sin(#)
0 01 0
0 10 0
sin(fd) 0 0 —cos(#)

BS(0) =

W chwili pisania tego tekstu bramka BS(6) wydaje sie splatywac wiecej, niz jest w stanie komunikowac,
a komunikacja wydaje sie trudna, z wyjatkiem 8 przy m mod = 0. Programowanie genetyczne zostato
wykorzystane do zbadania kilku kwestii zwigzanych z tg bramkg, w tym przepustowosci
komunikacyjnej, jakg zapewnia ona dla réznych wartosci 6. W niektdrych przypadkach techniki opisane
w sekcji 8.3 powyzej, do ewolucji skalowalnych algorytméw kwantowych, byty stosowane z t3
modyfikacjg, ze 6, a nie liczba kubitéw, byta zmieniana miedzy przypadkami dopasowania. Jeden
przyktadowy wynik, pokazany na rysunku 8.14, dotyczy komunikacji w kontekscie wczesniejszego
splatania.
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Zaktadamy, ze Alicja i Bob, przed momentem, w ktérym wymagana jest komunikacja przez bramke
BS(0), splatali dwa ze swoich kubitow. W przebiegu programowania genetycznego tworzymy to
splatanie a priori, umieszczajac bramke HADAMARD i bramke CNOT w ,,zarodku”, z ktérego rozwija sie
program QGAME. Wynik programowania genetycznego pokazany na rysunku 8.14 pokazuje, ze w
kontekscie splatania a priori Alicja moze wysta¢ Bobowi bit klasyczny przez BS(m/4) bez
prawdopodobienstwa btedu. Algorytm umozliwiajgcy to, jak pokazano na rysunku, jest niezwykle
prosty; poza elementami zawartymi w zarodku, potrzebne sg tylko dwie bramki HADAMARD i samo
wywotanie BS-THETA. Podobny wynik przedstawiono na rysunku 8.15.
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W przebiegu, ktory dat ten wynik, uwzglednilismy kod generujacy splatanie a priori w zarodku, jak
powyzej, ale nastepnie podjeliSmy prdobe przestania dwdch bitow klasycznych poprzez pojedyncze
zastosowanie BS(m). Programowanie genetyczne znalazto sposéb na osiggniecie tego, bez
prawdopodobienistwa bftedu, za pomocgy programu kwantowego pokazanego na rysunku. Wynik ten
jest forma dobrze znanego zjawiska zwanego ,kodowaniem supergestym”, w ktéorym dwa bity
informacji klasycznej moga by¢ przesytane przez pojedynczy kanat kubitowy.

6. Znaczenie niniejszych wynikow

Wiekszos$¢ wynikdw przedstawionych w tym rozdziale dowodzi ludzkiej konkurencyjnosci w zakresie
genetycznych i ewolucyjnych technologii obliczeniowych. Kilka z nich dowodzi réwniez, ze poprzez
programowanie genetyczne powstaje autentycznie nowa wiedza dotyczaca natury i potencjatu
komputeréow kwantowych. Co w tym kontekscie oznacza , konkurencyjnos¢ cztowieka”? John Koza i
jego wspotpracownicy opracowali liste osmiu kryteriow potwierdzajacych ludzkg konkurencyjnos¢
wynikéw uzyskiwanych przez inteligentne technologie . Kryteria te odnoszg sie do miar powszechnie
stosowanych do oceny wktadu cztowieka w badania naukowe i rozwdj technologiczny, takich jak
patenty i publikacje w renomowanych, recenzowanych czasopismach naukowych. Wszystkie kryteria
koncentrujg sie na witasciwosciach samych wynikéw, a nie na ich automatycznym wytwarzaniu przez
systemy komputerowe. Kilka kryteriéw Kozy ma zastosowanie do wynikéw przedstawionych w tym
rozdziale. Dwa z nich sg szczegdlnie pomocne w ocenie znaczenia tych wynikéw:

* B: Wynik jest rowny lub lepszy od wyniku, ktéry zostat uznany za nowy wynik naukowy w momencie
jego opublikowania w recenzowanym czasopi$mie naukowym.

¢ D: Wynik nadaje sie do opublikowania jako nowy wynik naukowy — niezaleznie od faktu, ze zostat
stworzony mechanicznie.



