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Resumo
A esquizofrenia assola, aproximadamente, 1% da população mundial e está entre as
20 maiores causas de invalidez conhecidas (décima quarta posição) de acordo com a
Organização Mundial da Saúde. O diagnóstico precoce da esquizofrenia permite a prevenção
de crises e melhora a qualidade de vida do paciente a longo prazo. Técnicas de aprendizado
de máquina são utilizadas no diagnóstico de diversos transtornos e doenças pela capacidade
de incorporar padrões estatísticos no processo de classificação de dados. Por outro lado, a
computação quântica tem características únicas como a superposição e o emaranhamento
de estados. Tais características são essenciais para a construção de algoritmos quânticos os
quais, em tese, são capazes de solucionar problemas computacionais mais rapidamente que
os computadores clássicos. Logo, métodos de Aprendizado de Máquina Quântico podem
ser utilizados para identificar indivíduos com esquizofrenia e o presente trabalho analisa as
vantagens e desvantagens da utilização de técnicas de Aprendizado de Máquina Quântico
no diagnóstico de esquizofrenia.

Palavras-chave: Computação Quântica. Aprendizado de Máquina. Aprendizado de
Máquina Quântico. Esquizofrenia.





Abstract
Schizophrenia affects nearly 1% of global population and is in the top twenty cause
of disability (fourteenth place) according to the World Health Organization. The early
diagnosis prevent crysis and improve the prognosis of patients long term. Machine Learning
models are able to identify different disorders and illnesses by learning statistical patterns
within the dataset. Quantum Computing has unique attributes like superposition and
entanglement. Those attributes play a essential role in quantum algorithms that are able to
surpass classical computers in terms of computational time. Therefore, quantum machine
learning models are used to classify patient with schizophrenia. In this work, we analyze the
advantages and disadvantages present in applying quantum machine learning algorithms
in schizophrenia diagnosis.

Keywords: Quantum Computing. Machine Learning. Quantum Machine Learning. Schizophre-
nia.
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1 Introdução

A esquizofrenia afeta, aproximadamente, 1% da população mundial e e está entre
as 20 maiores causas de invalidez conhecidas (décima quarta posição) de acordo com a
Organização Mundial da Saúde. Alguns dos sintomas da esquizofrenia são delírios, alucina-
ções, desorganização da fala e do comportamento, apatia e deterioração do funcionamento
social. O diagnóstico de esquizofrenia é dado pelo aparecimento de características como
delírios, alucinações, fala desorganizada, comportamento desorganizado ou catatônico e
sintomas negativos como baixa motivação e expressividade reduzida. O indivíduo deve
apresentar dois dos cinco sintomas (sendo um deles um dos três primeiros da enumeração)
pelo período de um mês de acordo com o manual de diagnóstico de transtornos psiquiátri-
cos (MARDER; CANNON, 2019; WHO, 2008). Além disso, aproximadamente, 10% dos
pacientes diagnosticados com esquizofrenia comentem suicídio. A esquizofrenia apresenta
consequências devastadoras tanto econômicas quanto sociais e, especialmente, para os
familiares do paciente (MARDER; CANNON, 2019).

Um artigo publicado em 2007 aponta que o diagnóstico precoce da esquizofrenia
acompanhado de tratamento melhora seu prognóstico (LOUZÃ, 2007), ademais, o trata-
mento pode ser ministrado antes da ocorrência de uma crise. Há trabalhos que evidenciam
o diagnóstico por meio de imagens de ressonância magnética (IRM) e Eletroencefalograma
(EEG) (GOGTAY; THOMPSON, 2010; VARAPRASAD et al., 2024; CHYZHYK; SAVIO;
GRAñA, 2015). É válido ressaltar que os sintomas de esquizofrenia aparecem também
em outros distúrbios psiquiátricos e, portanto, a esquizofrenia é, em muitos casos, diag-
nosticada por eliminação. Assim, é de suma importância desenvolver técnicas capazes
de diagnosticá-las precocemente, buscando melhorar a qualidade de vida de pacientes e
reduzir os impactos na sociedade (GOGTAY; THOMPSON, 2010).

Em relação às causas do distúrbio, estima-se que fatores hereditários explicam
80% do risco de esquizofrenia em uma população, parte considerável desse risco está
relacionada com a expressão de genes ligados ao sistema imunológico, a plasticidade
sináptica, entre outros. Sabe-se que pessoas com esquizofrenia possuem uma quantidade
menor de massa cinzenta. Como é apontado por Bennett (2011), há genes candidatos
que podem indicar susceptibilidade a esquizofrenia, tendo sua ação principalmente em
receptores tirosina-proteína quinase erbB-4 da neuregulina (NRG1) codificados pelo gene
ERBB4.

Os exames de IRM apresentam como resultados dois tipos de atributos: Functional
Network Connectivity (FNC) e Source-Based Morphometry (SBM). O FNC representa as
conexões entre redes independentes no cérebro ao longo do tempo. O SBM representa a
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concentração de massa cinzenta em regiões do cérebro; a massa cinzenta está relacionada
com a capacidade de processamento de determinada região do cérebro. Os dados advindo
dos exames de IRM foram compartilhados para a realização de uma competição do
Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE) em machine learning aplicada no
processamento de sinais (GOGTAY; THOMPSON, 2010; ALLEN et al., 2014).

