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RESUMEN

El primer objetivo de este trabajo serd estudiar el uso de técnicas de aprendizaje automdtico, para la discri-
minacién de estados coherentes en canales reales.

Para completar este objetivo, en el trabajo se repasardn los fundamentos de la mecdnica cudntica, enfocdn-
donosa dar unabreve descripcién de la computacién cudntica en variables continuas. Una vez estudiado esto,
describiremos un problema candnico de la literatura, donde las comunicaciones se hacen mediante la discri-
minacién de estados con fases diferentes. De esta forma, se verdn esquemas para diferenciarlos, como son las
detecciones Homodinas, Kennedy, Kennedy optimizadas y Dolinar, comparando asi las probabilidades de
éxito de cada una en canales ideales. Posteriormente, se modelardn diferentes fuentes de fondo, caracteristico
en comunicaciones reales, observando asi cambios en las probabilidades de éxito y variaciones en los pari-
metros 6ptimos del método de discriminacién empleado. Esto motivard el uso de técnicas de aprendizaje
automdtico que realizan optimizaciones a partir de medidas directas en vez de un modelo tedrico, debido
a que suele ser imposible una correcta caracterizacién de todos los fondos presentes en una comunicacién.
Para poder comenzar a implementar este tipo de optimizaciones, tendremos que estudiar la teorfa necesaria
para la implementacién de los diferentes agentes optimizadores y como evolucionan las decisiones tomadas.

Luego de sentar estos conceptos, se verdn 3 implementaciones de inteligencias artificiales para la calibra-
cién de un detector de tipo Kennedy en canales reales. Se discutirdn las ventajas de las diferentes implementa-
ciones en lo referente a tiempos de entrenamiento y formas de adaptarse a cambios en el entorno. En primer
lugar, se seguird a un agente ciego al entorno, el cual tendrd una rdpida convergencia y con decisiones practi-
camente iguales al limite tedrico. Pero este agente no podrd adaptarse a ningtin cambio en el sistema, teniendo
que ser entrenado cada vez que este evoluciona. Luego se verd un agente que toma como observacién al |,
pudiendo asi adaptarse a variaciones en la intensidad del estado enviado. La tltima inteligencia serd dise-
fiada teniendo en cuenta que ninguno de los agentes descritos anteriormente se pueden adaptar a cambios
en el fondo. Para mejorar este aspecto se permitié a un tltimo agente utilizar como observacién a todos los
pardmetros obtenidos de una serie de experimentos anteriores.
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1 INTRODUCCION

Jamds hablamos del futuro
Solo el presente era seguro
El resto humo
Cavernicolas, eso fuimos.

Ricardo Arjona.

Durante los tltimos 20 afios, la facilidad de enviar informacién sobre largas distancias generé cambios muy
importantes en la vida de las personas. Un ejemplo de esto es la posibilidad de comunicarnos con nuestro
director de tesis al otro lado del mundo de forma casi instantdnea. Asi cambi6 la disponibilidad de informa-
cién, la forma de socializar e incluso alterd la economia mundial [1].

Estos avances requirieron no solo una infraestructura tecnolégica muy grande, sino que también fue su-
mamente importante desarrollar un formalismo matemdtico. Haciendo uso de estas herramientas fuimos
capaces de entender los fundamentos teéricos de la informacién, permitiendo desarrollar nuevos y mejores
protocolos para su transmision y procesamiento [2].

La teorfa de la informacién permite entonces determinar limites para los cuales la informacién puede
ser transmitida a través de un canal, asi como protocolos para alcanzar estas cotas [3]. Sin embargo, este
paradigma estd basado en la fisica cldsica, la cual estd limitada a la hora de describir determinados sistemas.

Separadamente, desde 1925 hasta la actualidad, se desarrollé una delas teorfas con mayor poder predictivo
del siglo XX: la mecdnica cudntica. Esta teorfa nos permite describir sistemas tan pequefios como un dtomo
y tan colosales como estrellas de neutrones [4]. Este mayor entendimiento de la materia fue fundamental
para desarrollar tecnologfas como la energfa nuclear, medicamentos, materiales semiconductores, etc.

Teniendo en cuenta los avances que la mecdnica cudntica supuso en muchas 4reas, algunos investigadores,
como von Neumann, notaron que el desarrollo matemdtico de la teorfa de la informacién estaba basado en
teorfas cldsicas. En este sentido, la teorfa cudntica de la informacién surge como una reformulacién (tanto
de la fisica cudntica como de la teoria de la informacién). Entendiendo asi a los sistemas fisicos (incluidos
los cudnticos) como informacién, y desarrollando una serie de métodos para describir la manipulacién de
sistemas cudnticos, como extensién de protocolos en teorfa de la informacién. En este sentido, la explotacién
de recursos cudnticos supone una promesa para el desarrollo de nuevas tecnologias, que superan los limites
de las actuales (por ejemplo, una computadora o un teléfono) a la hora de procesar informacién. De forma
que existen tecnologfas cudnticas como las computadoras y las comunicaciones cudnticas, que permiten (al
menos tedricamente) implementar protocolos de una forma exponencialmente mds eficiente que su andlogo
cldsico. En esta tesis nos centraremos en estudiar un problema canénico dentro el campo de comunicaciones
cudnticas.

En este sentido, la teorfa cudntica de la informacién plantea nuevos retos, en particular a la hora de dis-
tinguir informacién. Uno de los resultados fundamentales de esta teoria es que dos estados cudnticos no
ortogonales son, en general, imposibles de distinguir con probabilidad de éxito uno, incluso siendo ambos
estados puros. Es por esto que uno de los problemas mds importantes a la hora de transmitir informacién
cudntica es el de discriminar estados con la mayor probabilidad de éxito posible. Esto a su vez maximiza las
posibilidades de poder transmitir informacién entre una parte y otra de forma correcta. Un ejemplo de esto
son las comunicaciones de larga distancia utilizando pulsos ldser, ¢.g. comunicacién satélite-Tierra. En este
escenario, informacién cldsica (por ejemplo, el valor de un bit) es codzficada en el estado cudntico, que es en-
viado desde el satélite a la Tierra, a través de la atmésfera. La sefial que llega a la Tierra debe ser decodificada;
sin embargo, es tan débil que efectos cudnticos (como la imposibilidad de distinguir perfectamente una sefial
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de otra) se vuelven dominantes. Es por esto que es de suma importancia desarrollar métodos para poder in-
crementar la probabilidad de discriminacién correcta entre sefiales, sean tanto referidos a la implementacién
experimental de medidas cudnticas dptimas, como a la calibracién de instrumentos subéptimos en entornos
experimentales adversos.

En este trabajo estudiaremos dichos sistemas haciendo medidas sobre observables de variable continua, y
en particular nos concentraremos en el problema de la discriminacién entre dos estados coherentes con di-
ferente fase. Este es un problema candnico en comunicaciones cudnticas sobre largas distancias, que plantea
desafios experimentales tanto en la implementacién de medidas dptimas, como en su calibracién en entor-
nos adversos. En este sentido, si bien el protocolo de discriminacién entre dos estados coherentes es conocido
desde los inicios de la informacién cudntica [5], su implementacién experimental resulta menos trivial. Mds
all4 de ciertas pruebas de concepto llevadas a cabo recientemente [6, 7], la transmision de informacidn se
realiza mediante canales como la atmdsfera, cuya caracterizacién resulta dificil de modelar. Por ejemplo, de-
pendiendo de las condiciones climdticas, la medida éptima serd potencialmente diferente, ya que los estados
que arriben al instrumento detector tendrdn otras caracteristicas [8]. Mds adn, diversas fuentes de ruido, co-
mo absorciones, cuentas oscuras en el instrumento de deteccién, pueden potencialmente degradar la calidad
de la trasmisidn.

Recientemente se han desarrollado métodos para calibrar de manera agnéstica el instrumento de medi-
da [9], basados en técnicas de aprendizaje automdtico y por refuerzo. En este sentido, durante los tltimos
10 afios surgié una gran herramienta para resolver problemas donde no conocemos todas las variables del
sistema. Mediante observaciones del entorno y sin un modelo (que potencialmente puede funcionar como
un sesgo), este tipo de algoritmos permite encontrar configuraciones éptimas mediante prueba y error del
experimento. Estos algoritmos lograron revolucionar todo tipo de dreas, desde ajedrez con AlphaZero hasta
autos que se manejan solos [10, 11].

La propuesta principal de este trabajo serd la de emplear diferentes algoritmos de inteligencia artificial, am-
pliando las capacidades de los propuestos en la referencia [9]. Las caracteristicas principales de los mismos es
que no estin dotadas de un modelo sobre el problema, sino que el algoritmo de inteligencia artificial debe
calibrar un instrumento de deteccién de sefiales mediante prueba y error. Esto lo hace intentando minimizar
el nimero de repeticiones del experimento, pero maximizando los aciertos a la hora de distinguir las senales.
En este sentido, nos enfocaremos en la calibracién agndstica del detector de Kennedy, que consiste en gene-
rar un desplazamiento de la sefial, y medir el estado resultante mediante un fotodetector [12]. Finalmente,
estudiaremos la eficacia de los métodos propuestos en canales ruidosos.

Para cumplir con estas metas, la tesis estd estructurada de la siguiente manera. Al terminar este capitulo
introductorio, repasaremos los fundamentos tedricos necesarios para estudiar el problema de discriminacién
de estados coherentes. En el siguiente capitulo haremos una breve introduccién sobre discriminacién de es-
tados coherentes con fases diferentes y la optimizacién de pardmetros en diferentes métodos de deteccion.
Ademis, se discutirdn algunos modelos de canales ruidosos que pueden estar presentes en comunicaciones
reales. Esto motivard la necesidad de usar modelos de inteligencia artificial, capaces de encontrar pardimetros
éptimos de discriminacién mediante experimentacién y sin emplear un modelo tedrico. Para poder desa-
rrollar implementaciones de esto, en el cuarto capitulo veremos los fundamentos de inteligencia artificial,
definiendo las diferentes recompensas y formas en que un agente puede mejorar sus decisiones. Sentadas
las bases teéricas de inteligencias artificiales, en el dltimo capitulo estudiaremos tres implementaciones di-
ferentes para aplicarlas en el problema de discriminacién de estados con fases diferentes. Comenzaremos
trabajando con agentes ciegos al entorno, que requieren realizar un entrenamiento cada vez que el sistema
cambia. Luego, se estudiardn agentes que puedan adaptarse a cambios del entorno mediante observaciones,
sin necesidad de realizar nuevamente el entrenamiento. Finalmente, haremos una discusién sobre el trabajo
realizado y una ruta sobre posibles caminos futuros.



INFORMACION CUANTICA & SISTEMAS DE
VARIABLE CONTINUA

Para poner a prueba la realidad, hemos de verla en la cuerda
floja. Cuando las verdades se hacen acrébatas podemos juz-
garlas.

El retrato de Dorian Gray.

En este capitulo haremos un breve repaso del formalismo cudntico para luego discutir sistemas de variable
continua. Este formalismo describe, entre otros, los sistemas foténicos. Empezaremos por las definiciones
bisicas en el campo de mecdnica cudntica, como los conceptos de estados cudnticos, evolucién temporal,
observables y medidas cudnticas. Luego estudiaremos sistemas de variable continua, donde la clase de estados
Gaussianos toma un rol prominente a la hora de estudiar analiticamente ciertos sistemas que se consideran
lineales, debido a su caracterizacién en el espacio de fases. Ademds, dichos sistemas son experimentalmente
accesibles, conformando lo que en la literatura es conocido como el lineal-optics toolkit. De esta manera,
nuestra discusion sobre sistemas de variable continua prosigue con la definicién de estados Gaussianos y
operaciones Gaussianas, para finalmente concluir con métodos de distincién de estos estados en el caso de
comunicaciones.

2.1. OPERADOR DE DENSIDAD

Un sistema S es descrito en mecdnica cudntica mediante los observables que tiene asociados. En este for-
malismo, la distribucién de probabilidades de todo observable puede ser obtenida mediante un operador
de densidad p. Este operador es autoadjunto p € B(H), semidefinido positivo (6 > 0) y de traza uno
Tr[p] = 1. Estos operadores viven sobre un espacio de Hilbert d-dimensional #; donde la dimensién d

puede ser tanto finita como infinita.
Si nos restringimos a un sistema de dimensién finita, dada una base ortonormal {|7) }zd:p un estado cudn-

tico puede Ser escrito como
p=2pili){Jl, (2.1)
4,J

donde p;; son las componentes de la matriz p. Como p > 0, el operador es autoadjunto, admitiendo asi una
descomposicién espectral en una autobase asociada {|k) }, de forma que

p=>"pelk)kl, 0<p <1, > p=1, (2.2)
k k

las condiciones sobre pj, surgen del hecho que p es semi definida, positiva y de traza 1.

La pureza de un estado se define segtin Tr[p?]. Siguiendo esta definicién, los estados puros estin represen-
tados por operadores cuya pureza sea 1 y los estados mixtos son todos los que tienen una pureza estrictamente
menor que 1.



2 Informacion cudntica &€ sistemas de variable continua

2.1.1. SisTEMAs COMPUESTOS Y EsSTADOS REDUCIDOS

Se puede notar que estos operadores pueden dar informacién no solo del sistema, sino que también sobre
los subsistemas del mismo. Si denotamos a estos como A y B, se pueden escribir las matrices de densidad p4
y pp tales que estas determinan los valores de expectacién locales de Ay B respectivamente. En particular, si
el estado es separable, la matriz de densidad del sistema conjunto viene dada por una combinacién convexa
de estados producto:

N ~(k ~(k
p= i ®py . (2.3)
k

Sin embargo, existen estados cudnticos que no son separables, y que en general presentan correlaciones
cudnticas. Por ejemplo, los estados de Bell

~|00) + [11) ~100) —[11) _|01) +]10) ~|01) —[10)
|¢0> - \/5 ’ |¢1> - \/5 ’ |77/}2> - \/5 ’ |¢3> - \/5 ) (2"4)

no pueden ser escritos de la forma de la ecuacién (2.3).
Para obtener informacién del estado de los subsistemas, se define la t7aza parcial tal que

pa:=Trppap. (2.5)

De esta forma, la matriz de densidad p 4 puede determinar todos los valores de expectacién de los observables
locales del subsistema.