Wszystkie wyniki w tym rozdziale, z wyjatkiem wyniku dla problemu skalowania Majority-ON, spetniaja
kryterium B. Wyniki dla probleméw OR, AND/OR i komunikacji bramek réowniez spetniajg kryterium D,
co potwierdzajg publikacje w czasopismach fizycznych . Rozwigzanie 1-bitowego problemu Deutscha-
Jozsy (XOR) wydaje sie proste z perspektywy czasu, ale nalezy pamietaé, ze ten zaskakujacy i potezny
efekt pozostat niezauwazony przez pierwsze 60 lat po opracowaniu lezgcej u jego podstaw mechaniki
kwantowej. | nawet teraz jest to sprzeczne z intuicjg dla wiekszosci ludzi. Prawdg jest, ze znaczna czes¢
inteligencji stojgcej za tym wynikiem lezy w ludzkim odkryciu, ze problem byt wart postawienia na
samym poczatku, ale kroki od sformutowania problemu do rozwigzania nie s3 mimo wszystko
trywialne. Fakt, ze programowanie genetyczne moze automatycznie przej$¢ do rozwigzania, gdy
dostarczono mu jedynie sformutowanie problemu i ogdlny zestaw bramek kwantowych, jest zatem
istotny. Podobne uwagi odnosza sie do wyniku dla problemu przeszukiwania bazy danych Grovera.
Chociaz to cztowiek (Lov Grover) doszedt do wniosku, ze komputery kwantowe mogg przewyzszac
komputery klasyczne w tym problemie, stworzenie lepszego niz klasyczny algorytmu kwantowego dla
tego problemu jest mimo wszystko trudne i stanowi znaczgce osiggniecie dla automatycznego systemu
programowania. Warto réwniez zauwazy¢, ze za pierwszym razem, gdy wynik ten zostat uzyskany za
pomocg programowania genetycznego, przerdst on oczekiwania osoby przeprowadzajacej
eksperyment (autora tej ksigzki), ktéra naiwnie zaktadata, ze poprawa algorytmu vn pozwoli jedynie
na rozwigzanie z dwoma wywotaniami wyroczni. Chociaz rozwigzanie bezbtedne i z jednym
wywotaniem nie wniosto nic do stanu techniki w dziedzinie obliczet kwantowych, jego mozliwosé byta
nowoscig dla projektanta i uzytkownika automatycznego systemu programowania komputeréw
kwantowych (ktéry byt wéwczas nowicjuszem w dziedzinie obliczen kwantowych). Jest to istotne,
poniewaz pokazuje, ze system moze generowac wiedze wykraczajgcy poza wiedze posiadang przez
projektantéow lub uzytkownikéw systemu. Wyniki dotyczace probleméw OR i AND/OR zostaty
opublikowane w czasopismie ,Journal of Physics A: Mathematical and General” ze wzgledu na ich
wktad w teorie obliczenn kwantowych, a nie na podstawie ich mechanicznego wytwarzania. Chociaz
artykut krétko opisuje metodologie programowania genetycznego, ktéra doprowadzita do tych
wynikéw, ani tytut artykutu, ani jego streszczenie nie wspominajg o sposobie ich uzyskania.
Nowatorska metodologia, za pomoca ktdrej uzyskano te wyniki, prawdopodobnie sama w sobie nie
uzasadniataby publikacji w tym konkretnym czasopismie, ktdre rutynowo publikuje artykuty na temat
teorii ztozonosci kwantowej, ale nie na temat projektowania automatycznych systemoéw
programowania. Fakt, ze wyniki te zostaty opublikowane w wysokiej jakosci, recenzowanym
czasopismie fizycznym, dowodzi, ze podejscie do automatycznego programowania komputeréw
kwantowych opisane w tej ksigzce moze przynies¢ nowe wyniki naukowe, poréwnywalne z tymi
uzyskiwanymi przez naukowcéw. Wynik dotyczacy problemu skalowania wiekszosci-ON ma bardziej
ograniczone znaczenie; stuzy jedynie do zademonstrowania, jak programowanie genetyczne moze by¢
wykorzystane do znajdowania skalowalnych rozwigzan problemoéw o réinych rozmiarach instancji.
Jednak sam wynik nie jest lepszy od klasycznego, a jest réwniez dos¢ oczywisty. Jest to istotne jedynie
o tyle, o ile wskazuje droge do bardziej ambitnych zastosowan programowania genetycznego w innych
problemach w przysztosci. Kilka wynikow dotyczacych klasycznej komunikacji za posrednictwem
konkretnych bramek kwantowych stanowi nowy wktad naukowy, istotny niezaleznie od sposobu ich
uzyskania. Dowodem na to jest ich publikacja w materiatach Széstej Miedzynarodowej Konferencji na
temat Komunikacji, Pomiaréw i Obliczenn Kwantowych. Warto réwniez zauwazy¢, ze w tym przypadku
system programowania genetycznego zostat wykorzystany w roli podobnej do roli kolegi naukowca.
System zostat najpierw uzyty do zbadania konkretnego pytania (,,Czy klasyczna informacja moze by¢
przesytana za posrednictwem bramki SMOLIN?”), ale jego wynik (,Tak”) nie byt koricem historii;
szczegoty wyniku zainspirowaty runde analiz ludzkich i sformutowanie nowych pytan dla systemu.
Wyniki przebiegdéw tych pytan drugorzednych doprowadzity do dalszych analiz i spostrzezen. Prace te