Os atributos FNC são relações criadas entre os componentes independentes (Inde-
pendent Components – IC) como forma de relacionar a atividade cerebral em determinadas
regiões com outras mostrando como é a conectividade entre IC (ALLEN et al., 2014;
ALLEN et al., 2011). Busca-se utilizar algoritmos de classificação com atributos FNC para
classificar pacientes como saudáveis ou como portadores de esquizofrenia. Os detalhes
específicos do domínio não serão abordados neste trabalho, pois fogem do seu escopo.
Os atributos SBM representam a concentração de massa cinzenta em diversas regiões
do cérebro compondo uma análise estrutural. O artigo de Segall et al. (2012) utiliza a
densidade de massa cinzenta ao longo do cérebro como meio para relacionar e compreender
características funcionais e estruturais do mesmo.

Os dados foram coletados pela rede de pesquisa Mind Research Network (MRN)
que realizou exames de ressonância magnética funcional para a realização do artigo Çetin
et al. (2014) que investiga as diferenças da conectividade de certas regiões no cérebro em
repouso e ao engajá-los em atividades. Por outro lado, há indícios que as características
estruturais do cérebro podem auxiliar no diagnóstico de esquizofrenia, algo que se mostrou
verdadeiro ao realizar a seleção de características, pois dois dos três atributos selecionados
no presente trabalho são estruturais (BENNETT, 2011; GOGTAY; THOMPSON, 2010).

Por fim, os exames de ressonância magnética foram realizados por um aparelho
de ressonância magnética 3-Tesla Siemens Trio Scanner de doze canais. Os dados foram
pré-processados utilizando o SPM-5 e o INRIalign para que os vídeos sejam alinhados e
depois determina-se o frame médio para representar o resultado de exames de imagem
de ressonância magnética funcional (IRMF). Em seguida, realiza-se o Group Independent
Component Analysis (GICA). Para realizar o GICA, utilizou-se a GIFT Toolbox e o
algoritmo infomax. Inicialmente, reduz-se o número de componentes principais (principal
components - PC) para 100, em seguida, após a redução e concatenação dos dados, o
número final de componentes principais foi de 75. Posteriormente, utiliza-se o independent
component analysis (ICA). Uma explicação mais completa dos componentes independentes
pode ser encontrada nas referências Çetin et al. (2014) e Segall et al. (2012).

1.1 Motivação

Considerando o contexto supracitado, a classificação de indivíduos com esquizofrenia
realizada por meio de algoritmos aplicados a dados de ressonância magnética mostra-se
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como um candidato para uma técnica de auxílio diagnóstico não invasivo (AKSOY et al.,
2024). Essa assistência no diagnóstico é capaz de auxiliar na atenuação dos sintomas e
prevenção de crises em seus pacientes, melhorando a sua condição e qualidade de vida
a longo prazo. Por outro lado, essas soluções demandam grande poder computacional
ou necessitam de diferentes abordagens para obterem melhores métricas de desempenho.
Sendo assim, avalia-se a aplicação de computação quântica nesse cenário.

A computação quântica, por sua vez, permite o processamento de informação de
forma distinta da computação clássica, em alguns casos, há algoritmos quânticos que
possuem uma complexidade menor em comparação com o melhor algoritmo clássico
conhecido para resolvê-lo. Tendo em vista as características particulares da computação
quântica, procura-se analisar os benefícios da utilização do kernel quântico. Contudo, a
Vantagem Quântica ainda não foi comprovada na prática, pois a computação quântica
encontra-se no início de seu desenvolvimento dado que possui taxas de erro muito altas e um
número ainda insuficiente de qubits (HARROW; MONTANARO, 2017; PERAL-GARCíA;
CRUZ-BENITO; GARCíA-PEñALVO, 2024; JADHAV; RASOOL; GYANCHANDANI,
2023; PRESKILL, 2018).

Pode-se dividir as abordagens existentes para aprendizado de máquina em quatro
tipos utilizando-se dois eixos: sistema utilizado para a coleta de dados e o sistema no qual
ocorre o processamento. Logo, processa-se dados clássicos em computadores clássicos, esse
conjunto é a abordagem padrão para aprendizado de máquina.

A medição de estados quânticos gera um conjunto de informações utilizadas para
representar modelos de mecânica quântica na física. A simulação de sistemas quânticos
em computadores clássicos permite um maior entendimento da natureza dos fenômenos.
Portanto, nesse caso, o processamento dados quânticos é feito por computadores clássicos.

A utilização de computadores quânticos para processar dados clássicos é onde as
aplicações de Quantum Machine Learning se concentram. Ou seja, os dados clássicos
são representados em estados quânticos por meio de codificações que permitem seu
processamento por computadores quânticos.

Por último, o processamento de dados quânticos por hardware quântico permite
que em tais dispositivos de mesma natureza tenha-se maior eficiência computacional. Tal
prática é chamada de simulação quântica e tem como objetivo simular sistemas quânticos
complexos sobre problemas de física e química, tendo grandes aplicações na simulação de
moléculas e suas interações (SCHULD; PETRUCCIONE, 2021).

Em relação a trabalhos relacionados à computação quântica, tem-se o trabalho de
Aksoy et al. (2024) que mostra como os dados de um eletroencefalograma são utilizados para
realizar o diagnóstico de esquizofrenia por um algoritmo quântico. O trabalho supracitado
relatou obter uma acurácia de 100% com um kernel quântico, ademais, o resultado é
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comparado com outros algoritmos de Machine Learning como K-Nearest Neighbors (K-NN),
Árvores de Decisão, Floresta Aleatória, Naive Bayes e Support Vector Machine (SVM).