Siguiendo esta definicién, el operador de densidad p 4 tiene que contener toda la informacién del estado
del subsistema. Esto implica que (i|pa|j) = >, (¢k|pan|jk), donde|ik) = |i) ®|k) son los estados de una
base producto ortonormal de {4 ® H . Por esta razdn, la traza parcial es determinada mediante la expresion

Tra(pap) = D_(rlpaslr) . (2.6)

r

Una vez conocido esto, estamos interesados en ver como evolucionan los operadores de densidad ante la
evolucién temporal.

2.1.2. EVOLUCION TEMPORAL

La evolucién de un sistema cudntico cerrado estd dado por una transformacién unitaria Uy, generada por
un Hamiltoniano H. Escribiendo la ecuacién de Schodinger, para una matriz de densidad /() tenemos

aup(t) = —ilH, p(1)], (2.7)

donde la matriz de densidad en funcién del tiempo puede ser escrita como

pt) = Uip(0)U]. (2.8)

Si el Hamiltoniano no depende explicitamente del tiempo entonces en particular Ut = e *H! Esto mues-
tra que el Hamiltoniano es el generador de evoluciones temporales, y su naturaleza cumplird un rol funda-
mental a la hora de caracterizar sistemas de variable continua Gaussianos. Pero antes de ahondar en esto,
repasaremos el concepto de medida en mecdnica cudntica.

2.1.3. OBSERVABLES Y MEDIDAS

Todas las cantidades fisicas, tales como la posicion, el momento angular o la energfa, son descritos por
operadores autoadjuntos, conocidos como observables. Como tales, tienen autoestados y un observable aso-
ciado, correspondientes a los estados.



2.1 Operador de densidad

El espectro de un observable representa entonces los posibles resultados de una medida individual, mien-
tras que la distribucién de probabilidad de esos resultados se relacionan con el estado del sistema via la re-
lacién (A) = Tr(pA). Esta relacién matemdtica funciona en dos sentidos: el estado inicial del sistema es
inferido a partir de los valores medios observados, y los resultados de nuevas medidas son predichos en tér-
minos del estado conocido.

Estos observables son una forma concisa de describir un concepto més general, las medidas proyectivas.
Una medida proyectiva representa una funcién lineal del estado, que devuelve una distribucién de probabi-
lidades. Esta funcién se puede expresar como combinacién de proyectores .. De forma que si asignamos
valores reales A, a cada uno de los resultados posibles k, entonces todos los observables pueden ser escritos

dela forma Aj, = 3, A, E.. Estos definen una medida tal que se cumple la relacién (A) = Tr(pA).

En particular, las Medidas proyectivas ortogonales consisten en proyecciones { ) } tales que EyE; =
OpjEj,condy By =gy By, = E,: Los posibles resultados de la medida son {k:}ﬁ;(l), y la probabilidad de
medir el resultado k estd dado por el estado del sistema p, segtin

p(k) = Tr[pEy]. (2.9)

Ademis de esto, siguiendo el tercer postulado de la mecdnica cudntica, el estado del sistema después de la
medida estard dado por
ExpEy
Tl‘[ﬁEk] ’

donde notamos que la normalizacién estd dada por la probabilidad de la medida obtenida. Por el contrario,
si la medida es realizada, pero el resultado no es conocido, el estado no condicional esti dado por

p— pi = (2.10)

k

Por ejemplo, consideremos a un observable O. Podemos inmediatamente construir una medida proyectiva

mediante su descomposicién espectral, O = 3 oy, |k) (k|, llevando a B}, = |k) (k| y

(0), = Tr[Op] = > prox. (2.12)
p

donde pj, = Tr[p | k) (k|] es la probabilidad de encontrar al estado j en el k" estado de O.

As{ mismo, si consideramos un sistema compuesto p4p, y un observable de la forma O = O4 ® I, los
valores de expectacién locales pueden ser calculados segin

(O4) = Tr papOa = Tra paOa . (2.13)

Sin embargo, las medidas proyectivas no son las mds generales. En general, una medida cudntica estd cons-
tituida por una POVM (Positive Operator-Valued Measure), la cual surge cuando una medida proyectiva es
llevada sobre un auxiliar con el que el sistema estd acoplado. En general, estas medidas cudnticas generali-
zadas estdn dadas por una serie de operadores lineales { £} }}!_;, cada uno asociado a un resultado posible
k € {1,...,n}. La probabilidad de que el resultado k suceda condicionada a que el estado cudntico se en-
cuentre como p, viene dado por la regla de Born

p(k|p) = Tr[pEy]. (2.14)

Debido a que esa probabilidad requiere ser positiva para todo estado cudntico, £, > 0, son autoadjuntos.
Auln mds, ya que >, p(k|p) =1 para cualquier estado, entonces Y £, = 14. Esto constituye la Positive
Operator-Valued Measure (POVM).
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En lo siguiente estudiaremos sistemas de variable continua, cuyo espacio de Hilbert asociado tiene dimen-
sidén infinita. El formalismo que veremos es ttil a la hora de describir sistemas fotdnicos (ver Apéndice A),
como los que estudiaremos en siguientes capitulos referidos a la discriminacién de estados de luz.

2.2. SISTEMAS DE VARIABLE CONTINUA

Un estado cudntico de variable continua es definido como un sistema cuyos n grados de libertad, son

descritos con 2n operadores canénicos # = (G, P1, ..., Gn, Dn) ", estos obedecen las relaciones canénicas de
P ) ) ) )
conmutacion
[qj,pk} =ihdj,, j,k=1,..n. (2.15)
Es posible notar que también podemos definir operadores de creacién y destruccién como a; = % ﬁp *,
T

ya=(a,al..a,,a})

Cadagrado delibertad canénico j define un modo, asociado a un espacio de Hilbert de dimensién infinita
H ;. De forma que un sistema de n-modos estd conformado por un espacio de Hilbert ®”_; H,;.

Un ejemplo muy empleado a la hora de discutir sistemas de variable continua es el oscilador arménico
cudntico uni-dimensional, cuyo Hamiltoniano es H = % + %mw2cj2 = hw(aTa + %) Los autoestados
de dicho Hamiltoniano constituyen la base de Fock {|n) }52, y la accién de los operadores de aniquilacién
y creacién sobre dichos estados viene dada por que

ap lng) = /g [y — 1)
a110) = 0

CAbgL \nl> =vn;+ 1 |nl + 1> .
Asf podemos notar que los estados |1) resultan autoestados de un operador N' = a'd, de forma que
Nin) =nln) . (2.16)

Si hacemos este andlisis sobre campos electromagnéticos, una cantidad que resulta de interés son las cua-
draturas de campo. Estas pueden ser interpretadas como posicién y momento del campo electromagnético,
siendo asf definidas por

qzﬁ(amf) p:é_ﬁ(a—a). (2.17)

En el Apéndice A se puede ver la cuantizacién del campo electro magnético, donde es de notar que este
Hamiltoniano resulta cuadrético en las cuadraturas del campo, y que el autoestado fundamental |0) (es decir,
el vacio) tiene una funcién de onda ¢)(x) = (x|¢) cuyo perfil es Gaussiano. En efecto, dicho estado es un
ejemplo de la clase de estados Gaussianos, generados a partir de Hamiltonianos cuadriticos que discutiremos
a continuacién.

2.2.1. SisTEMAS GAUSSIANOS

Se pueden definir alos estados Gaussianos como todos los estados cudnticos térmicos de un Hamiltoniano
cuadrdtico

e‘fBH T
pc = W’ peRT, (2.18)
. T
H= % + 717, (2.19)
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donde 7 es un vector constante en el espacio de fases y H es la Matriz Hamiltoniana, la cual es definida
positiva y simétrica. Notar que esta definicidn incluye al limite 5 — 00, que corresponde al caso de estados
puros. Tal construccién nos permite encontrar los llamados modos normales de p¢, en donde el sistema se
comporta como una serie de 1 osciladores arménicos desacoplados.

En particular, cualquier sistema Gaussiano puede entenderse como un sistema de osciladores arménicos
desacoplados, junto con una transformacién Gaussiana que los acopla [13]. Dicha transformacién Gaussiana
estd generada por Hamiltonianos cuadréticos en las cuadraturas del campo, y puede descomponerse en cier-
tas transformaciones fundamentales (desplazamientos, squeezing, cambios de fase y beam-splitters) que revi-
saremos a continuacion. Sin embargo, antes de esto, es conveniente definir el primer momento (r| = Tr[p7],

con” = (1, p1, ..., Tn, Ppn) y la matriz de covarianza o) cuyas componentes estin dadas por
Wy _ Lo A
o = 5 (U Fuk) = (7) () (2.20)

Para un sistema Gaussiano, puede demostrarse que es suficiente conocer los dos primeros momentos para
caracterizarlo completamente, ya que su funcidn caracteristica, es una distribucién Gaussiana caracterizada
por dichos momentos.

Por ejemplo, para el vacio sobre un modo |0), el primer momento es (0, 0), mientras que la matriz de
covarianza es la identidad en dimensién dos. Por otro lado, un estado que usaremos como portador de in-
formacion en los préximos capitulos, son los eszado coberentes | ). Estos describen el estado cudntico de un
laser (ver el Apéndice A para mds detalles del funcionamiento de un lser) y se definen como el autoestado
del operador aniquilacién @ |a) = o |@).

Su descomposicién en la base de Fock viene dada por

k
—elaP2N Xy 2.21
ja) =e ; \/HW (2.21)

y pertenece a la clase de estados Gaussianos, donde su primer momento es 7 = (2R[a], 23[ev]) y su matriz

de covarianza también es la identidad [14].

Tanto en la transmisién como en el procesamiento de informacién es importante conocer cémo mani-
pular a este tipo de estados. En particular, se define como operacién Gaussiana a las transformaciones que
preservan el cardcter Gaussiano de todo estado (Gaussiano) sobre el cual actte. De esta forma su accién estd
determinada por los cambios en el primer momento y la matriz de covarianza. Asi, la accién de una transfor-
macién unitaria Gaussiana sobre un estado Gaussiano dard pie a otro estado Gaussiano, y la accién de una
medida Gaussiana sobre un estado Gaussiano dard pie a una distribucién de probabilidad Gaussiana para los
resultados de la medida. De esta forma, cada operacién Gaussiana tiene asociada una matriz /'y un vector d
que generan la transformacién

o — FoFT Fr=Fr+d, (2.22)
donde d es un vector real de dimensién 2n y F' cumple que
FOQFT =Q. (2.23)

Ademds, vale la afirmacién inversa y por cada matriz F' que cumple la condicién (2.23) y vector d € R*"
existe una operacién Gaussiana asociada.

En lo siguiente daremos ejemplos de transformaciones Gaussianas fundamentales y sus proyecciones para
obtener resultados de algunos observables.
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2.2.2. TRANSFORMACIONES GAUSSIANAS

Los operadores de desplazamiento se caracterizan por un valor complejo 3 € C y estdn definidos operacio-
nalmente como

~ N

Dy, = Pt an (2.24)

Como los términos en la exponencial son solo lineales, existe una transformacién simpléctica para la matriz
de covarianza y los valores de expectacién. En este caso la transformacién viene dada por la matriz y vector

Re(ay)
Im(ay)
F =1, d=+2 : . (2.25)
Re(a,)
Im(ay,)

Estos estados son particularmente importantes, ya que desplazan a los estados coherentes en la cantidad a.
Por ejemplo, si tenemos un estado coherente | 3), entonces

D(a)[B) = la+B) . (2.26)

En este sentido, podemos entender a un estado coherente |«) como el resultado de aplicar un desplazamiento

A

D,, al vacio |0).

Experimentalmente, para realizar un desplazamiento sobre la sefal, se combina la sefial con un estado
coherente de referencia, haciendo uso de un separador de haces. Como esta es una compuerta de un solo
modo, podemos generalizar al operador que actda sobre n modos como

A A A

D(@) = Di(c) ® ... ® Dy(aw) . (2.27)

Los operadores de cambio de fase actGan sobre un tnico modo, cambian a los operadores de creacién y
destruccién como

a— e al — eal. (2.28)

Nuevamente, como esta es una operacién Gaussiana, la matriz y vector que transforma a la matriz de cova-
rianza viene dada por

[ cos(¢) sin(¢)) _
F= (_ dn(d) cos( ¢)> — R(¢) d=0 (2.29)

Si aplicamos un cambio de fase a varios modos, entonces obtenemos

F =@ Ro) (230)
k=1

y d = 0. Para producir un cambio de fase se hace incidir a los fotones sobre un medio con indice de refraccién
diferente de 1 o en general, controlando el camino éptico efectivo.
g

Asimismo, la transformacién de Squeezing tiene un efecto de ensanchar y comprimir las cuadraturas del
campo (vistas en términos del espacio de fase y una distribucién de cuasi-probabilidad). Esta compuerta
depende de un pardmetro z € C, y su operador asociado es

(2.31)
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0

Si escribimos al nimero complejo como 2z = 7€', entonces también podemos encontrar las matrices que

definen la transformacién simpléctica como
F(z) = cosh(r)I — sinh(r)S(#) d=0, (2.32)
donde

50)= (Snie) o) e3)

Si queremos realizar esta operacion sobre n modos, nuevamente podemos encontrar la transformacién me-
diante la suma directa

Fy(2) =P F(z) . (2.34)

k=1
Estos operadores son realizados experimentalmente haciendo uso de medios 6pticos no lineales. En estos,
los fotones interacttan siguiendo el Hamiltoniano

H = X(&2 + a*z) : (2.35)

Sila interaccién es lo suficientemente grande, esta interaccién produce una compresién sobre los estados de
la forma descrita anteriormente.

Finalmente, consideramos el separador de haces, o beam-splitter, que es una compuerta de dos modos
muy utilizada en los laboratorios dpticos. El operador que define a esta transformacion viene dado por

U = eMlibatazin) (2.36)
y la transformacién asociada que define a este operador estd dada por

Fo (_ fln__ﬂnﬂ Vb%]?]l), d=0. (2.37)

Para realizar un separador de haces, se emplea un cristal reflectante, que permite el paso de una parte de ambas
sefiales.

2.2.3. PROYECCIONES SOBRE ESTADOS (GAUSSIANOS

Para poder realizar medidas sobre los diferentes estados Gaussianos y asi enviar informacién, es impor-
tante saber como calcular proyecciones y medidas sobre estos de forma analitica. En general, si queremos
realizar una proyeccién de un estado Gaussiano con operador de densidad p; sobre otro estado Gaussiano
con operador de densidad po, podemos utilizar la siguiente férmula

1
Tr(p1p2) = Ef%(”’”)m(”’”) , (2.38)

donde ¥ = 01 + 02 es la suma de ambas matrices de covarianza y 11, 75 los valores de expectacién.