sg w toku i w przysztosci spodziewane sg kolejne publikacje w literaturze fizyki.
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Komputery kwantowe to ekscytujgcy obszar informatyki, ktdry, jesli aspiracje jego zwolennikéw
zostang w petni zrealizowane, moze zapewni¢ ludzkosci naprawde imponujgcg moc obliczeniowa.
Obecnie jednak dysponujemy jedynie sladami tej mocy, ktéra moze by¢ dostepna, i dopiero zaczynamy
zmagac sie z praktycznymi problemami zwigzanymi z budowa komputeréw kwantowych na duzg skale.
Wiele otwartych problemoéw w zakresie komputerdw kwantowych i teorii informacji kwantowej mozna
sformutowac jako poszukiwanie programéw kwantowych o okreslonych wtasciwosciach. Innymi stowy,
mozna je traktowaé jako problemy programistyczne, a doktadniej jako problemy programowania
komputerow kwantowych. Niestety, komputery kwantowe sg sprzeczne z intuicjg i trudne do
zaprogramowania. Na szczescie mozemy zaadaptowal istniejgce technologie automatycznego
programowania, aby pomdéc nam w poszukiwaniu programow kwantowych. Skuteczny system
automatycznego programowania komputerow kwantowych mégtby przyczyni¢ sie do naszego
zrozumienia komputeréw kwantowych na kilka sposobdw. Technologie obliczenn genetycznych i
ewolucyjnych — w szczegdlnosci technologie programowania genetycznego — dostarczajg poteznych
metod automatycznego programowania. Najnowsze postepy w technikach programowania
genetycznego umozliwiajg ewolucje ztozonych programéw rozwigzujgcych trudne, rzeczywiste
problemy. Po rozszerzeniu o mozliwosci symulacji komputeréw kwantowych, systemy te mogg by¢
wykorzystywane do automatycznego programowania komputerow kwantowych, wspomagajgc w ten
sposéb eksploracje komputerow kwantowych. Niniejsza ksigzka opisuje kilka sposobow, w jakie
programowanie genetyczne moze wspiera¢ automatyczne programowanie komputeréw kwantowych,
co znajduje swoje ukoronowanie w zestawie konkretnych technik i przyktadéw. Przyktady te, wraz z
powigzanymi wynikami uzyskanymi przez innych badaczy , dajg podstawy do oczekiwania bardziej
spektakularnych odkry¢ w przysztosci dzieki tym Ilub pokrewnym technikom. Bezposrednie
udoskonalenia wielu technologii przedstawionych w niniejszej ksigzce powinny znaczaco rozszerzyc ich
mozliwosci. Opisane tutaj konkretne systemy, w tym QGAME i PushGP, zostaty opracowane w ramach
eksploracyjnego procesu badawczego i nie byly zoptymalizowane pod katem szybkosci wykonania.
Wiekszo$¢ z nich zostata napisana w niezoptymalizowanym Common Lisp w celu szybkiego
prototypowania i eksperymentowania, ale szybsze wersje PushGP i QGAME, napisane w C++, wtasnie
staty sie dostepne. Te udoskonalenia, w pofaczeniu z wdrozeniem w wiekszych, sieciowych klastrach
komputeréow , powinny znaczgco zwiekszy¢ rozmiar symulowanych systeméow kwantowych i zasieg
wyszukiwan w programowaniu genetycznym. Udoskonalenia podstawowych algorytméw symulacji
komputerow kwantowych, na przyktad te, ktére pozwalajg unikng¢ wyktadniczych spowolnien
klasycznych segmentéow programéw kwantowych, mogg umozliwi¢ dalsze skalowanie. Waznym
pytaniem, ktdre nie zostato poruszone w tej ksigzce, jest: ,Jak mozemy okresli¢, ktére otwarte
problemy w obliczeniach kwantowych najlepiej rozwigzywa¢ za pomocg programowania
genetycznego?”. Trudno na nie odpowiedzie¢ bez dogtebnej wiedzy zaréwno z zakresu obliczen
kwantowych, jak i programowania genetycznego. Mamy nadzieje, ze ta ksigzka zacheci wiecej oséb do
poszukiwania takiej wiedzy w obu dziedzinach, a nastepnie do stosowania programowania
genetycznego do rozwigzywania nowych probleméw w informatyce kwantowe;j. ,Nisko wiszgcy owoc”
dla przysztych zastosowan to oczywiscie inne problemy ,matego n”. Kazdy otwarty problem, ktéry
mozna rozwigzaé¢, w taki czy inny sposdb, poprzez odkrycie pojedynczego, matego programu
kwantowego, jest wart rozwazenia jako kandydata do rozwigzania za pomocg programowania
genetycznego. Techniki ewolucji takich programéw o pojedynczym rozmiarze sg proste, a wyktadniczy
narzut symulacji komputerédw kwantowych jest mozliwy do opanowania w przypadku systemdw z matg
liczba kubitéw. Bardziej interesujgce i bardziej wymagajgce sg problemy, ktére obejmujg programy,
ktore muszg by¢ skalowane dla réznych wartosci n. Istnieje wiele takich probleméw — kilka waznych
otwartych pytan w informatyce kwantowej dotyczy asymptotycznej ztozonosci obliczeniowej