Uma diferença crucial entre o artigo supracitado e o presente trabalho é a fonte dos
dados. Os dados presentes em Aksoy et al. (2024) advém de um estudo da faculdade estadual
de Moscou com eletroencefalogramas enquanto este trabalho utiliza dados coletados pelo
MRN por meio de ressonância magnética. Além do mais, os dados usados no presente
trabalho foram pré-processados de acordo com o artigo Çetin et al. (2014) e disponibilizados
em uma competição do IEEE no site Kaggle 1. Infelizmente, não foi possível encontrar um
conjunto com todos os dados devidamente classificados para a utilização de técnicas de
aprendizado supervisionado.

Em relação a trabalhos que abordam o problema de diagnóstico utilizando redes
neurais, é válido ressaltar o trabalho de Varaprasad et al. (2024) que apresenta uma
aplicação da ResNet50 na seleção de características de imagens de ressonância magnética
em outra tarefa de diagnóstico de esquizofrenia. A ResNet50 é uma rede convolucional
residual cuja arquitetura é descrita no trabalho de He et al. (2016). O artigo compara a
aplicação da Kernel Ridge Regression-based Optimized Random Vector Functional Link
(KRR-Opt-RVFL) com outras técnicas como SVM, K-NN, Árvore de Decisão, Floresta
Aleatória, Ensemble Bagging (EB), Extreme Learning Machine (ELM) (CHYZHYK;
SAVIO; GRAñA, 2015). Contudo, o presente trabalho não utiliza nenhuma técnica de rede
neural para o problema de classificação. A técnica de redes neurais não é implementada,
pois os dados do dataset, em sua maioria, são linearmente separáveis o que indica o uso de
técnicas como Árvore de Decisão e Floresta Aleatória.

Por fim, tem-se que, em sua maioria, algoritmos baseados em árvores de decisão
como o XGBoost, descrito no trabalho de Chen e Guestrin (2016), continuam sendo o estado
da arte em problemas de classificação para dados tabulares (GRINSZTAJN; OYALLON;
VAROQUAUX, 2022). Portanto, é necessário avaliar, principalmente, métodos que são
derivados de árvores de decisão.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho de conclusão de curso é investigar o desempenho
de técnicas de aprendizado de máquina quânticas (como o kernel quântico utilizado no
SVM) e se são capazes de melhorar a capacidade preditiva do modelo em comparação com
técnicas clássicas. Para isso, tem-se tanto os atributos funcionais quanto os estruturais para
classificar utilizando técnicas de aprendizado de máquina e computação quântica se um
paciente tem esquizofrenia ou não. Ademais, os resultados serão comparados com outros
trabalhos recentes (AKSOY et al., 2024) que apresentaram bom desempenho utilizando
1 Kaggle, disponível em: https://www.kaggle.com/. Acesso em: 10 dez. 2024.
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kernel quântico resolvendo um problema semelhante, porém, com um conjunto de dados
diferentes.

Apesar da inovação em realizar diagnósticos utilizando computação quântica, alguns
autores mostram que algoritmos quânticos derivados de algoritmos clássicos apresentam
uma acurácia menor que em sua versão clássica e que, raramente, possuem o mesmo desem-
penho (PERAL-GARCíA; CRUZ-BENITO; GARCíA-PEñALVO, 2024). Por outro lado, há
trabalhos que descrevem indícios de ganho de desempenho e de diminuição da complexidade
computacional com o uso de computadores quânticos (JADHAV; RASOOL; GYANCHAN-
DANI, 2023; ENAD; MOHAMMED et al., 2023; ULLAH; GARCIA-ZAPIRAIN, 2024).
Assim, esse trabalho busca entender se o método de SVM com os kernels quânticos é capaz
de obter um desempenho melhor que algoritmos clássicos dado que foi citado como um dos
algoritmos de maior acurácia no trabalho de Aksoy et al. (2024). É válido ressaltar que
alguns trabalhos divergem sobre a utilização de computadores quânticos em aprendizado
de máquina, pois, no melhor dos casos, os algoritmos quânticos ou híbridos apresen-
tam uma acurácia igual aos algoritmos clássicos (PERAL-GARCíA; CRUZ-BENITO;
GARCíA-PEñALVO, 2024).

1.3 Justificativa

Por meio da superposição coerente de estados quânticos e emaranhamento, em tese,
é possível obter um melhor desempenho em computadores quânticos para determinados
problemas. Não apenas o desempenho é uma característica relevante ao comparar-se
um computador clássico e um computador quântico, mas também a fidelidade presente
na simulação de fenômenos quânticos, pois o trabalho de FEYNMAN (1982) discute os
motivos pelos quais sistemas quânticos não poderiam ser simulados eficientemente em
computadores clássicos. Logo, busca-se encontrar algoritmos que sejam capazes tanto
de resolver o problema proposto quanto de se beneficiar das características especiais do
domínio da computação quântica para obter melhor desempenho.

É válido ressaltar que, ainda que não se possa provar por completo que a compu-
tação quântica não pode ser simulada por um computador clássico, é possível discutir
a complexidade computacional dos algoritmos utilizados para resolver um determinado
problema. Sendo assim, a teoria da Complexidade Computacional passa a ser uma das
principais ferramentas para comparar o desempenho entre um computador clássico e um
computador quântico (HARROW; MONTANARO, 2017).