Si tenemos un sistema bipartito p4p, podemos escribir a la matriz de covarianza o, con valores de expec-

o (é{ %T) - (‘g) | (2.39)

tacién r como
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donde A y B son las matrices de covarianza de los sistemas respectivamente. Se puede demostrar
y Ay PB T€Sp %

que si proyectamos al estado B sobre el vacio, entonces la matriz de covarianza y los valores de expectacion

de p4 se vuelven

1 -1
Ao A C(B + 211) o (2.40)
1 —1
a—>a—C<B+2]I> b (2.41)
De manera que el estado descrito por el subsistema p 4 resulta Gaussiano [15].

Habiendo establecido como operar sobre los diferentes estados y como proyectar sobre otros, estamos en
condiciones de discutir algunos métodos para distinguir entre el par de estados |+a).
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3 DISCRIMINACION DE ESTADOS &
MODELADO DE CANALES REALES.

Tengamos un asesinato que haga sonreir a toda la gente.

Koro Sensei
Assassination of classroom.

En este capitulo, nos dedicaremos a formalizar algunos esquemas de comunicaciones cudnticas basados
en el marco tedrico, presentado en el capitulo previo.

Hay muchas analogfas y parecidos cldsicos que ayudan a generar intuicién sobre la distincién de estados
cudnticos, pero también existen diferencias que afectan al sentido fisico de los diferentes fenémenos. Para
notar diferencias no hay que ir demasiado lejos, al leer este trabajo de diploma necesitamos distinguir entre las
diferentes letras. Pero supongamos que repentinamente el texto se vuelve mas pequefio y cambia de formato, es-
te efecto reduce la capacidad que tenemos de distinguir entre estados debido a ruidos que deforman las letras
de forma menos reconocible. Esta es una particularidad de las sefiales cldsicas, si la transmisién de informa-
cién es libre de fondo, la probabilidad de distinguir entre sefiales cldsicas es 1, viéndose reducida solamente
cuando se tienen fuentes de ruido. Pero a diferencia de las sefiales cldsicas, cuando se tiene un tnico estado
cudntico, se puede observar que los estados no ortogonales no pueden ser distinguidos de forma perfecta,
incluso en el caso libre de ruido.

3.1. DISTINCION DE ESTADOS CUANTICOS

Conociendo esta diferencia fundamental, y en vistas a su aplicacion en comunicaciones, en este trabajo
de diploma nos concentraremos en el problema de discriminacién de los estados cudnticos pg y p1. Dada
una unica copia del estado p, el trabajo serd determinar si ambas hipétesis Hy : p = po se mantienen, o la
hipétesis H; : p = p1 lo hace, cada una teniendo una probabilidad de suceder pj, con >, pr, = 1.

En este sentido, cabe destacar que el problema al cual nos enfrentamos en este trabajo es distinto al in-
troducido en textos tales como el Nielsen [16], donde se estudia la discriminacién inambigua entre estados
cudnticos. En nuestro problema, el decodificador solamente puede predecir entre dos candidatos (no pu-
diendo calificar el experimento como ambiguo), lo que da pie a una probabilidad finita de error, que ha de
ser minimizada sobre todas las posibles medidas cudnticas que B pueda implementar.

De esta manera, introducimos ala POVM de 2 salidas M = { M, M, } tal que Z;lg:o My, =Ty M; > 0.
Basado en que la medida tenga resultado k, la regla de decisién se lee como k= k, mientras que la probabili-
dad del resultado estd dado por la regla de Born, e.g. p(k|p) = Tr[Mjp|. La probabilidad de éxito y de error

del tal protocolo de discriminacién estd dado por

P M) = " prpklk) = > py Telpn Myl (3.1)
k=0,1 k=0,1

P(M) = > ppplklk) = " pp Te[pp] My = 1 — Py(M),
k=01 k=01

donde definimos al complementario de la hipStesis k=k+1 mod 2.

11



3 Discriminacion de estados € modelado de canales reales.

3.1.1. LiMITE DE HELSTROM

Como la seguridad que tenemos de distinguir correctamente entre estados en una comunicacién cudntica
no puede ser absoluta, tiene que existir una probabilidad de éxito maxima. Por esta razén, a continuacién
discutiremos una cota superior a los valores que la probabilidad de éxito descrita en la ecuacién 3.1 puede
tomar, cuando optimizamos sobre todas las posibles medidas M.

Supongamos entonces que luego de comenzar la comunicacion, Beto ya recibi6 un estado y va a realizar
operaciones sobre este para discriminarlos de forma correcta. Esto tiene asociada una probabilidad de éxito

Pevito = P1Pyx(0]0) + pa Pyix(1]1) . (3.2)

Considerando que la POVM estd descrita por dos operadores M = {Ag, A;}, podemos expresar la
probabilidad de éxito segin

Peyito(A) = p1Tr(Aopo) + p2Tr(A1p) (3.3)

Dado que las medidas son completas, podemos usar que Ag + A; = I, llegando asi a la expresion

P.ito(A) = p1Tr(Aopo) + p2Tr((I — Ao)p1) = p1 + Tr(Ao(popo — p1p1)) (3.4)

obteniendo asi la probabilidad de éxito en funcién de cualquier POVM A. Si queremos saturar el limite
superior tenemos que usar la POVM que maximiza esta probabilidad de éxito

Pii = m/éxpl + Tr(Ao(popo — p1p1)) - (3.5)

Siguiendo propiedades de la distancia traza [17], se puede demostrar que la discriminacién méxima viene
dada por la funcién

1

1
Pezio:* 1 a - y .
¢ 2( JF2||P0 P1||1> (3.6)

siendo este el limite tedrico de discriminacién entre 2 matrices de densidad, conocido como Limite de Hels-
trom.

Podemos notar que silos estados son ortogonales, entonces || pg—p1||1 = 1yladiscriminacidn es perfecta.
En particular podemos calcular que el limite de Helstrom para 2 estados puros |1)) y |¢) estd dado por

1
Pe:r:ito = 5 (1 +4/1 - p0p1’0|2> ) (37)

donde ¢ = (Y[¢).

Finalmente, puede demostrarse [17] que la medida que satura el limite de Helstrom (es decir, la medida
dptima para el problema de discriminacién binaria) viene dada por una proyeccién sobre la parte positiva y
negativa del operador p; — py. Para estados puros, esto se reduce a una proyeccién sobre superposiciones del

tpo |¢) + [¢").

3.2. EXPERIMENTO DE COMUNICACION

En particular, las senales que estudiaremos son de un problema candnico de discriminacién de estados
cudnticos, el cual estd motivado por las comunicaciones sobre largas distancias. En este sentido, consideramos
dos participantes: un emisor A que quiere enviar un bit cldsico de informacién (k € {0, 1}) codificindolo
en la fase de un estado coherente (|(—1)*a)), y un receptor B, quien recibird la sefial (enviada a través de un
canal de transmisién), y que suyo objetivo es extraer la informacién original, a través de un estimador.

12
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De esta forma, es imperioso que B maximice su probabilidad de éxito en la clasificacién de las sefiales.
En este contexto, el problema se reduce al de optimizar la probabilidad de éxito en la discriminacién de dos
posibles estados cudnticos que arriban al detector que utiliza B.

En lo siguiente, nos enfocaremos en el caso de un canal de transmisién ideal, por lo que las sefiales que
arriban al detector vienen dadas por los dos posibles estados coherentes que A prepara con fases opuestas, es
decir {|a) , |[—a) }. De este modo, B debe medir el estado cudntico que le llega, y a raiz del resultado de la
medida, decidir por uno de los dos posibles candidatos.

El problema de discriminacién entre estados coherentes es un problema canénico en el campo de la infor-
macién cudntica, tanto por su relevancia teérica [12, 18, 19, 20, 21] como experimental y tecnolégica [6, 22,
23, 8].

Entendiendo el esquema descrito anteriormente en el contexto de comunicaciones cldsicas a través de ca-
nales cudnticos, el problema de discriminacién éptima de estados cudnticos cobra un rol fundamental a la
hora de optimizar la calidad de la transmisién. En este sentido, podemos tomar como ejemplo las comuni-
caciones satelitales, donde un bit de informacién se codifica en la fase de un estado coherente (un pulso de
ldser); el mismo es enviado a través de la atmdsfera a la Tierra. Modelando la atmdsfera como un canal con
perdidas, la senal que llega a la Tierra estd descrita por un estado coherente, cuya intensidad se ve reducida
segtin la distancia entre el satélite y la Tierra. En la prictica, la sefial que llega a la Tierra es cas7 el vacio (en
el sentido que es un estado coherente |cv) cuya amplitud |a| < 1). Recordando que los estados coherentes
no son ortogonales entre si, es de esperar una probabilidad finita de error, que crecerd segtin al menos el so-
lapamiento |[{a| — a)|? = e~ entre los estados. Para poder distinguir entre este tipo de sefiales, se pueden
seguir muchos tipos de medidas POVM, las cuales no necesariamente saturardn el limite de Helstrom, pero
son experimentalmente accesibles.

En el caso particular de distincién de estados coherentes con fases opuestas, si se preserva la Gaussianidad
del estado, las mediciones que maximizan la probabilidad de éxito, son conocidas como medidas Homodi-
nas [24, 25, 26]. Estas medidas constan de proyectar al estado recibido sobre un estado coherente, midiendo
asf la cuadratura § y caracterizar al estado segtin cudl estado tiene mayores probabilidades de producir esa
observacién.

Paralograr hacer las proyecciones experimentalmente, un detector, como el esquematizado en la figura 3.1,
compara el campo observado con uno de referencia, llamado “oscilador local”, cuyo |a| > 1y obteniendo
asf informacién de la fase de forma indirecta. Para lograr esto, un fotodetector mide un modo electromagné-
tico convirtiendo a fotones en electrones y por ende en una corriente eléctrica conocida como foro corriente
i Siguiendo la idea de que los fotones se transforman mediante algin proceso en electrones, es coherente

asumir que la corriente observada es proporcional : = ¢N = ga'a, siendo ¢ una constante [27].

L. M

Local oscillator

)
\/‘

Figura 3.1: Diagrama de un detector que realiza medidas Homodinas.

De esta forma, si calculiramos como se verfan las corrientes del diagrama, en funcién de los estados em-
pleados, podriamos ver que la diferencia de sefial eléctrica es

d = —aneM (cos 62 (U1 (0)] Liga [¢1(0)) + sin 2 (v (0)] Lipa [1(0))) (3.8)

donde v, son los estados a determinar y ¢, es la fase del oscilador local.
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Esta expresion muestra que las fluctuaciones de cuadratura pueden ser medidas si el segundo término es
despreciable (si |a2| es lo suficientemente grande). Realizando estas medidas entonces podemos medir las
cuadraturas de nuestros estados y basados en el resultado, podemos diferenciar con una cierta probabilidad
cudl fue el estado recibido.

Cabe destacar que dentro de las proyecciones sobre estados Gaussianos, existe otra medida muy util que
no estudiaremos en esta tesis, pero de suma relevancia experimental, conocida como medida heterodina. La
misma consiste en proyecciones sobre estados coherentes (es decir, proyecciones no ortogonales), y pueden
ser realizadas experimentalmente con un esquema similar al descrito para la medida Homodina.

La probabilidad de éxito de este método puede ser determinada utilizando la ecuacién (2.38) y realizando
la proyeccién sobre los estados coherentes. Asi se puede ver que la probabilidad de éxito de distinguir entre
el par de estados | £a) mediante una medicién Homodina viene dado por

PO (@) = o [1 + Exf(VE0)] (39)

Es importante remarcar que las transformaciones Gaussianas pueden generarse de forma relativamente
fécil en los laboratorios épticos, segin hemos detallado para cada caso. Su accién en el espacio de fases es
lineal, ya que estdn representadas por transformaciones afines parametrizadas por la matriz Iy el vector d.
Mis auin, los estados cudnticos estin univocamente caracterizados por su funcién caracteristica. Para los esta-
dos Gaussianos, dicha cantidad es una distribucién Gaussiana, y por ende definida positiva en todo el espacio
de fases. En este sentido, existen estados cudnticos para los cuales dicha cantidad puede tomar valores negati-
vos, lo que es un efecto genuinamente cudntico [28]; dichos estados son por ende no-Gaussianos, y resultan
ser un recurso para la computacion cudntica en variable continua. A pesar de los problemas tedricos y expe-
rimentales que involucra emplear métodos no Gaussianos, la probabilidad de éxito obtenida anteriormente
es siempre menor que el limite de Helstrom, viéndose asi la necesidad de utilizar recursos no gaussianos para
alcanzarlo.

Teniendo en cuenta la necesidad de recursos No Gaussianos para poder alcanzar el limite de Helstrom,
describiremos el uso de detectores de fotones tinicos.

Foto-contadores. Estos consisten en proyecciones sobre la base de Fock, donde idealmente es posible dis-
tinguir el ndmero de excitaciones del campo (fotones), ¢ implementan la medida {|n) (n|}2,. Si bien su
realizacion experimental es factible, en el presente son instrumentos delicados y costosos.

Fotodetectores Estos detectores tienen 2 salidas posibles, 0 cuando no se observa ningtin fotén y 1 cuando
se observa uno o mds fotones, esto significa que las medidas del fotodetector son M = {]0) (0], I—10) (0|}.
Esta medida es por ende de caricter no Gaussiano, y su implementacién experimental resulta mds sencilla
que los foto-contadores (que resuelven nimero de particulas); resultan de suma importancia a la hora de
considerar problemas de discriminacién de estados en variable continua.

Haciendo uso de los recursos que estos detectores traen, las Medidas de tipo Kennedy consisten en generar
un desplazamiento sobre los estados en una cantidad /3 fija, realizando la transformacién {|—a) , |a)} —
{|—a+ ), |a+ B)}, y luego realizar una medicién con fotodetector. En general, para clasificar al esta-
do recibido, se tendrd que hacer segtin la observacién de nuestro experimento y el estado mds probable en
generar esa observacién. En el caso de estados coherentes con diferente fase se puede escribir

Pt =3 mix pp(o] — ), (3.10)
0=0,1

siendo k& = {0, 1} y o la observacién del experimento. Si usamos este método para clasificar a los estados, se

puede ver que para la distincién de |£a) con probabilidades (%, %), es Optimo clasificar al estado recibido
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Figura 3.2: Probabilidad de éxito en medida tipo Kennedy variando el pardmetro de desplazamiento f3, teniendo en
cuenta el criterio del estado mds probable.

como |—a) cuando no se observen fotones y en caso contrario clasificarlo como |«), siempre que 5 > 0.
Esto se debe a la paridad en la probabilidad de éxito segin 3, como se puede ver en la figura 3.2.