problemdédw w miare ich wzrostu. Przedstawiono tutaj podstawowg technike rozwigzywania tych
problemdw, ale wyktadniczy narzut symulacji komputeréw kwantowych moze utrudniaé zastosowanie
tej techniki. Aby osiggnac¢ znaczgce rezultaty w zakresie skalowania, konieczne mogg okazaé sie inne
udoskonalenia. W dtuzszej perspektywie interesujgce jest spekulowanie na temat nowych rodzajow
zastosowan, ktére mogtyby staé sie praktyczne dzieki wykorzystaniu wariantéw wydajnosci
kwantowej, ktore juz zostaty odkryte, oraz rozwazenie sposobdéw, w jakie technologie automatycznego
programowania komputeréw kwantowych mogtyby pomdc nam w projektowaniu takich aplikacji.
Algorytm wyszukiwania Grovera ma wiele oczywistych zastosowan, ktérym moze zapewnic
kwadratowe przyspieszenie. Mozliwe jest réwniez, ze pomysty Grovera mozna rozszerzyé, aby
zapewnic¢ znacznie wieksze przyspieszenie dla niektdrych wyspecjalizowanych wyszukiwan. Wiele prac
w dziedzinie sztucznej inteligencji traktuje wszystkie interesujgce obliczenia jako formy wyszukiwania,
a te pomysty, w potfaczeniu z udoskonalonymi algorytmami wyszukiwania kwantowego, mogg by¢
wykorzystane do wsparcia szeregu wydajnych technologii sztucznej inteligencji kwantowej.
Rzeczywiscie, jak wspomniano powyzej, automatyczne programowanie mozna postrzega¢ nawet jako
forme wyszukiwania, a koncepcja wykorzystania komputeréw kwantowych do przyspieszenia
technologii automatycznego programowania, takich jak programowanie genetyczne, byta wielokrotnie
podnoszona w literaturze (Spector i in., 1998; Spector i in., 1999b; Rylander i in., 2001). Jedng ze
specjalistycznych form wyszukiwania, ktéra ma szerokie zastosowanie w sztucznej inteligencji, jest
wyszukiwanie w drzewach AND/OR, ktdére stanowig réwniez podstawe niektorych rodzajéw
programowania logicznego; mozna zatem spekulowaé, ze kwantowe przyspieszenie odkryte dla
problemu AND/OR moze wspierac jakas forme , kwantowej maszyny logicznej”. Inne oczywiste obszary
zastosowan obejmujg analize numeryczng i kryptografie, gdzie mozemy oczekiwaé, ze techniki
zwigzane z kwantowg transformatg Fouriera Shora i algorytmami faktoryzacji znajdg nowe
zastosowania. Mozna réwniez spekulowaé, ze technologie oparte na masowym paralelizmie, takie jak
sieci neuronowe, skorzystajg raczej bezposrednio z wyktadniczego paralelizmu zapewnianego przez
komputery kwantowe. Kierujgc sie podobng logikg, moglibySmy oczekiwaé, ze technologie oparte na
manipulacji prawdopodobieistwami, takie jak sieci bayesowskie, skorzystajg z unikalnych cech
komputerow kwantowych w zakresie przetwarzania prawdopodobienistwa. Zdolnos¢ komputerow
kwantowych do reprezentowania superpozycji wielu standw moze mie¢ réwniez nieoczekiwane
zastosowania; na przyktad, w niedawnej rozprawie doktorskiej postuluje sie, ze superpozycje
mechaniki kwantowej mogg odgrywac istotng role w przetwarzaniu jezyka naturalnego . Kazda z tych
spekulacji prowadzi z kolei do nowego zestawu pytan i mozliwe, ze na wiele z nich w przysztosci
odpowiedzg technologie automatycznego programowania komputeréw kwantowych.