Além disso, a efetividade de algoritmos quânticos na resolução de problemas de
Machine Learning é corroborada pelos trabalhos de Aksoy et al. (2024) e Havlicek et al.
(2019) os quais demonstram que a técnica Quantum Support Vector Machine (QSVM)
obtém uma acurácia de 100% nos problemas apresentados. Destarte, os algoritmos quânticos
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podem apresentar diversas vantagens em comparação com algoritmos clássicos o que reforça
a importância desse trabalho.

Seguindo a motivação deste trabalho, o surgimento de um método não invasivo
para diagnóstico por meio de IRM e EEG contribuirá para a detecção e o tratamento de
indivíduos que tenham pré-disposição à esquizofrenia. Logo, avalia-se também a aplica-
bilidade de técnicas de Quantum Machine Learning na identificação de indivíduos com
esquizofrenia.

Portanto, busca-se comparar o desempenho entre algoritmos clássicos e o QSVM
com o intuito de verificar as métricas de desempenho de modelos que utilizam computação
quântica.

1.4 Organização do Trabalho
No capítulo 2, define-se os algoritmos de machine learning Naive Bayes, K-NN,

árvore de decisão, floresta aleatória e support vector machine. O capítulo 3 apresenta
os postulados da mecânica quântica, as operações realizadas e exemplos de circuitos
quânticos. Relacionado com as aplicações de computação quântica e machine learning, o
capítulo 4 apresenta as formas de codificação de atributos. Em especial, tem-se o kernel
quântico, parte essencial do algoritmo QSVM. O capítulo 5 trata do método proposto
no trabalho, dos requisitos dos algoritmos e, por último, das ferramentas utilizadas. O
capítulo 6 discorrerá sobre os resultados obtidos e análises relacionadas às fronteiras de
decisão. Por último, o capítulo de 7 tecerá considerações sobre o desempenho e o uso de
algoritmos de Quantum Machine Learning para diagnóstico de transtornos psiquiátricos
como a esquizofrenia.



27

2 Machine Learning

Machine Learning é uma subárea de Inteligência Artificial definida pelo aprendizado
inerente aos algoritmos. Há quatro categorias de aprendizado de máquina: aprendizado
não-supervisionado; aprendizado por reforço; aprendizado supervisionado e aprendizado
semissupervisionado (NORVIG; RUSSELL, 2014),(CHAPELLE; SCHOLKOPF; ZIEN,
2006).

O aprendizado não-supervisionado é definido por um conjunto de exemplos não
classificados previamente. Busca-se agrupar os exemplos em “clusters” levando-se em
consideração a semelhança entre seus atributos. A semelhança é inversamente proporcional a
medida de distância. Algumas distâncias presentes na literatura são: euclidiana, Manhattan
e Mahalanobis (NORVIG; RUSSELL, 2014).

O aprendizado por reforço é dado no contexto de recompensas e punições, por
exemplo, suponha que um agente é avaliado de acordo com uma função chamada de função
de utilidade onde o objetivo do agente é maximizá-la. Para cada ação que o faz chegar mais
próximo do objetivo final, o agente recebe uma recompensa, ou seja, o valor da função de
utilidade aumenta. Caso o agente realize ações que o impedem de completar seu objetivo,
tal agente recebe uma punição, ou seja, o valor da função de utilidade diminui. Portanto,
os reforços tanto negativos quanto positivos alteram as ações tomadas pelo agente para
que se alcance o maior valor da função de utilidade (NORVIG; RUSSELL, 2014).

No aprendizado supervisionado, o modelo observa os pares entrada e saída de
um determinado fenômeno e precisa aproximar a função que liga o domínio de entrada
com o contradomínio da saída (NORVIG; RUSSELL, 2014). Por último, o aprendizado
semi-supervisionado é utilizado quando há um grande volume de dados dos quais somente
parte estão classificados. Sendo assim, cria-se um modelo não-supervisionado cuja função
é classificar os dados que não possuem uma classe para que um outro modelo realize o
aprendizado supervisionado (CHAPELLE; SCHOLKOPF; ZIEN, 2006).

Considerando o exemplo da tabela 1 em relação ao aprendizado supervisionado, os
atributos do problema são “visual”, “temperatura”, “umidade” e “ventando” e o atributo
meta, ou seja, o atributo que se quer descobrir em novos dados é “brincar”. Observa-se que
algoritmos de Machine Learning utilizados em problemas de aprendizado supervisionado
buscam relacionar seus atributos com seu rótulo. A aplicação dos algoritmos mostrados
será demonstrado nas seções posteriores.
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Tabela 1 – Exemplo de dados de meteorologia adaptado de Witten et al. (2017).

Visual Temperatura Umidade Ventando Brincar
Ensolarado Quente Alta Falso Não
Ensolarado Quente Alta Verdadeiro Não

Nublado Quente Alta Falso Sim
Chuvoso Amena Alta Falso Sim
Chuvoso Fria Normal Falso Sim
Chuvoso Fria Normal Verdadeiro Não
Nublado Fria Normal Verdadeiro Sim

Ensolarado Amena Alta Falso Não
Ensolarado Fria Normal Falso Sim

Chuvoso Amena Normal Falso Sim
Ensolarado Amena Normal Verdadeiro Sim

Nublado Amena Alta Verdadeiro Sim
Nublado Quente Normal Falso Sim
Chuvoso Amena Alta Verdadeiro Não

Fonte: Witten et al. (2017).