En general se llama discriminacién Kennedy cuando se fija al pardmetro de desplazamiento como 3 = .
De forma que el par de estados resultard {|0) , |2a) }.

En este caso, podemos discriminar univocamente al estado |) si se observan fotones, mientras que en
caso de no detectar ningdn fotdn, se clasificard al estado como |—a) teniendo un error

Perror = P(07 20&) = 67'2042 )

donde P(0, 2cx) es la probabilidad de que el estado |2a) produzca 0 fotones.

Este método tiene entonces una probabilidad de éxito asociada de
—12al?
Pezito =1-e 2o y (311)

por lo que se puede observar que la probabilidad de éxito siguiendo esta metodologia es mayor que la detec-
cién Homodina solo si |a| g 0,4.

Por otro lado, la discriminacién Kennedy optimizada maximiza la probabilidad de éxito en funcién del pa-
rdmetro Jy del || recibido. En el caso de discriminacién del par de estados coherentes | +v), la probabilidad
de éxito aplicando un desplazamiento en una cantidad /3 viene dada por

PasolB) = 2e 708 1 1(1 = glpsal?) (3.12)
2 2

siendo esta la funcién que queremos maximizar. Es importante notar que aunque la maximizacién en au-

sencia de ruido es sencilla, tratindose de un problema de optimizacién unidimensional, pero esta funcién

no puede ser maximizada de forma analitica. Por esta razén, se necesitan utilizar métodos numéricos como

el algoritmo Dual-Annealing, para encontrar los valores 6ptimos de 3. Se puede observar en la figura (3.3),

las diferentes probabilidades de éxito descritas.

A diferencia del detector Kennedy, este método no puede distinguir univocamente a ninguno de los dos
estados, pero a cambio otorga una mayor probabilidad de éxito, superando a la deteccién Homodina en
todas las intensidades. A pesar de la mejora, esta probabilidad de éxito sigue siendo estrictamente menor que
el limite de Helstrom.
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Figura 3.3: Comparacién entre los métodos de discriminacién Homodina, Kennedy, Kennedy optimizada y el limite
de Helstrom.

Segin lo descrito en la Seccién anterior 3.1.1, la medida éptima para la discriminacién entre dos estados
coherentes vendrd dada por una proyeccién sobre un estado del tipo gato, es decir, una superposicién de
estados coherentes de la forma |a) & |—c). Dichos estados son no-gaussianos, lo que conlleva una clara
dificultad a la hora de analizar el problema. Notablemente, en este caso particular, una implementacién ex-
perimental para la medida éptima (y de un gran interés te6rico por su cardcter secuencial) es conocida bajo el
nombre de detector tipo Dolinar [18, 20], el cual es discutido en mayor profundidad en el Apéndice B. A pe-
sar de su gran interés tedrico y experimental, su implementacién conlleva grandes dificultades, y solo ciertas
pruebas de concepto han sido llevadas a la prictica [6]. Entre varios, uno de los problemas es cémo optimizar
los desplazamientos para un esquema de deteccién finito (y no asintético, donde técnicas de programacién
dindmica permitirfan hacerlo [29]). Por otro lado, errores en los detectores impiden incluso batir el limite
presentado por medidas gaussianas (a discutir a continuacién). Finalmente, en condiciones realistas, resulta
dificil modelar el canal de transmisién y el comportamiento de las sefiales y detectores. Esta es una de las
motivaciones por las cuales trabajos recientes han propuesto la calibracién de este tipo de medidas en forma
automdtica [30, 31].

Pero en los métodos de discriminacién vistos, la determinacién de pardmetros éptimos es dependiente
de las probabilidades de éxito. De forma que si los estados que recibe B no son los estados que fueron en-
viados por A, los valores ptimos podrian ser sumamente diferentes a los esperados. Esto significa que en
canales reales donde los estados recibidos no son iguales a los estados enviados (debido a interacciones con el
medio), podriamos necesitar modelos teéricos robustos que permitan determinar esta probabilidad de éxito
con precisién. Por esta razén, en la siguiente seccién hablaremos de algunos modelados de cables reales y los
problemas asociados a cada uno de ellos.

3.3. MODELOS DE CANALES RUIDOSOS

Hasta ahora estudiamos comunicaciones ideales, donde los estados enviados son exactamente los desea-
dos, los estados recibidos no sufrieron ninguna interaccién con el medio y son detectados de forma ideal.

Pero en todo sistema real, los resultados tedricos sufren alteraciones debido a condiciones mds all4 de nues-
tro control. Para el caso de comunicaciones, estos factores externos son observados en forma de absorciones,
fluctuaciones térmicas del canal, detectores imperfectos, etc. Por ello, para poder distinguir estados cudnticos
de manera éptima, es importante tener modelos que describan de forma precisa los resultados de nuestros
experimentos y los canales de transmision.

En esta seccién introduciremos algunos modelos de canales ruidosos frecuentemente utilizados, a la hora
de implementar experimentalmente el problema de comunicacién mediante estados coherentes introducido
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3.3 Modelos de canales ruidosos

anteriormente. De forma esperable, la calidad de la transmisién de los bits, cuantificada segin la probabili-
dad de éxito definida en la ecuacién (3.12), se verd degradada en la presencia de canales ruidosos; esto serd
ejemplificado a continuacién, donde también estudiaremos el comportamiento de probabilidad de éxito de
los detectores de tipo Kennedy Optimizados en funcién del pardimetro de ruido del canal.

3.3.1. CANALES GAUSSIANOS

A continuacién discutiremos ciertos modelos de ruido que resultan acceszbles analiticamente, en el sentido
que la Gaussianidad del sistema es preservado. Esto permite describir a nuestro canal mediante circuitos
Gaussianos, pudiendo asi realizar optimizaciones sobre estos de forma sencilla. Asimismo, también permiten
obtener las probabilidades del resultado de una medida Gaussiana de forma analitica, segtin la ecuacién 2.38.

Atenuacion Gaussiana Para describir la atenuacién que sufre un estado |£a) podemos pensar a la trans-
misién como un sistema de 2 modos. Colocando un separador de haces y realizando medidas solo sobre el
primer modo, el estado final es equivalente a atenuar el estado enviado. El esquema de este modelo puede ser

visto en la figura 3.4.
o — ‘M /74
BS

Figura 3.4: Esquema de discriminacién con una atenuacién Gaussiana realizando una medida generalizada M.

Siguiendo este circuito, el estado final que recibe B es
) 44, = |vcos(0)) (3.13)

Esto hace que la probabilidad de éxito, para la discriminacién de tipo Kennedy, en funcién del pardmetro 3,
venga dada por

1 —|—Q COS 1 . COS
Poio(B) = 5¢ | O)+8] 4 5(1 ¢l <e)+,8\) _ (3.14)

Llevando a que una mayor atenuacién aumenta el solapamiento entre los estados, y asf la probabilidad de
éxito se ve reducida para cualquier método de discriminacion (ver por ejemplo ecuacién (3.7).

Por ejemplo, se puede estudiar la distincién de estados coherentes para o = 0,5, usando un detector de
tipo Kennedy optimizado. Si realizamos incorrectamente la optimizacion, ignorando la atenuacién sufrida
por el estado, y variamos el pardimetro ¢ del separador de haces, obtenemos la figura 3.5.

En este ejemplo podemos observar que la caida en la probabilidad de éxito es bastante abrupta, pero si
tenemos en cuenta el modelo de atenuacién al momento de optimizar el parimetro de desplazamiento, las
probabilidades de éxito se ven considerablemente incrementadas. Esto se puede ver en la figura 3.6 donde se
distinguié entre estados coherentes de mayor intensidad, fijando av = 1,5.

La consideracién de este modelo para la optimizacion de nuestros pardmetros, afecta particularmente a la
probabilidad de éxito cuando se distinguen estados de muy alta energfa, pero es menos efectivo en estados
de energfa menor.

Cambio de fase. Un tipo de error muy comun al enviar estados coherentes es que su fase cambie con res-
pecto a la esperada. Si suponemos que todo el estado se desfasa manteniendo su Gaussianidad, lo podemos
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Figura 3.5: Probabilidad de éxito en una medicién de tipo Kennedy entre estados |+c) con a = 0,5 en un canal con
diferentes absorciones.
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Figura 3.6: Comparacién de la probabilidad de éxito para absorcién Gaussiana en estados |£1,5), eligiendo el pardme-
tro 3 con y sin modelo tedrico del fondo.

modelar aplicando la compuerta Gaussiana de cambio de fase al comienzo del circuito, transformando al par
de estados en |£(a cos(¢) + isin(¢))), haciendo que las probabilidades de éxito resulten

Piie = ;e—|—cos(9)o¢—isin(0)a+ﬁ| + ;(1 _ ;e—cos(G)a—I—isin(G)a—Fﬂl) (315)

Este modelo solo emplea una compuerta unitaria, por lo que no altera las probabilidades de éxito y puede
ser revertido. Pero este cambio hace los pardmetros dptimos de 3 para la probabilidad de éxito cambien. Por
ejemplo, en el caso de distinguir entre un par de estados con av € R, la probabilidad de éxito se maximiza
con un pardmetro 3 € R. Pero al aplicar un cambio de fase, la probabilidad de éxito cambia y el parimetro
éptimo se vuelve 3’ € C.

De esta forma, una mala determinacién de la fase, junto a no determinar correctamente el estado mds
probable en generar el resultado observado, podria resultar en que las probabilidades de éxito sean aproxi-
madamente 0 (menor que elegir estados de forma aleatoria), cuando la distancia entre estados se mantiene
invariante, como se puede ver en la figura (3.7).
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Figura 3.7: Comparacién en la probabilidad de éxito, caracterizando correctamente e incorrectamente el cambio de
fase Gaussiano en estados |+a) con @ = 0,5.

Cuentas oscuras. Una fuente de ruido que afecta ala mayoria de las comunicaciones son las conocidas cuen-
tas oscuras en los detectores. Estas suelen suceder por acumulaciones de carga en los materiales, existiendo
asf una probabilidad de que los detectores midan fotones, incluso en ausencia de senal externa.

Una distribucién que se suele emplear para describir la cantidad de cuentas oscuras es utilizando una
distribucién de Poisson [32]. Teniendo esto en cuenta, si queremos distinguir entre el par de estados |+a),
con @ € R; proponemos un modelo empleando una compuerta de desplazamiento en una cantidad vy € Z.
De esta forma, si distinguimos entre estados, utilizando un detector de tipo Kennedy que tiene restringido su
pardmetro de desplazamiento a los valores reales 8 € R, este circuito siempre va a observar en media como
minimo |7y|? fotones, siguiendo una distribucién de Poisson. Un diagrama del circuito propuesto puede ser
observado en la figura 3.8.

\ e

Figura 3.8: Propuesta de circuito para modelar las cuentas oscuras de un detector imperfecto.

Si fijamos la clasificacién de estados como votar por |—a) cuando no observemos fotones, la estrategia
dptima consistirfa en anular la sefial externa lo mds posible. Pero como limitamos a que el pardmetro 3 € R,
esto no es posible, generando una probabilidad de éxito

Prs — ;e——a+i|7|+lﬁl2 n ;€—|a+ilvl+lﬁllg | (3.16)

Aunque los pardmetros 6ptimos son ligeramente diferentes al caso libre de fondo, a diferencia de los mode-
los que describimos anteriormente, estos no generan una mejora apreciable en la probabilidad de éxito (se
producen diferencias en el orden de 10~'2), como puede ser visto en la figura 3.9 con la discriminacién de
estados |[£a) con o = 0,5. Notar que este modelo solo fue analizado con deteccién Kennedy optimizada y
que otros métodos de discriminacién como Dolinar podrian tener la capacidad de mejorar la probabilidad
de éxito con una calibracién apropiada.
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Figura 3.9: Distincién de estados |+a) con o = 0,5 en presencia de un fondo de cuentas oscuras variable.

Es importante también notar que este modelo de cuentas oscuras no representa perfectamente a un de-
tector real, ya que no tiene en cuenta procesos como el tiempo muerto de procesamiento del detector [32].

3.3.2. FonNDOS NO GAUSSIANOS Y CONCLUSIONES

Anteriormente, hemos visto diferentes modelos de canales ruidosos que preservan la Gaussianidad de los
estados. Pero en comunicaciones reales esto no sucede necesariamente, volviendo importante el modelado
no gaussiano de algunas interacciones con el entorno. Por esto mismo, en esta parte discutiremos un modelo
de desfasaje puro y una amplitud amortiguada, el cual describe el comportamiento de fotones, por ejemplo,
en fibras épticas. Esto ilustrard la problemdtica de trabajar con este tipo de estados y sus optimizaciones.

Desfasaje y amplitud amortignada: En esta seccién discutiremos como evoluciona un modo bosénico
que interacciona segin una amortiguacién de la amplitud y un cambio de fase. Para esto mencionaremos la
ecuacién de Lindblad p = Lp, que nos servird para describir las interacciones no gaussianas con el medio,
pero las cuales superan los conceptos vistos en este trabajo [33].

Haciendo uso de esta ecuacién se puede modelar a la amortiguacién de amplitud como una evolucién
Gaussiana, que sigue la ecuacidén maestra

d5
Lap = 2apat — atap — pata = d%’ , (3.17)
y desfasaje puro segun el modelo no gaussiano
Lon(p) = 2 — aatapata — (afa)’p - p(ata)”. (3.18)
dt
Para modelar una interpolacién de ambos regimenes, podemos trabajar con la ecuacién
dp . «
ar (L —€)Lap(p) +eLpp(p) (3.19)
y viendo que en este caso los elementos conmutan, se puede despejar la solucién como
p(t) = el=tlap et () (3.20)

Operando esta solucién se llega a que la matriz de densidad en la base de Fock, puede ser escrita como

)= Y Counlt) m) (1] | (321)

m,n=0
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donde

o 12
v +0\ (n+l
Con = V@S 0] (™ z " l 7! (3.22)

1=0
con Yy, n(€) = 2(1 — €)(m +n) + e(m — n)? [34].

Como se puede ver, colocando como condicién inicial que el estado sea un estado coherente, es posible
obtener la evolucién del estado sobre el sistema. Pero el estado final no puede ser perfectamente descrito
mediante su matriz de covarianza, ya que resulta ser no gaussiano. Esto hace que, a pesar de tener la matriz
de densidad final, obtener analiticamente la interaccién de este estado con diferentes compuertas, sin usar
aproximaciones y calcular los valores de expectacidn, sea una tarea no trivial. Por estas complicaciones, en
este trabajo no estudiamos el valor éptimo de /3 y los posibles aumentos en la probabilidad de éxito.

Hay que destacar que no todo modelo No Gaussiano va a llevar a una representacion analitica de cada
estado, dificultando incluso mis la tarea de encontrar la informacién necesaria para la optimizacién de ciertos
canales. Por otro lado, en una comunicacién de larga distancia puede resultar muy dificil determinar un
modelo de todas las interacciones y fallas en detectores, ademds de las intensidades en que cada fondo afecta
a cada estado y como cambian en el tiempo. Esto hace que una correcta caracterizacién del fondo sea casi
imposible en la mayorfa de las comunicaciones reales.

Ante la falta de un modelo teérico que definan a las interacciones, necesitaremos encontrar formas de ob-
tener los pardmetros que maximizan la probabilidad de éxito, sin conocer modelos tedricos del sistema de
estudio. Afortunadamente, en los tltimos anos, diferentes modelos de inteligencias artificiales revoluciona-
ron dreas donde es imposible realizar modelos teéricos que permitan generar resultados 6ptimos. Areas que
fueron revolucionadas incluyen el manejo automadtico, juegos como el ajedrez y estdn comenzando a generar
aplicaciones en dreas de la fisica. Por esta razdn, serd importante definir las bases del funcionamiento de estos
algoritmos.
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4 INTELIGENCIAS ARTIFICIALES

Tres mil millones de vidas humanas se apagaron el 29 de
agosto de 1997. Los supervivientes del fuego nuclear llamaron
a aquella guerra el dia del juicio final. Solo vivieron para ha-
cer frente a otra pesadilla: la guerra contra las mdquinas...

Sarab Connor, Terminator.

En el capitulo anterior hemos discutido un esquema fundamental de comunicacién cldsica a través de ca-
nales cudnticos. El mismo consiste en la utilizacién de estados coherentes, donde la informacidn clésica (por
ejemplo, un bit) es codificada en la fase del estado, el cual es enviado a través de cierto canal de transmisidn,
y decodificado por el recibidor. Hemos estudiado en detalle este problema, y caracterizado la figura de mé-
rito para distintos esquemas de deteccidn; segtin vimos, la probabilidad de éxito no solamente depende del
aparato de medida, sino también del medio por el que es transmitido.

En estalinea, hemos discutido diferentes canales cudnticos de cardcter Gaussiano y modelado un esquema
no Gaussiano, con el objetivo de estudiar numéricamente cémo la calidad de la transmisién se ve afectada
en términos de la intensidad del ruido. Bajo este paradigma — es decir, disponiendo un modelo del canal
de transmisién ruidoso — es posible optimizar el detector de Kennedy mediante técnicas de optimizacién
basados en modelo, por ejemplo el Dual Annealing, para obtener controles éptimos del detector (valores de
desplazamiento).

Sin embargo, en la prictica resulta no trivial caracterizar correctamente dicho medio de transmisién (o
incluso el aparato de deteccidn). De este modo, falta de un modelo preciso que describa el medio, conlleva una
dificultad a la hora de utilizar modelos de optimizacién que requieren total conocimiento del sistema. Para
poner un ejemplo, la atmdsfera funciona como un canal atenuador de la sefial, y las condiciones climdticas
al momento de la transmisién afectan al pardmetro de atenuacién [8].

Esto motiva la utilizacién de métodos que puedan adaptarse alas condiciones experimentales al momento
de realizar la transmisidn, incluso cuando no se tiene un modelo tedrico. Para solucionar este tipo de proble-
mas, en las tltimas décadas se propuso un destacable cambio de paradigma tanto en el quehacer cotidiano
como en la investigacién cientifica [35] gracias al notorio avance en el campo de la inteligencia artificial y el
aprendizaje automdtico. En particular, nos interesa discutir un campo del aprendizaje automdtico llamado
aprendizaje por reforzamiento, el cual funciona bajo la premisa de encontrar acciones (o controles) 6ptimos
para una tarea en concreto, sin necesidad de contar de antemano con un modelo teérico del sistema a estudiar.
Estas técnicas estdn inspiradas en esquemas de aprendizaje mediante premios, como puede ser entrenar a un
perro para que se siente; a partir de ejecutar ciertas acciones (como sentarse), el perro maximiza la cantidad
de premios que recibe.

De esta forma, los modelos que estudiaremos a continuacién son capaces de obtener informacién adap-
tando la estrategia de un agente a partir de su interaccién con su entorno, recibiendo una recompensa segin
la calidad de los resultados obtenidos.

En este trabajo de diploma, implementaremos diferentes esquemas de aprendizaje automatizado y por re-
fuerzo para el problema de la calibracién de parimetros en el escenario de comunicacion cldsica con estados
coherentes introducido anteriormente. Antes de discutir esta implementacién, dejaremos sentadas las ba-
ses tedricas del funcionamiento de estas técnicas. Por esta razén, el objetivo de este capitulo serd introducir
algunos conceptos bésicos de inteligencia artificial.
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4 Inteligencias artificiales

4.1. APRENDIZAJE REFORZADO

Al comenzar un experimento, todos los sucesos serdn descritos en un entorno, este serd el encargado de
generar una observacién s en el que describe la situacién actual de forma aproximada, esta informacién serd
la que utilizard un agente, el cual es el encargado de realizar las diferentes acciones a, segiin la observacién
obtenida. Esto har4 que el estado inicial cambie a un estado s’ donde en general s’ # s.

Para que el agente pueda mejorar sus futuras decisiones, necesitamos ademds de comunicar la observacién,
cuantificar que tan efectiva fue la accién a tomada anteriormente. Por esta razén, luego de aplicar una acciéon
a, el entorno va a también devolver una recompensa R(s") = R(als).

En general, estas recompensas van a ser una funcién de sy a, y van a ser determinadas por la persona que
quiera entrenar al agente. Estas recompensas pueden estar basadas en un modelo tedrico, pero también pue-
den ser determinadas a partir de cantidades que nos interesan maximizar. Por ejemplo, en un juego de snake,
una recompensa podria ser 1 — d(s, ¢) siendo d(s, ¢) la distancia entre la serpiente y la comida. Este tipo
de interaccidn entre entorno y agente son conocidas como procesos de decisiéon de Markov y un diagrama
de este puede ser visto en la figura 4.1. De esta forma, la interaccién entre el entorno y el agente estardn da-

’|_ AGENTE|

Estado Recompenza Accion
S, R, A,
_ Rr+1 (
i S ENTORNO g —
i \

Figura 4.1: Diagrama del proceso de decisién de Mdrkov.

dos por pasos discretos en tiempo t = 1, 2, ..., T', definiendo asi losepisodios como la secuencia de acciones,
estados y recompensas S, A1, Ry, ..., St.

Ya teniendo estudiado como el entorno se ve afectado por la interaccién de un agente, tenemos que ver
como se produce una accién a dado un estado s. Para esto, el agente va a seguir una serie de reglas internas
conocidas como politica 7(s), la cual determina la accidén a a tomar, cada vez que se observa un estado s.
Estas politicas pueden ser deterministas o estocdsticas, y pueden ser determinadas mediante algo tan sencillo
como una serie de reglas pre-programadas, hasta modelos mds complejos que hacen uso de redes neuronales
(posteriormente se hard una introduccién del tema).

Se define entonces el retorno medio como

Gy = Z ’Yth+k+1 ) (4.1)
k=0

dondey € (0, 1) cuantifica la incerteza que tenemos sobre decisiones muy futuras; en este sentido notemos
que si bien la suma va hasta infinito, dicha suma puede ser truncada definiendo el valor de )y = 0 para
valores k' > T'. Un ejemplo tipico de esta incerteza es en ajedrez, donde si jugamos correctamente podemos
predecir que tan buena va a ser la posicién dentro de dos o tres movimientos, pero es muy dificil predecir
cémo va a seguir el juego dentro de setenta movimientos.

Como se puede intuir, el retorno es una cantidad que depende de la politica que el agente siga, y del estado
especifico que se encuentre en el tiempo ¢. El objetivo principal del agente es entonces maximizar el retorno
medio que se obtiene para un dado episodio, y para esto debe optimizar su politica. De esta manera, se define
la funcién valor de un estado segin

Va(s) = Ex[Ge|Se = 5], (4.2)
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4.1 Aprendizaje reforzado

que cuantifica cudn valioso es el estado s a futuro y en promedio, siguiendo la politica 7. Este promedio tiene
un doble significado: por un lado, la manera de seleccionar acciones utilizando 7 puede ser estocdstica (y de
esta forma es un valor medio sobre esta distribucién de probabilidad, dado s). Por otro lado, el estado del
entorno observado por el agente, Sy 1, puede hacer la transicién a partir de (St, A;) de una forma estocdstica.
De esta manera, el valor medio de la ecuacién de arriba también considera dicha estocasticidad.

Esta funcién cuantifica no solo que tan valioso es estar en el estado s, sino que determina que tan buena
es la trayectoria completa seguida por el agente, al elegir ™ como estrategia para la toma de decisiones (accio-
nes). Esto es especialmente importante para entornos donde una decisién presente puede afectar mucho a
resultados futuros, por ejemplo en un juego de ajedrez.

Por otro lado, también se define la funcién valor del estado-accion segiin
Qx(s,a) = E;[G|S: = s, Ay = a] . (4.3)
Es posible ver que la funcién valor de un estado s y su funcién valor estado-accién estdn relacionadas segun

Vi(s) = Z Qr(s,a)m(als), (4.4)

a€A

En general, el aprendizaje reforzado se enfoca en encontrar las politicas m que llevan al agente por un
camino que maximiza a la funcién V;(s). Es decir, el objetivo es encontrar una politica 7 que pueda guiar
al agente hacia estados cuya funcién valor sea la mds alta. La dificultad aqui radica en que dicha funcién
valor depende no solo del estado, sino también de la politica. Por esto mismo, el campo del aprendizaje por
refuerzo tiene mucha similitud con la toma de decisiones, y los algoritmos que se utilizan para resolver este
problema son muy variados [36]. Entre las muchas ideas, algoritmos y estrategias, podemos distinguir entre
dos clases de reglas internas, utilizadas por el agente para resolver el problema de la toma de decisiones: (%)
basadas en un modelo, donde el agente utiliza cierta representacién del entorno y de la funcién objetivo para
optimizar su estrategia, y (7z) libres de modelo, donde el agente aprende « ciegas, y necesita estructurar su
basqueda a partir de las diferentes interacciones con el entorno en pos de optimizar la cantidad de premios.

En este trabajo nos enfocaremos en la segunda linea, es decir, en los esquemas de aprendizaje que funcio-
nan sin un modelo previo. Si bien la falta de un modelo (como por ejemplo disponer de la funcién probabili-
dad de éxito en funcién de los desplazamientos) supone una desventaja a la hora de optimizar una estrategia
(ya que el agente debe, inevitablemente, interactuar con el entorno), esto también presenta ciertas ventajas.
En primer lugar, el agente no estard sesgado frente al modelo del entorno que le sea dado; esto ha resultado
ser un punto positivo a la hora de optimizar estrategias para juegos de mesa tales como el Go o el ajedrez,
descubriendo estrategias nunca antes observadas a partir de una fase considerable de entrenamiento (notar
que la cantidad de recursos computacionales utilizados para este entrenamiento alcanza del orden de millo-
nes de délares). En segundo lugar, si consideramos el problema de comunicacién con estados coherentes,
la posibilidad de adaptarse frente a cambios en el entorno, tanto por una nueva circunstancia experimental
como por una falla en el detector que no puede ser modelada, constituye una ventaja a favor de los algorit-
mos que funcionan sin un modelo. De este modo, el agente es mds versdtil ala hora de calibrar el detector.
Pero también son mds propensas a caer en minimos locales, produciendo efectos como el overfiting, tenien-
do buenos resultados en algunas regiones y muy malos en otras. Estos agentes también suelen necesitar una
mayor cantidad de datos en su entrenamiento, debido a que carecen de modelos que los ayuden al tomar
decisiones.

En un esquema libre de modelo, la politica a seguir por el agente comienza siendo aproximadamente alea-
toria. Esto corresponde a una fase exploratoria del agente, que debe estudiar cudn efectivas son las acciones
que dispone respecto a la recompensa observada. Segtn las observaciones y recompensas observadas du-
rante el entrenamiento, el agente dispone de ciertas reglas, dadas por el algoritmo especifico de aprendizaje
automdtico, para modificar su politica. No obstante, para poder realizar este cambio, no solo se necesita la
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recompensa actual, sino que también es importante determinar que tan buenas son las recompensas futuras
de un estado s. Esto se debe a que el agente busca maximizar la recompensa observada e promedio para cada
estado.

4.1.1. OPTIMIZACION DE LA POLITICA

Siendo el objetivo final el encontrar una politica dptima, es decir, que maximiza V() sobre todos los
estados s, existen una gran variedad de estrategias. En este trabajo vamos a enfocarnos en estrategias que
parametrizan a la politica a partir de pardmetros 6, de forma denotaremos a la politica actual como my(s) =
7(s). Si pensamos a los 6; como direcciones, podemos buscar méximos siguiendo la direccién del gradiente
de una funcién J (f), tal que 7y al final de su entrenamiento va a maximizar siempre la funcién V;(s).

Supongamos entonces que tenemos un estado inicial S, luego podemos definir una funcién que cuan-
tifique cudn buena es nuestra politica segin

J(0) =V, (S1) - (4.5)

Esta definicién produce un valor numérico igual a la recompensa obtenida por una politica 7y que empieza

en un estado ;. Como la direccién V7 (6) maximiza a la funcién V(s), vamos a evolucionar a nuestros
pardmetros ¢ de forma

0—0+avVJ(l), (4.6)

donde v es un pardmetro externo, que podrd servir para observar cambios en la funcién J (). Este pardme-
tro es sumamente Gtil para evitar minimos locales en la funcién, y en la jerga del aprendizaje automadtico es
calificado como un hiper-pardmetro definido por el usuario.

A pesar de la técnica descrita, un agente libre de modelo no tiene acceso a la funcién J (), ya que desco-
noce las funciones valor del estado v, (s). Esto hace en principio que sea imposible su determinacién exacta,
y haya que estimar dichas cantidades.