2.1 Naive Bayes
O nome Naive Bayes refere-se a um conjunto de classificadores os quais utilizam a

teoria de Bayes (NORVIG; RUSSELL, 2014). O termo “naive” pressupõe a independência
condicional entre cada característica e sua classe. Inicialmente, considere dois eventos A e
B independentes entre si, tem-se que a probabilidade da ocorrência de ambos os eventos
dado um terceiro evento C é:

p(A ∩B |C) = p(A |C) p(B |C) (2.1)

Supondo que Xi = {xi,1, xi,2, ..., xi,k} e sua classe seja dada por yi, define-se o
dataset como T = {(Xi, yi)}m

i=1 sendo m o número de exemplos presentes no conjunto de
dados. Sendo assim, supondo que cada característica xi,j seja independente em relação a
cada característica do conjunto {xi,1, xi,2, ..., xi,j−1, xi,j+1, ..., xi,k}, tem-se:

p(Xi | y) =
k∏

j=1
p(xi,j | y) (2.2)

A regra de Bayes define a probabilidade de uma determinada amostra Xi ser
classificado como pertencente a classe y = 1. A probabilidade é dada por:

p(yi |Xi) = p(Xi | y) p(y)
p(Xi)

(2.3)

Portanto, um classificador bayesiano fb tem como classe predita ŷ para um conjunto
de características Xi de acordo com:
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Tabela 2 – Dado a ser classificado do exemplo de meteorologia adaptado de Witten et al.
(2017).

Visual Temperatura Umidade Ventando Brincar
Ensolarado Quente Alta Falso Não
Ensolarado Quente Alta Verdadeiro Não

Nublado Quente Alta Falso Sim
Chuvoso Amena Alta Falso Sim
Chuvoso Fria Normal Falso Sim
Chuvoso Fria Normal Verdadeiro Não
Nublado Fria Normal Verdadeiro Sim

Ensolarado Amena Alta Falso Não
Ensolarado Fria Normal Falso Sim

Chuvoso Amena Normal Falso Sim
Ensolarado Amena Normal Verdadeiro Sim

Nublado Amena Alta Verdadeiro Sim
Nublado Quente Normal Falso Sim
Chuvoso Amena Alta Verdadeiro Não
Chuvoso Fria Alta Verdadeiro ?

Fonte: Witten et al. (2017).

ŷ = fb(Xi) =

1, se p(y = 1|Xi)
p(y = −1|Xi) > 1,

−1, caso contrário.
(2.4)

Logo, o classificador Naive Bayes fnb é dado por:

ŷ = fnb(Xi) =

1, se p(y = 1)
p(y = −1)

∏k
j=1

p(xij | y = 1)
p(xij | y = −1) > 1,

−1, caso contrário.
(2.5)

Por fim, como as características xi,j são numéricas, utiliza-se uma distribuição
gaussiana para avaliar a probabilidade p(xij | y):

p(xi,j | y) = 1√
2πσ2

e− 1
2σ2 (xj−µ)2

, (2.6)

sendo que µ representa a média e σ o desvio padrão da distribuição. Os conceitos desta
seção advêm dos trabalhos de Zhang (2004), Norvig e Russell (2014), Barber (2012).

A aplicação do classificador Naive Bayes é dado definindo as probabilidades p(y),
p(x) e p(xi,j|y), considerando uma nova amostra presente na tabela 2, tem-se as seguinte
probabilidades:

p(y = 1) = 9
14 e p(y = −1) = 5

14 , (2.7)

considerando:
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Brincar =

Não → −1,

Sim → 1.
(2.8)

A probabilidade de y dado o atributo visual é:

p(Visual|y = 1) =


se Ensolarado, p(Ensolarado|y = 1) = 2

9 ,

se Nublado, p(Nublado|y = 1) = 4
9 ,

se Chuvoso, p(Chuvoso|y = 1) = 3
9 .

(2.9)

p(Visual|y = −1) =


se Ensolarado, p(Ensolarado|y = −1) = 3

5 ,

se Nublado, p(Nublado|y = −1) = 0
5 ,

se Chuvoso, p(Chuvoso|y = −1) = 2
5 .

(2.10)

Em relação ao atributo temperatura, tem-se:

p(Temperatura|y = 1) =


se Fria, p(Fria|y = 1) = 3

9 ,

se Amena, p(Amena|y = 1) = 4
9 ,

se Quente, p(Quente|y = 1) = 2
9 .

(2.11)

p(Temperatura|y = −1) =


se Fria, p(Fria|y = −1) = 1

5 ,

se Amena, p(Amena|y = −1) = 2
5 ,

se Quente, p(Quente|y = −1) = 2
5 .

(2.12)

O mesmo se faz para o atributo umidade:

p(Umidade|y = 1) =

se Normal, p(Normal|y = 1) = 6
9 ,

se Alta, p(Alta|y = 1) = 3
9 .

(2.13)

p(Umidade|y = −1) =

se Normal, p(Normal|y = −1) = 1
5 ,

se Alta, p(Alta|y = −1) = 4
5 .