La forma mds ficil de determinar un gradiente es mediante pequerias variaciones. En este algoritmo se
elijen muchos puntos al azar muy cercanos y se mueve a la politica del agente en la direccion que gener6 la
mayor recompensa V' (s). Si se tiene una suficiente cantidad de puntos, entonces la direccidn elegida va a ser
similar a la direccién del gradiente, pero a un costo computacional muy alto.

Para optimizar este algoritmo se suele aprovechar el hecho de que si « es pequenio, entonces en general se
cumpleque V.J (61) ~ VJ (61 + oV J (01)). De esta forma, si se conoce una vez el gradiente en un punto
61, entonces bajo esta aproximacion, la direccién del gradiente en un punto 6 ~ ¢, tiene que ser similar
al gradiente anterior. As, eligiendo puntos en una direccién similar a la del gradiente en 6 anteriormente
calculado, podemos estimar el gradiente en 05, sin necesidad de inspeccionar todo el espacio. La ventaja de
este algoritmo es que es muy ficil de implementar, aunque sigue siendo muy ineficiente y no es capaz de ver
cambios en la direccién del gradiente cuando « no es lo suficientemente pequeiio [37].

Para reducir los tiempos de computo y adaptarse a cambios en el gradiente, podemos recurrir al zeorema
de la politica primaria [37], segin

VI (0) = E,,[VInn(als,0)Qx(s, a)] . (4.7)

La importancia de este teorema recae en que en general todos los términos de la derecha son conocidos o es
posible estimarlos a partir de repetidas interacciones con el entorno, consiguiendo asf una aproximacién del
gradiente buena y ripida. El pseudocédigo de la implementacién puede ser visto en el Algoritmo 1.
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Algoritmo 1 Teorema de la Politica Primaria

fori=1,2,...do
fork=1.2,..,Ndo
VI (0)[k] += (0[K] - 0; [k]) * R(6;) * P(0;[k])/ N
0lk] +=aV T (0)[k]
end for
end for

En este algoritmo 6[k] son las componentes de los pardmetros de la politica mg. Luego P(6;[k]) es la pro-
babilidad de que con una distribucién Gaussiana, centrada en 6,1, se obtenga el pardmetro 6; y R(6;) es
la recompensa asociada a una politica con 0;.

4.1.2. EsTIMACION DE V(s)

Como vimos anteriormente, una funcién importante a conocer es V (), la cual en general resulta im-
posible de determinar con precisién. Esto nos lleva a determinar la evolucién de nuestro agente mediante la
funcién Q- (s, a) como estimador, aunque esta no siempre es sencilla de conseguir, existen muchas aproxi-
maciones para realizar encontrarla, por esto en esta seccién nos centraremos en las dos que vamos a utilizar.

El primer método es conocido como Mérodo Monte-Carlo en el cual no se intentar modelar V() de
ninguna forma. Se parte de un estado s y se permite que el agente interaccione con el sistema durante 7’
episodios. De esta forma, el retorno medio de un estado s, con una politica 7y, estd dado por

. Z;}le I[St = S]Gt
Vﬂe (S> - 23“21 I[St _ S] )

(4.8)

donde Z[S; = s| es una funcién binaria que evita que se sumen recompensas de estados repetidos. Este
método implica que la interaccién entre agente y entorno se repite a través de varios episodios, en pos de
estimar el valor de la funcién V() para cada estado, bajo una politica 7.

Por otro lado, un agente puede también usar estimativos de la funcién mediante el algoritmo Actor-Critico.
En este caso la politica 7y (s) y la recompensa V,, (s) estimadas, van a ser funciones con pardmetros  y w que
serdn ajustados durante el entrenamiento. Asf este algoritmo comienza explorando zonas de forma aleatoria
y a mientras las politicas y recompensas se hacen mds precisas, se obtienen parametrizaciones éptimas de
ambas funciones. Este algoritmo entonces utiliza dos modelos:

» Critico: Actualiza los parimetros w viendo una serie de estados S'y otorgdndoles una recompensa R.

» Actor: El actor es el que cambia las decisiones de la politica, en general va a ver estados diferentes S” y
va a obtener una recompensa otorgada por el critico V,, ().

De forma que si el Critico obtiene recompensas similares a las reales sin hacer el experimento, el Actor puede
determinar de forma exacta los méximos locales, sin necesidad de realizar todos los experimentos. Basados
en esta idea aparecen muchos algoritmos como DQN o PPO [38, 37]. Este ultimo va a ser utilizado mds
adelante y en breve serd introducida la idea del algoritmo.

4.2. REDES NEURONALES

Un método para modelar a 7y(s) y a Vi, (s) que es muy utilizado hoy en dfa, es mediante la implementa-
cién de redes neuronales.
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4 Inteligencias artificiales

Las redes neuronales LTU (linear threshold unit) estin organizadas como una serie de nodos conectados
entre si. Formando varias capas, como se puede observar en la figura 4.2. La primera capa es conocida como
”Capa de entrada”, la dltima es conocida como ”Capa de salida” y las intermedias ”Capas ocultas”. La capa

, @

h %é‘-%%%‘%&
o £ al

~ X K

STANT . #'
IR

b

Figura 4.2: Diagrama de la estructura de una red neuronal.

de entrada es la que va a recibir las observaciones. Cada nodo de entrada toma un valor real z; y va a tener
conexiones a las cuales se les asigna un peso w;.

Para calcular el valor de los siguientes nodos van a tomar entonces los valores f (2w +zowa+...+2,w,,)
siendo x; los valores de todos los nodos que estén conectados a este, w; los pesos asignados a cadaunoy f(x)
lallamada “funcién de activacién”. Esto es repetido en todos los nodos de la red hasta llegar a la capa de salida.
Un e¢jemplo de funcién de activacién muy utilizado es la funcion sigmoide

1
flo) = Am (4.9)
con 7) un valor a elegir. Esta funcién es util, ya que tiene un crecimiento continuo y va a tomar valores en un
intervalo determinado (0, A).
Para optimizar los pesos w; de la red se puede utilizar el método del gradiente y métodos basados en dife-
renciacién automitica [37]. A continuacién discutiremos ciertos problemas comunes que se presentan a la
hora de recurrir a estos métodos.

4.2.1. INCONVENIENTES DEL DESCENSO POR GRADIENTE

Este método de optimizacién de todos modos no es éptimo, ya que en general el descenso por gradiente
lleva al méximo local mds cercano. Esto hace que si la funcién J tiene muchos méximos locales (como en
una red neuronal con cientos de pardmetros), pueda resultar imposible converger a méximos globales. Para
solucionar este problema, existen muchos métodos para intentar evitar caer en los mismos, en esta subseccion
nombraremos otros 3 comunes y simples que podrian resultar de interés

» Muchos puntos: Una de las estrategias mds simples es en vez de entrenar una inteligencia artificial,
podemos entrenar muchas, que partan todas de diferentes puntos y quedarnos con la que generd el
mejor resultado.

» Optimizacién por momento: Otra forma es cambiar el pardmetro o de la ecuacién (4.6) segtin una
funcién
a— Ba+nVJI(s), (4.10)
donde 3 y 1) son nuevos parimetros que cuantizan cuanto momento mantiene el sistema.
De esta forma, si el cambio es muy grande, entonces los pardmetros ) van a cambiar mucho, haciendo

que los mdximos locales més pequenos puedan ser evitados.

» Optimizacién térmica: En este algoritmo se asigna una temperatura inicial 7§, al avanzar en el en-
trenamiento, esta temperatura se va a ir viendo reducida. Luego se define una funcién f(7'), tal que
siT > 1 entonces f(7") resulta en un comportamiento aleatorio, pero si 7" < 1 entonces f(1') ~
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V J (). Este movimiento semi-aleatorio permite evitar converger a minimos locales y al seguir en par-
te la direccidn del gradiente, el algoritmo tiende a converger a un médximo, luego de evitar la mayoria
de los minimos locales.

El optimizador mds empleado hoy en dia es un algoritmo llamado Adam [37], el cual implementa varias de
estas ideas, incluido la optimizacién por momento.

Existen muchas formas de utilizar las redes neuronales para generar agentes mds versitiles capaces de adap-
tarse a diferentes observaciones y evitar la mayorfa de maximos locales. Por ejemplo, en los tltimos afios sur-
gié un algoritmo que tomo gran protagonismo llamado Primary Policy Optimization (PPO). Este algoritmo
fue desarrollado por OpenAl y fue capaz de aprender a jugar el juego DOTA 2y ganarle al equipo humano
campedn del mundo de ese afio [38, 39]. Aunque la implementacién exacta de este algoritmo supera los
contenidos de este trabajo (para mds detalles consultar el apéndice B), en resumen, este algoritmo consta de
2 redes neuronales, una que intenta predecir las futuras recompensas y otra que aprende a elegir los caminos
éptimos siguiendo estas recompensas. Este algoritmo es sumamente util y en el futuro serd utilizado para
permitir que nuestro agente se adapte a diferentes entornos.[38]

En resumen, en este capitulo hemos revisado los conceptos bésicos de aprendizaje por refuerzo, y enu-
merado diferentes estrategias a la hora de estimar y optimizar las politicas de un agente que se enfrenta a un
entorno desconocido. Con esto, estamos en posicién de discutir las diferentes implementaciones que sean
utiles a la hora de distinguir estados en canales reales.
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IMPLEMENTACION DE INTELIGENCIAS
ARTIFICIALES

Digamos que hay un pedazo de carne. Los piratas tendrian
un banquete y se lo comerian, pero los béroes lo compartirian
con otras personas. [Yo quiero toda la carne!

Monkey D. Luffy

En el tercer capitulo hemos discutido un esquema de comunicacién cldsica a través de canales cudnticos,
el cual captura un problema fundamental proveniente de la teorfa de la informacién cudntica. El mismo
consiste en codificar el valor de un bit cldsico & € {0, 1} en la fase de un estado coherente mediante estados
|£a). Este experimento, por ejemplo, describe a un pulso ldser que utiliza como canal de transmisién a la
atmdsfera. De esta forma, el receptor realiza una medida cudntica sobre el estado, y a través del resultado de
dicha medida provee un estimador k del valor del bit transmitido.

De esta manera, el receptor tiene una libertad muy grande a la hora de elegir la medida cudntica que rea-
lizar sobre el estado coherente que contiene la informacién a decodificar. Particularmente, los detectores
tipo Kennedy optimizado, consisten en aplicar un desplazamiento al estado, de forma que se maximice la
probabilidad de éxito al realizar una medida con un fotodetector.

Si bien la probabilidad de éxito del detector tipo Kennedy puede ser escrita segtin la ecuacién (3.12),
y los desplazamientos éptimos pueden ser encontrados mediante técnicas de optimizacién como el dual-
annealing. En este trabajo estamos interesados en el estudio de técnicas que no utilizan un modelo tedrico,
es decir, que no tienen acceso directo a la probabilidad de éxito. Como mencionamos anteriormente, esto
tiene diferentes justificaciones, que van desde las dificultades que se encuentran a la hora de modelar situacio-
nes experimentales y de caracterizar los tipos de fondos, hasta problemas como la imposibilidad experimental
de acceder a los observables de forma perfecta debido a errores en los detectores.

A continuacién pondremos foco en un esquema totalmente centrado en el experimento de comunicacion
con deteccién de tipo Kennedy optimizado, donde el agente necesita implementar un desplazamiento, obser-
var el resultado de la medida y clasificar el estado recibido. Basado en si el agente determina correctamente o
no el estado original, se le otorgard un premio, cuantificando el desempefio del agente en dicho experimento.

En el esquema mds bidsico, la referencia [9], utiliza un premio de cardcter binario, siendo 1 si el agente adi-
vina correctamente, y 0 caso contrario; tanto intuitiva como analiticamente puede verse que, en promedio, el
valor del premio para una configuracion fija de desplazamientos estard dado asi por la probabilidad de éxito
asociada. De esta manera, en la referencia [9] se propusieron y estudiaron diferentes esquemas de aprendizaje
por refuerzo para la calibracién de detectores de estados coherentes bajo el paradigma descrito, haciendo foco
en un algoritmo llamado Q-learning. Sin embargo, la implementacién de dicho algoritmo llevada a cabo en
[9] tiene ciertas limitaciones. Por ejemplo, no tienen en cuenta nociones de aproximacion e interpolacién,
ya que no pueden utilizar informacién acumulada durante interacciones previas con el entorno (es decir,
experimentos anteriores durante el entrenamiento). Por otro lado, si bien la definicién de premio descrita
en el trabajo original converge a la probabilidad de éxito, no queda descartado que existan otras funciones
de premio que aceleren el esquema de aprendizaje en términos de repeticiones del experimento. Ademds,
este método solo encuentra desplazamientos éptimos haciendo uso de comportamientos en media, por lo
que resulta muy complicada la implementacién de agentes que puedan cambiar sus decisiones teniendo en
consideracién comportamientos observados a corto plazo.
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Basados en las observaciones del pdrrafo anterior, en este capitulo propondremos y estudiaremos tres mo-
delos de aprendizaje por refuerzo diferentes, que permiten a un agente encontrar configuraciones éptimas
— o cercanas a las éptimas — de un detector tipo Kennedy en la presencia de fuentes de ruido, de forma
completamente agndstica. Estas implementaciones deben entenderse como una alternativa a aquellas de la
referencia [9], donde aqui el objetivo es avanzar sobre los problemas enumerados en el parrafo anterior.

A continuacidn se presentarin métodos basados en diferentes técnicas que realizan una optimizacién de
la politica, maximizando una recompensa. En primer lugar, estudiamos un algoritmo libre de observaciones
que sigue el descenso por gradiente haciendo uso de un método Monte-Carlo. Luego propondremos una
modificacién que utiliza como observacién |a| y sigue la misma metodologfa para maximizar la recompensa.
Por ultimo, estudiamos un algoritmo que utilizando las observaciones de varios experimentos, maximiza la
probabilidad de éxito siguiendo una optimizacién de tipo PPO.

S.1. ENTORNO Y AGENTES

Para implementar diferentes inteligencias artificiales haremos uso del mismo sistema de comunicacién
que en los capitulos anteriores, un emisor A envia uno de los estados {|—a) , |v) } a un receptor B, el cual
intentard distinguir entre ellos realizando una medida de tipo Kennedy.

Para obtener el valor 6ptimo de desplazamiento en este tipo de comunicaciones, el agente serd entrenado
en un periodo de calibracion. Donde, el entorno y las interacciones con el agente van a seguir los siguientes
pasos:

1. A enviard 20 veces el estado |—a). La cantidad de estados que envia A no fue determinada de for-
ma rigurosa, sino que se eligié por observaciones del rendimiento de muchas inteligencias artificiales
diferentes.

2. Aenviard el estado |) otras 20 veces.

3. Bleaplicard a los estados recibidos un desplazamiento 3; con 3 € Ry realizard una medida de tipo
Kennedy.

4. B clasificaal estado recibido como |—a) sino obtiene fotones y votard por el estado | ) en caso contra-
rio. De esta forma, luego de seguir un criterio de estado mds probable, comparari con las clasificaciones
correctas y asi estimard la probabilidad de éxito del pardmetro /3; propuesto.

S. Unavezestimada la probabilidad de éxito, el entorno devolverd una recompensa, utilizando la funcién
R=2(P3i(8) = 0,5).

6. Se repite el proceso desde el primer paso y se vuelven a calcular los estimadores de la probabilidad de
éxito, para el desplazamiento propuesto por B.

Notar que si la cantidad de estados enviados por A fuera N con N — o0, entonces la probabilidad de
éxito podria ser estimada exactamente. De todos modos, esto resulta inviable en un experimento real tomar
una gran cantidad de datos, ya que requerirfa de mucho tiempo de sefial y no es posible enviar informacién
durante el periodo de calibracién. En general, tampoco se puede implementar computacionalmente N muy
grande, porque realizar las simulaciones consume mucho tiempo y recursos.

Por otro lado, si el valor de IV es demasiado chico, entonces la estimacién de la probabilidad de éxito para
un dado f3 tiene fluctuaciones demasiado grandes, de forma que solo se pueden estudiar comportamientos
en media a largo plazo. Esto hace que determinar la cantidad éptima de estados enviados por A no sea trivial.
Para determinar N = 20 en este trabajo, se realizaron multiples experimentos con un mismo ordenador, se
compararon los resultados llegados por los diferentes agentes y sin mayor criterio se determing este valor.
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Teniendo en cuenta la descripcién que hicimos del entorno y sus recompensas, en la siguiente seccién
describiremos un esquema muy bdsico que puede ser utilizado para determinar parimetros 6ptimos de des-
plazamiento, en una comunicacién real con bajas fluctuaciones en el fondo.

5.1.1. AGENTE: SR. MAGOO

La primera implementacién que haremos estd basada en un agente ciego al entorno, que no posee observa-
ciones del mismo, pero encuentra los pardmetros Sptimos realizando una maximizacién de las recompensas.
Podemos ver el pseudocddigo que ilustra el comportamiento del algoritmo 2, el cual estd basado en el des-
censo por gradiente. Pero la implementacién exacta del cédigo puede ser vista en detalle en el repositorio
[40].

Algoritmo 2 Sr.Magoo

gamma =1
Recompensas = []
Acciones = []
for i=1,2, ..., pasos do
while notdone do
3 = Desplazamiento + RandomGaussian(0, gamma)
Observacion, Recompensa, done = entorno.paso(/3)
Recompensas.append(Recompensa)
Acciones.append(Accién)
end while
Desplazamiento = agente.Actualizar_Politica(recompensas, acciones, gamma)
gamma *= 0.995
end for

Donde la funcién Actualizar_Politica() actualiza el valor del desplazamiento siguiendo la direccién del
gradiente, determinado por el teorema de la politica primaria. Ademds, entorno.paso(Accién) es una funcién
que simula el experimento utilizando el desplazamiento 3 y devuelve las observaciones y recompensas.

Como la recompensa otorgada lleva en media al valor 6ptimo de 3, este agente deberia obtener resultados
similares a los de un modelo de optimizacién por gradiente, que tenga acceso a la probabilidad de éxito.
Entonces, para tener una comparacion entre la optimizacién Dual-annealing utilizando la probabilidad de
éxito y nuestro método que no utiliza un modelo tedrico, se estudié una comunicacién en un entorno libre
de fondo en el intervalo de intensidades || € [0, 1], donde la probabilidad de éxito es menor al 99 %.

De esta forma se entrend 10 veces al agente, con los estados con |a| = {0,1;0,2;...; 1}, y se compara-
ron las probabilidades de éxito obtenidas en el entrenamiento, con las determinadas por el algoritmo Dual-
Annealing usando la probabilidad de éxito tedrica. Como se puede apreciar en la figura 5.1, ambas probabi-
lidades de éxito resultan pricticamente idénticas, mostrando asf la utilidad de este algoritmo para encontrar
soluciones éptimas, cuando no se tiene un modelo tedrico de la probabilidad de éxito.

Para entender como el algoritmo encontré los pardmetros dptimos, podemos observar la figura 5.2, que
muestra las decisiones propuestas por el agente en diferentes pasos de su entrenamiento. El cambio en las
decisiones comienza siendo rdpido y va reduciendo su velocidad cuando tiene una estadistica lo suficiente-
mente grande. De forma que se evitan la mayorfa de minimos locales debido a la observacién de un rango
mds amplio de valores posibles y sus respectivas recompensas.
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Figura 5.1: Rendimiento de inteligencia artificial comparado con rendimiento del detector Kennedy optimizado.
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Figura 5.2: Evolucién de la decisién tomada por el agente.

Aunque este algoritmo en general converge relativamente rdpido y de forma similar a otros métodos de
optimizacién tedricos, el agente no tiene observaciones del sistema. Esto hace que sea incapaz de adaptarse
sobre el mismo, teniendo asi que repetir el entrenamiento del agente cada vez que el sistema cambia. Esto mo-
tiva la idea de utilizar agentes que puedan usar observaciones del entorno para adaptarse mejor alos cambios
del mismo.

5.1.2. CAMBIOS EN LA ENERGIA DE LA SENAL

En particular, supongamos que tenemos una comunicacién cudntica y una clésica. De forma que A vaa
comunicar cldsicamente el valor || con una cierta precision y luego envia a uno de los estados {|—a) , |a) }.
Teniendo esto en cuenta, un agente puede tomar el valor de |r| como observacion, para asi adaptarse a cam-
bios en el mismo, sin necesidad de rehacer toda la calibracién. De esta forma, para usar esta informacion, el
algoritmo que utilizaremos es similar al visto en la subseccién anterior, donde la principal diferencia entre los
algoritmos 3 y 2, es que existen multiples pardmetros que ajustan a la politica del nuevo agente y la decisién
tomada depende de |«|.
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5.1 Entornoy agentes

Algoritmo 3 Cambios de intensidad.
i=1
gamma = 1
Recompensas = []
Acciones = []
for i < pasos do
while not done do
Accién = agente.Accién(|ar|) + RandomGaussian(0, gamma)
Observacién, Recompensa, done = entorno.Paso(Accién, |«|)
Recompensas.append(Recompensa)
Acciones.append([Accidn, |a|])
end while
agente.Parimetros = agente.Actualizar_Politica(recompensas, acciones, gamma)

gamma *= 0.995
i++
end for

A pesar del esquema definido anteriormente, todavia se necesita definir una politica que genere los valores
éptimos de 3 para una intensidad dada. Para encontrarla, podemos considerar que si la curva que describe a
los pardmetros Sptimos es suave y no varfa demasiado con ||, entonces la curva dptima puede ser aproximada
con un polinomio. Asi proponemos definir a la politica en funcién de || como

3
mo(lal) = 0ilal’. (5.1)
=0

Notar que esta politica no es ideal y en caso de querer realizar un experimento real, serfa prudente basarla
parcialmente en algin modelo tedrico. A pesar de este comentario, podemos comparar la probabilidad de
éxito obtenida bajo esta aproximacién, con los resultados del algoritmo Dual-Annealing haciendo uso de la
probabilidad de éxito en un canal libre de fondo. Si graficamos las probabilidades de éxito en el caso libre de
fondo, obtenemos la figura 5.3. Donde se puede observar que la probabilidad de éxito de este método difiere
en menos de un 2 % con respecto al limite teérico.

—-—— Optimo numérico
Kennedy
—— Optimizado I1A

Probabilidad de exito

0.8 1.0
a

Figura 5.3: Comparacién entre deteccion Kennedy, Kennedy Optimizada y prediccién de la IA.
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5 Implementacion de inteligencias artificiales

Para estudiar cémo cambian las decisiones tomadas por el agente al discriminar entre estados |+av), se
puede fijar || = 0,5 y graficar la decisién tomada en diferentes instancias del entrenamiento. Esto da forma
al grifico de la figura 5.4, donde se nota que el agente es mds versdtil, pero a cambio requiere cinco veces mds
datos para su calibracién.

20

—— Prediccion Al
—== Valor Tedrico

Desplazamiento

0 1000 2000 3000 4000 5000
Intervalos
Figura 5.4: Desfasajes propuestos por la inteligencia, para discriminacién de estados con |a| = 0,5, en funcién del

capitulo del entrenamiento.

Finalmente, es importante ver que esta inteligencia solo utiliza como observacién |a|. Esto significa que
no tiene ninguna informacién sobre la interaccién del canal con los estados, haciendo asi que agente no pue-
da adaptarse a ningin cambio en el fondo, ya que no es capaz de verlo. Por esta razén, queda motivado el
ultimo agente que estudiaremos. Este serd basado en el algoritmo PPO y usard como observacién informa-
cién tomada de los tltimos 10 experimentos realizados, teniendo asf la posibilidad de ver como diferentes
desplazamientos afectan al estado recibido.

S5.1.3. UNAIA PARA GOBERNARLAS A TODAS

Como vimos a lo largo de este capitulo, se pueden disefiar agentes muy diferentes, segin las observaciones
devueltas por el entorno. Esto también mostré que los resultados y los tiempos de entrenamiento son muy
dependientes de estas observaciones.

Hasta ahora estudiamos 2 agentes, uno ciego al entorno y otro capaz de adaptarse a cambios en |a|. Pe-
ro estos modelos no tienen la cantidad de observaciones necesarias para adaptarse a cambios en el fondo.
Esto resulta un inconveniente en situacién donde el fondo cambian relativamente rdpido, como podria ser
una comunicacién satelital en un dia nublado. El objetivo de esta seccidn serd entonces implementar una
inteligencia artificial capaz de adaptarse a cualquier cambio en el sistema.

Para esto vamos a comenzar teniendo en consideracién los 3 valores: |a|, un desplazamiento 5; € Cyla
probabilidad de éxito estimada, asociada al pardmetro ;. Para que el agente obtenga el pardmetro éptimo,
este seguird los siguientes pasos:

1. Elentorno da como observacién el valor |a| con el que se realizardn los experimentos.
2. Elagente propondrd un desplazamiento /3;.

3. Elentorno realizard el experimento descrito en la seccién 5.1 devolviendo una recompensa y las obser-

vaciones 3; y P (5;).

exito

4. El agente realizard nuevamente el experimento, pero ahora como observacién agrega los valores 3; y

P (8i)-
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5.1 Entornoy agentes

S. Repite este proceso k veces, de forma que en cada propuesta de 3 anade mds observaciones, hasta
encontrar el valor dptimo de f3.

A diferencia de las implementaciones anteriores, en vez de utilizar al estimativo de la probabilidad de éxito
como recompensa, vamos a utilizar a la funcién

R = Pgiy™ T, (5.2)

donde n es la cantidad de experimentos realizados hasta el momento, IV es la cantidad total de experimentos
y 7y es un pardmetro que representa cuando es importante que el agente realice las decisiones mds cercanas
a la 6ptima, en nuestro caso fijamos a |y| = 0,5. Al definir asi a las recompensas, se permite que el agente
no sea penalizado por sus primeras decisiones, consiguiendo asi mds informacién del entorno al principio y
convergiendo al valor éptimo sobre el final, donde las recompensas estin basadas en llegar al desplazamiento
que maximiza la probabilidad de éxito.

Para ver la capacidad que tiene este agente de producir mejoras en la probabilidad de éxito, cuando no se
tiene un modelo del fondo, podemos usar para entrenar y comprar a un canal de comunicaciones toman-
do el circuito de la figura 5.5, el cual estd inspirado en los modelos de fondo anteriormente estudiados. En
particular, para realizar la comparacién, podemos fijar a los parimetros como

Estado de Fock — |n) = |1)

i
S ing d l—»2z=—
queezing de canal — 2 =
Separador de Haces — 0 = g
{10
Desplazamiento — A = ——
esplazamiento o
v
F — = —
W O= N

donde i es un entero {0, 1, ..., k}. De esta forma, si graficamos la probabilidad de éxito estimada del agente

o —5Q H D — M £
BS

\
IN):

Figura 5.5: Modelo de fondo sobre el que trabajard nuestra inteligencia artificial.

y la comparamos con la estimada para el desplazamiento obtenido de optimizar la probabilidad de éxito
sin fondo, obtenemos la figura 5.6. Donde se puede ver que los desplazamientos predichos por el agente
producen probabilidades de éxito ligeramente superior en media al modelo teérico que ignorar al fondo.

Hay que destacar que para lograr estos resultados, el agente tuvo que entrenar con varios millones de
estados, esto hace que los entrenamientos tengan que constar de dias de sefial o hechos en parte mediante
simulaciones (aunque en principio se harfan una tnica vez). A pesar de que los resultados obtenidos no son
completamente satisfactorios, hay que notar varios factores. El primero es que al no tener un modelo tedrico,
no somos capaces de determinar la capacidad mdxima de mejora para este canal particular. Lo segundo y
mds importante es que estas decisiones fueron hechas empleando tan solo 200 estados, de forma que una
implementacidn diferente del agente y cambios en las recompensas, podrfan generar resultados ampliamente
superiores a los vistos en este trabajo.
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0.850
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0725
——=- Probabilidad de éxito média IA
——- Probabilidad de éxito média Kennedy
0700  — |a
—— Kennedy Optimizado
0 5 10 15 20 25

Intensidad del fondo

Figura 5.6: Probabilidad de éxito estimada por el agente y el desplazamiento 3 (obtenido de optimizar la probabilidad
de éxito sin fondo), variando la intensidad de fondo.
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El camino fue un infierno, pero me trajo al paraiso

Taylor Swift

En este trabajo estudiamos el uso de inteligencias artificiales para la discriminacién de estados coherentes
en canales reales.