(2.14)

Para o atributo ventando:

p(Ventando|y = 1) =

se Verdadeiro, p(Verdadeiro|y = 1) = 3
9 ,

se Falso, p(Falso|y = 1) = 6
9 ,

(2.15)
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p(Ventando|y = −1) =

se Verdadeiro, p(Verdadeiro|y = −1) = 3
5 ,

se Falso, p(Falso|y = −1) = 2
5 ,

(2.16)

por último, a probabilidade p(Xi) será dada pela multiplicação das probabilidades de cada
atributo independente de seu rótulo, como mostrado a seguir:

p(Xi) = p(Chuvoso) p(Fria) p(Alta) p(Verdadeiro). (2.17)

Portanto, pode-se classificar o novo dado da tabela 2. A probabilidade p(y = 1|Xi)
é dada por:

p(Chuvoso|y = 1) p(Fria|y = 1) p(Alta|y = 1) p(Verdadeiro|y = 1) p(y = 1)
p(Chuvoso) p(Fria) p(Alta) p(Verdadeiro) , (2.18)

Além disso, a probabilidade p(y = −1|Xi) é dada por:

p(Chuvoso|y = −1) p(Fria|y = −1) p(Alta|y = −1) p(Verdadeiro|y = −1) p(y = −1)
p(Chuvoso) p(Fria) p(Alta) p(Verdadeiro) .

(2.19)
Sendo assim, pode-se simplificar a expressão p(y = 1|Xi)

p(y = −1|Xi) para

p(Chuvoso|y = 1) p(Fria|y = 1) p(Alta|y = 1) p(Verdadeiro|y = 1) p(y = 1)
p(Chuvoso|y = −1) p(Fria|y = −1) p(Alta|y = −1) p(Verdadeiro|y = −1) p(y = −1)

(2.20)
cujo valor é

p(y = 1|Xi)
p(y = −1|Xi)

=
3
9

3
9

6
9

3
9

9
14

2
5

1
5

4
5

3
5

5
14

≈ 1, 1574. (2.21)

Como o valor p(y = 1|Xi)
p(y = −1|Xi) > 1, o rótulo atribuído ao dado é 1 ou “sim”.

2.2 K-ésimo Vizinho Mais Próximo
O K-NN é um método não parametrizado de Machine Learning o qual utiliza dados

com características semelhantes para classificar um novo dado. No caso, a semelhança é
similar àquela utilizada no aprendizado não-supervisionado, no qual mede-se a diferença
numérica entre os atributos. Como o algoritmo K-NN utiliza tanto as características quanto
os rótulos já conhecidos para classificar um novo dado, seu aprendizado é supervisionado.
Por fim, a sigla K representa o número de vizinhos mais próximos que serão considerados
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na classificação do novo dado. Tal classificação é feita por meio de maioria simples. Caso
haja empate, decide-se de forma aleatória a classe do exemplo em questão (FIX, 1985;
COVER; HART, 1967).

Considere um conjunto A, define-se distância como uma função tal que d : A × A →
R, para todo b, c ∈ A, a medida de distância deve satisfazer três propriedades (DEZA et
al., 2009):

• d(b, c) ≥ 0 (não-negatividade);

• d(b, c) = d(c, b) (simetria);

• d(b, b) = 0 (reflexividade).

Considere a notação do dado Xi apresentada na seção anterior. No presente trabalho,
usa-se a distância euclidiana entre o dado e o restante do dataset para cada exemplo l
como:

dl =

√√√√√ k∑
j=1

(xi,j − xl,j)2. (2.22)

Sendo assim, após calcular a distância dl para cada um dos dados do conjunto de
treinamento, seleciona-se os rótulos das K menores distâncias encontradas e atribui-se ao
dado i o rótulo em maior quantidade (COVER; HART, 1967). Distâncias diferentes como
Manhattan e Mahalanobis também podem ser utilizadas, contudo, não são apresentadas
no presente trabalho.

Considerando o conjunto de dados da tabela 1, suponha que um novo exemplo
seja classificado utilizando o algoritmo K-NN. O exemplo em questão tem como atributos
chuvoso, frio, alta umidade e ventando. Primeiramente, o algoritmo K-NN utiliza atributos
numéricos para calcular a distância, assim, é necessário traduzir os atributos categóricos em
atributos numéricos. Atributos categóricos que não são sequenciais podem ser substituídos
do seguinte modo:

Ventando =

Falso → 0,

Verdadeiro → 1.
(2.23)

Porém, parte dos atributos categóricos apresentam uma ordem entre os valores,
por exemplo:
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Tabela 3 – Exemplo de dados com atributos numéricos de meteorologia adaptado de
Witten et al. (2017).

Visual Temperatura Umidade Ventando Brincar
1 3 2 0 Não
1 3 2 1 Não
2 3 2 0 Sim
3 2 2 0 Sim
3 1 1 0 Sim
3 1 1 1 Não
2 1 1 1 Sim
1 2 2 0 Não
1 1 1 0 Sim
3 2 1 0 Sim
1 2 1 1 Sim
2 2 2 1 Sim
2 3 1 0 Sim
3 2 2 1 Não
3 1 2 1 ?

Fonte: Witten et al. (2017).

Visual =


Ensolarado → 1,

Nublado → 2,

Chuvoso → 3.

(2.24)

Sendo assim, tem-se a seguinte transformação nos atributos restantes:

Temperatura =


Fria → 1,

Amena → 2,

Quente → 3.

(2.25)

Umidade =

Normal → 1,

Alta → 2.
(2.26)

Portanto, é possível calcular a distância que o dado a ser classificado tem para
cada item da tabela. Um exemplo sobre o cálculo da distância na equação 2.27, tem-se o
cálculo da distância entre a primeira amostra da tabela e o dado a ser classificado xi:

d1 =

√√√√√ k∑
j=1

(xi,j − x1,j)2 =
√

(3 − 1)2 + (1 − 3)2 + (2 − 2)2 + (1 − 0)2 = 3. (2.27)

Considera-se os três vizinhos mais próximos para a classificação da nova amostra, ou
seja, os dois vizinhos de distância 1 e um dos vizinhos de distância 1,41. Percebe-se que
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Tabela 4 – Distância entre o novo dado a ser classificado e o conjunto de dados com
atributos numéricos de meteorologia adaptado de Witten et al. (2017).

Visual Temperatura Umidade Ventando Distância Brincar
1 3 2 0 3,00 Não
1 3 2 1 2,83 Não
2 3 2 0 2,45 Sim
3 2 2 0 1,41 Sim
3 1 1 0 1,41 Sim
3 1 1 1 1,00 Não
2 1 1 1 1,41 Sim
1 2 2 0 2,45 Não
1 1 1 0 2,45 Sim
3 2 1 0 1,73 Sim
1 2 1 1 2,45 Sim
2 2 2 1 1,41 Sim
2 3 1 0 2,65 Sim
3 2 2 1 1,00 Não
3 1 2 1 0,00 ?

Fonte: Witten et al. (2017).

há quatro amostras que possuem uma distância de 1,41 para o caso a ser classificado,
contudo, os dois vizinhos mais próximos com distância 1 formam maioria simples para uma
votação de três vizinhos. Sendo assim, temos como resposta o rótulo “não” para o atributo
meta “brincar”. Contudo, é válido ressaltar que o número de vizinhos mais próximos é um
hiperparâmetro do algoritmo e, no caso de dois ou mais vizinhos terem a mesma distância,
sorteia-se o vizinho a ser considerado com probabilidades equiprováveis entre si.

2.3 Árvore de Decisão e Floresta Aleatória
O algoritmo de árvores de decisão procura diminuir a desordem dos dados. Neste

caso, utiliza-se a medida de desordem conhecida como índice de Gini. O índice de Gini
pode ser calculado pela seguinte fórmula:

Gini(x) = 1 −
k∑

i=1
p2

i . (2.28)

Sendo pi a proporção de elementos da classe i e k o número de classes. Um dos
pontos negativos da árvore de classificação é o viés advindo do sobreajuste do modelo
ao conjunto de dados, portanto, a quantidade de níveis da árvore é um hiperparâmetro
que altera a capacidade preditiva do modelo. Tal alteração acontece porque árvores mais
profundas, ou seja, com mais níveis, tendem a diminuir sua capacidade de generalização
dos dados quanto maior sua profundidade.
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Uma técnica utilizada para melhorar a capacidade preditiva da árvore de classifica-
ção chama-se Bagging (Bootstrap Aggregating). Nessa técnica, sorteia-se, com reposição,
amostras do conjunto total de dados criando subconjuntos, ajusta-se uma árvore de clas-
sificação para cada subconjunto e, para a classificação, considera-se o resultado de cada
árvore como um voto para a classe resultante, a classe com a maior quantidade de votos é
dada como a resposta do modelo (NORVIG; RUSSELL, 2014; BREIMAN, 2001).

Além da técnica de Bagging, realiza-se a estimativa do erro de generalização por
meio de um conjunto de modelos. Suponha um dado (Xi, yi) do dataset e seja T um
subconjunto do dataset original. Para avaliar o dado (Xi, yi), utiliza-se modelos que foram
treinados em subconjuntos T tal que (Xi, yi) /∈ T . Sendo assim, o erro de generalização é
dado pelo número de elementos classificados corretamente (BREIMAN, 2001).

Novamente, considere o exemplo estabelecido na tabela 2. Para cada atributo,
procura-se aquele que apresenta uma menor taxa de erro quando utilizado para classificar
o conjunto de dados. Para cada atributo, calcula-se a probabilidade de erro de classificação.
Ao observar a probabilidade p(y|Atributo), escolhe-se a maior probabilidade como a classe
a ser atribuída a um novo dado.

p(y = 1|Visual) =


se Ensolarado, 2

5 ,

se Nublado, 4
4 ,

se Chuvoso, 3
5 .

(2.29)

p(y = −1|Visual) =


se Ensolarado, 3

5 ,

se Nublado, 0
4 ,

se Chuvoso, 2
5 .

(2.30)

Dado a fórmula 2.28, o cálculo do índice de Gini para o conjunto de dados é

Gini({(Xi, yi)}m
i=1) = 1 −

( 5
14

)2
−
( 9

14

)2
= 90

196 . (2.31)

Para o atributo “visual”, é necessário calcular o índice de Gini para cada valor
desse atributo:

Gini(Ensolarado) = 1 −
(3

5

)2
−
(2

5

)2
= 12

25; (2.32)

Gini(Nublado) = 1 −
(0

4

)2
−
(4

4

)2
= 0; (2.33)

Gini(Chuvoso) = 1 −
(3

5

)2
−
(2

5

)2
= 12

25 . (2.34)
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Por fim, o ganho de informação do atributo “visual”:

Ganho de Informação (GI) = 90
196 − 12

25
5
14 − 0 4

14 − 12
25

5
14 ≈ 0, 1163. (2.35)

Portanto, é necessário realizar o mesmo cálculo para cada atributo e escolher o atributo
que possui o maior GI. Para o atributo “temperatura”, tem-se:

Gini(Fria) = 1 −
(3

4

)2
−
(1

4

)2
= 6

16; (2.36)