Para esto primero se estudiaron los fundamentos de la mecénica cudntica, definiendo operadores de den-
sidad, viendo como obtener valores de expectacién y como estudiar los observables locales de subsistemas.
Luego pasamos a estudiar sistemas de variable continua donde vimos como calcular la interaccién entre es-
tados Gaussianos y compuertas que preservan esta propiedad. Esto se hizo con el fin de trabajar en un ejer-
cicio canénico de comunicacién cudntica, en el que se trata de distinguir entre estados coherentes con fases
opuestas. De esta forma vimos varios métodos de discriminacién en canales ideales, como la discriminacién
Homodina, Heterodina y de tipo Kennedy, mencionando las de tipo Dolinar y comparando asi con el limite
de Helstrom. Una vez estudiados estos métodos vimos como las comunicaciones reales se caracterizan por
diferentes fuentes de ruido y estudiamos algunos modelos, junto a como cambian parimetros éptimos en la
discriminacién de estados.

Esto nos llevé a notar que en una comunicacion real puede ser sumamente dificil determinar todas las
interacciones del fondo con nuestros estados, surgiendo asi la necesidad de buscar métodos de optimizacion
libre de modelo para encontrar los pardimetros éptimos, en particular de una medida Kennedy optimizada.
Proponiendo asi el uso de inteligencias artificiales, libres de modelos, que realizando experimentos sobre el
sistema puedan encontrar los parimetros ptimos.

Una vez sentadas las bases tedricas necesarias para implementar inteligencias artificiales al problema de
discriminacién de estados, estudiamos la capacidad de un agente ciego al entorno para encontrar pardimetros
optimos. Para poder ver que la capacidad del agente de encontrar pardmetros dptimos, se compararon las
probabilidades de éxito, en un sistema libre de fondo, con los resultados del modelo tedrico utilizando un
algoritmo Dual-Annealing. Viendo asi que ambas probabilidades de éxito eran iguales.

De todos modos, el principal inconveniente de este agente es que al no tener observaciones, es incapaz de
adaptarse a cambios en el fondo. Esto hace que se tenga que realizar un nuevo entrenamiento, cada vez que el
sistema cambia. Teniendo en cuenta este inconveniente, la siguiente idea fue proponer un agente que pueda
tomar observaciones del experimento y asi adaptarse al mismo.

Asi disefiamos una inteligencia capaz de adaptarse a cambios en la intensidad || uséndola como observa-
cién. Este agente utilizé una politica cibica y realizaba una suerte de ajuste a los valores 6ptimos, haciendo
uso Gnicamente de las recompensas que generaban los diferentes experimentos. Haciendo esto, las proba-
bilidades de éxito difirieron siempre en menos de un 2 % al limite teérico en un canal libre de fondo, pero
necesit6 aproximadamente 5 veces mds experimentos para converger.

A pesar de ser un poco mds versdtil, ninguna de las inteligencias empleadas hasta este punto eran capaces
de adaptarse a cambios en el entorno. Por esta razén, el tltimo agente propuesto consta de una red neuronal
basada en el algoritmo PPO, con el objetivo de conseguir adaptaciones mds rapidas a cualquier cambio en
el fondo del sistema. Para esto, el entorno envia como observaciones a la estimacién de la probabilidad de
éxito, para un desplazamiento 3;, el desplazamiento 3; y el valor de |a|. De esta forma, el agente proponia un
desplazamiento y guardaba los 3 nuevos niimeros en forma de observaciones, para tenerlos en consideracién
en futuras decisiones. Este esquema seguido por el agente de realizar experimentos y agregar observaciones
fue repetido un total de 10 veces, luego de esto el agente propone un parimetro éptimo. Para determinar la
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calidad de los desplazamientos propuestos por este agente en situaciones ruidosas, se compararon las proba-
bilidades de éxito de los desplazamientos obtenidos por el agente y la de los desplazamientos tedricos para
un canal libre de fondo.

Realizando esta comparacién en un modelo de canal real, el algoritmo mostré una mejora del 1 % en media
frente aignorar el fondo. Aun cuando el resultado no es completamente satisfactorio, creemos que una mejor
implementacién de este algoritmo podria haber generado resultados ampliamente superiores.

En futuros trabajos se podrfan implementar estas inteligencias artificiales en comunicaciones reales, para
ver si se observan las mismas mejoras y la viabilidad de cada una en diferentes entornos.
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7 APENDICE

-He estado corriendo durante 3 afios, 2 meses, 14 dias y 16
horas.-Para de correr

-Callaos, va a decir algo.

-Estoy muy cansado, ahora me voy a casa.

Forest Gump

En este apéndice haremos un poco de énfasis en los temas que no resultan centrales para el problema de
discriminacién estudiados con inteligencias artificiales, pero que son de interés para un entendimiento mds
completo del mismo. Para esto dividiremos el apéndice en 2 secciones. Comenzaremos la siguiente seccion
estudiando la realizacién experimental de un ldser y terminando como cuantizar los campos electromagné-
ticos.

A. REALIZACION TEORICA-EXPERIMENTAL

FUNDAMENTOS DEL FUNCIONAMIENTO DE UN LASER

Hoy en dfa existen varias formas de realizar experimentalmente estados coherentes segtin las aplicaciones
necesarias. El modelo mds sencillo de un ldser es mediante la emisién de un fotén por el decaimiento de un
dtomo. De esta forma, los ldseres funcionan excitando y des excitando un sistema de 4 niveles. La figura 1
muestra un diagrama ilustrativo de los niveles de un ldser y sus partes.

3
i
Decaimiento
Rapido
LY
2
Transicion
Bombeo del
Laser
T
1
Decaimiento
-~ R > -d
4 apido
0

Figura 1: Esquema de los niveles de energfa de un ldser y sus partes.

Naturalmente, los electrones de niveles excitados tienden a decaer al nivel fundamental, generando en el
proceso un fotén con energfa igual a la diferencia. Pero si se induce un campo electromagnético, entonces
este proceso puede generar otro fotén, ademds del producido por la transicién de niveles, amplificando asi
el efecto de emisién. De esta forma, necesitamos comenzar con un elemento que tenga la mayoria de sus
electrones en niveles excitados. Para poder realizar este efecto primero se tiene que “invertir la poblacién”,
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7 Apéndice

haciendo que existan mds dtomos en el nivel excitado frente ala cantidad de dtomos en el estado fundamental.
En materiales semiconductores esto se logra inyectando una corriente. [41]

Como dijimos, los liseres suelen funcionar en sistemas de 4 niveles, esto se debe a que la transicién en-
tre niveles de energfa suele ser muy lenta, de forma que si queremos vaciar rdpido los niveles electrénicos,
necesitamos niveles intermedios que puedan almacenar una cierta cantidad de electrones, para generar in-
tercambios rdpidos. Finalmente, para filtrar el pulso, se introduce a la sefial del ldser dentro de una cavidad
resonante que mantiene inicamente a la frecuencia deseada. [41]

Cldsicamente, esto genera por definicién a un estado coherente, ya que obtendriamos una serie de fotones,
todos en fase y con la misma frecuencia. Cudnticamente, se puede modelar el decaimiento de las diferentes
frecuencias en una cavidad resonante. De esta forma se puede observar que los ldseres, al menos a tiem-
pos cortos, producen una matriz de densidad equivalente a la de los estados coherentes, segtin el modelo de
Scully-Lamb.

De esta forma vemos que para producir un estado coherente, necesitamos de un material cuyos electrones
no se encuentren en el nivel fundamental, un campo electromagnético externo y una cavidad resonante,
pero para poder estudiar en més detalle la teorfa de estos estados, es prudente determinar como se cuantiza
al Hamiltoniano de las ondas electromagnéticas.

CUANTIZACION DEL CAMPO

Para obtener la versién cuantizada del campo electromagnético, se comienza trabajando en el régimen
cldsico. Si escribimos a los campos eléctricos y magnéticos en el Gauge de Coulomb (V - A = 0), entonces
los campos resultan

EF=—— B = A 1
- VA, (1)
donde A queda definido mediante la ecuacién diferencial
V2A — l@ -0 (.2)
2o '

Se puede ver que una solucién de esta ecuacién diferencial son las ondas planas, por lo que podemos expandir

a cualquier potencial vector A, en la base

A= Z(&kel"zf 4 07;@—“57*) : (.3)
k

con ay o €kt = |k| y donde @, - k = 0.

Para escribir el Hamiltoniano en cantidades candénicas conjugadas se realiza la transformacién

- 1 . . 109B
Bo= "G, ra) = gk . (5)
™ t

Los operadores () y P son llamados cxadraturas de campo. Usando esta transformacion, el potencial vector
puede ser escrito como

A= \/E§:<@,C cos(kF) — iﬁk sin(Ef')) : (.6)
k Wk
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Asi la densidad de energia y por ende al Hamiltoniano pueden ser escritas segtn las cuadraturas de campo
como

M= ;Zu%? +wi@}) - (7)
k

Una vez obtenido el Hamiltoniano cldsico de la radiacion, estamos en posicion de cuantizarlo. En general,
para cuantizar un campo tenemos que seguir 3 pasos

= asociar las cantidades candnicas con operadores.
» imponer la conmutacién candnica entre los operadores.

= “conmutadores Cero” corresponden a operadores de otros modos, ya que estos modos estin desaco-

plados.

Para este punto, ya tenemos a los operadores candnicos () y P, con los cuales encontramos el Hamiltoniano
cldsico. Una vezidentificados, imponemos las condiciones canénicas entre operadores y la conmutacién nula

Qi B =ik (.8)
[Ql,@w] = [131,151/] =0. (.9)

para operadores que actan en modos diferentes

82

A estos operadores los podemos asociar a un modo normal de amplitud compleja o y o*; asociados a ope-

radores d; y )

0y = jQ_h(Ql +if), (10)
af = \/12_h(c§, —if). (11)

De la misma forma resulta que la conmutacion de estos operadores es
A At] Aa
v, al) = ou [y, ar] =0, (12)

y siguiendo el Hamiltoniano cldsico de la radiacién, podemos cuantizar a este operador mediante
2 2 2 WirA2 P2
Hp =) hw|o] %HRZZE(QZ +Pz)- (.13)
l l

Si queremos obtener la expresién en funcién de operadores de creacion y destruccién a y 4! obtenemos la

expresion

A A R hw [+ 1

Hp = Z —(aza} + a}al) = Z —Ql (a}al + 2) ) (.14)
]

Esto nos da el Hamiltoniano de la radiacién libre.

B. DISCRIMINACIONES OPTIMAS

Durante el trabajo estudiamos varios métodos de discriminacién de estados coherentes y calculamos un
limite tedrico de que tan grande puede ser la probabilidad de éxito. Pero ninguno de los métodos estudiados
eran capaces de alcanzarlo, por esta razén en la préxima subseccion del apéndice se realizard una introduccién
de lo que es conocido como Detector Dolinar, el cual haciendo uso de N — 00 modos es capaz de alcanzar
el limite de Helstrom.
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DETECTOR DOLINAR

El detector tipo Dolinar consiste en un esquema sofisticado de control via feedback, el cual comentaremos
a continuacidn. La sefial es dividida mediante un separador de haces donde la parte trasmitida es desplazada y
luego medida mediante un fotodetector. El resultado de dicha medida, condiciona al préximo desplazamien-
to, a efectuarse sobre la parte reflejada de la sefal. Este procedimiento es repetido en forma asintdtica, sobre
la sefial recibida (separando el haz de luz en infinitas partes), y una decisidn sobre el bit inicial es efectuada de
acuerdo al criterio del estado mds probable. Un diagrama del circuito puede ser observado en la figura 2.

o: ——HDHAh

D A

BS

Figura 2: Circuito que describe la discriminacién Dolinar.

Pero en estos métodos de discriminacién éptimos siguen existiendo fuentes de ruido externas, que pueden
afectar a la eficacia de los mismos. Este protocolo es sumamente complejo de maximizar, ya que en general
se trata de un problema de complejidad exponencial. Por esta razén, protocolos de optimizacién como PPO
podrian ser de gran ayuda al momento de buscar parimetros 6ptimos en canales con ruido.

PPO

Para generar las decisiones, el algoritmo usa una politica 7y, la cual en general suele ser una red neuro-
nal. Luego utiliza un método Monte-Carlo, haciendo NV iteraciones de un experimento con esta politica,
obteniendo asf los valores de la accion Q; cont = {0,1,..., N}

Una vez calculados los valores de la accidn, otra red neuronal que solo ve los estados S intenta predecir los
valores (J;, ya que en caso de que las predicciones sean buenas, podriamos determinar valores de expectacién
sin necesidad de hacer el experimento muchas veces. De esta forma el pseudocddigo del funcionamiento
puede ser visto en el algoritmo 4.

Algoritmo 4 PPO. Estilo Actor-Critico

fori=1,2,...do
fork=1.2,..,Ndo
correr politica 7, en el entorno por 1" pasos.
Computar la ventaja estimada @)1, )2, ..., Q7.
end for
Optimizar L con 0, cada K bloques de datos.
Brige = 0
end for
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Ademds de esto, a diferencia de los algoritmos explicados durante el trabajo, que siguen la direccién del
gradiente segtin el teorema de la politica primaria, de la ecuacién (4.7), el algoritmo PPO usa como direccion
a seguir, a la que minimiza la funcién

LEPO(0) = E[LEHT(0) — et LY T (0) + ¢25[mo] (s0)] - (.15)

Para entender el objetivo de seguir esta direccién (en vez de la direccidn del gradiente), tendremos que estu-
diar por secciones que significa cada término L, (). El primero expandido se escribe como

LEMP(0) = Ey[min(ry(0)Qx, CLIP(r(0),1 — ¢,1+¢))] , (.16)
donde r(0) = W determina la probabilidad de que con los nuevos pardmetros se vuelva a llegar a
old\atist

este estado y € ~ 0,2 es un hiperparimetro.

Para entenderla, nuevamente tenemos que ver esta funcién por partes, el primer término dentro del mini-
moes7(0)Qy , la cual es una aproximacién de la politica primaria. Finalmente, el término C' L1 P(r,(6), 1—
€,1 4 €)) limita qué tanto nos podemos mover del valor actual y nos permite volver al punto anterior del
gradiente si es que vemos que la decisién tomada anteriormente fue mala.

Si volvemos a la ecuacién (.15) y expandimos el segundo término tenemos

LYF(0) = (Va(se) — Vi), (.17)

siendo este el error cuadritico entre la recompensa vista y la recompensa predicha por la red neuronal. Final-
mente, el término S[my](s;) se denota como el bonus entrdpico, el cual permite que el agente vea una mayor
cantidad de estados antes de converger.
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