Gini(Amena) = 1 −
(4

6

)2
−
(2

6

)2
= 16

36; (2.37)

Gini(Quente) = 1 −
(2

4

)2
−
(2

4

)2
= 8

16 . (2.38)

O ganho de informação é

Ganho de Informação (GI) = 90
196 − 6

16
4
14 − 16

36
6
14 − 8

16
4
14 ≈ 0, 0187. (2.39)

Para o atributo “Umidade”, tem-se:

Gini(Normal) = 1 −
(6

7

)2
−
(1

7

)2
= 12

49; (2.40)

Gini(Alta) = 1 −
(3

7

)2
−
(4

7

)2
= 24

49 . (2.41)

O ganho de informação é:

Ganho de Informação (GI) = 90
196 − 12

49
7
14 − 24

49
7
14 ≈ 0, 0918. (2.42)

Por último, para o atributo “Ventando”:

Gini(Falso) = 1 −
(6

8

)2
−
(2

8

)2
= 24

64; (2.43)

Gini(Verdadeiro) = 1 −
(3

6

)2
−
(3

6

)2
= 18

36 . (2.44)

O ganho de informação é:

Ganho de Informação (GI) = 90
196 − 24

64
8
14 − 18

36
6
14 ≈ 0, 0306. (2.45)
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Figura 1 – Exemplo de árvore de decisão com um nível.

Fonte: De autoria própria.

Logo, o maior ganho de informação é obtido utilizando o atributo “visual” para separar
os dados como pode ser visto na figura 1. Para o segundo nível da árvore de decisão, é
necessário fazer o mesmo processo para as novas folhas. O índice de Gini para o atributo
“temperatura” é:

Gini(Fria) = 1 −
(1

1

)2
−
(0

1

)2
= 0; (2.46)

Gini(Amena) = 1 −
(1

2

)2
−
(1

2

)2
= 1

2; (2.47)

Gini(Quente) = 1 −
(2

2

)2
−
(0

2

)2
= 0. (2.48)

O ganho de informação é:

Ganho de Informação (GI) = 12
25 − 1

2
2
5 = 0, 2800. (2.49)

Para o atributo “Umidade”:

Gini(Normal) = 1 −
(2

2

)2
−
(0

2

)2
= 0; (2.50)

Gini(Alta) = 1 −
(0

3

)2
−
(3

3

)2
= 0. (2.51)

O ganho de informação é:

Ganho de Informação (GI) = 12
25 = 0, 4800. (2.52)

Para o atributo “Ventando”:
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Gini(Falso) = 1 −
(1

3

)2
−
(2

3

)2
= 4

9; (2.53)

Gini(Verdadeiro) = 1 −
(1

2

)2
−
(1

2

)2
= 1

2 . (2.54)

O ganho de informação é:

Ganho de Informação (GI) = 12
25 − 4

9
3
5 − 1

2
2
5 ≈ 0, 0133. (2.55)

Portanto, utiliza-se o atributo “Umidade” na folha com o atributo “visual” de valor
“Ensolarado”. Como o índice de Gini para o valor “Nublado” é zero, não é necessário ter
outro nó para dividir novamente o conjunto de dados. Por último, para o nó de valor
“Chuvoso”:

Gini(Fria) = 1 −
(1

2

)2
−
(1

2

)2
= 1

2; (2.56)

Gini(Amena) = 1 −
(2

3

)2
−
(1

3

)2
= 4

9; (2.57)

Gini(Quente) = 1. (2.58)

O ganho de informação é:

Ganho de Informação (GI) = 12
25 − 1

2
2
5 − 4

9
3
5 ≈ 0, 0133. (2.59)

Para o atributo “Umidade”, tem-se:

Gini(Normal) = 1 −
(1

3

)2
−
(2

3

)2
= 4

9; (2.60)

Gini(Alta) = 1 −
(1

2

)2
−
(1

2

)2
= 1

2 . (2.61)

O ganho de informação é:

Ganho de Informação (GI) = 12
25 − 4

9
3
5 − 1

2
2
5 ≈ 0, 01333. (2.62)

Para o atributo “Ventando”, tem-se:

Gini(Falso) = 1 −
(3

3

)2
−
(0

3

)2
= 0; (2.63)
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Figura 2 – Exemplo de árvore de decisão com dois níveis.

Fonte: De autoria própria.

Gini(Verdadeiro) = 1 −
(0

2

)2
−
(2

2

)2
= 0. (2.64)

O ganho de informação é:

Ganho de Informação (GI) = 12
25 = 0, 4800. (2.65)

Por fim, o segundo nível da árvore de decisão para o valor “Chuvoso” será do
atributo “Ventando”. A árvore de decisão com dois níveis é dada na figura 2. Caso o novo
dado da tabela 2 fosse classificado por essa árvore, o rótulo de classificação seria “Não”.

2.4 Support Vector Machine

SVM é um algoritmo de machine learning no âmbito do aprendizado supervisionado.
É valido ressaltar a técnica SVM, pois sua versão quântica apresenta resultados promissores
no trabalho de Aksoy et al. (2024). Define-se um par de vetores de atributos Xi ∈ RN

(Features) e classes yi ∈ {−1, 1} (labels). Considerando que os pontos estão distribuídos em
um espaço vetorial, define-se margem como o espaço interno a dois hiperplanos paralelos
os quais são separados pela distância 2

||w|| . Não há pontos dentro da margem e define-se
w⃗ como o vetor normal ao hiperplano que divide os pontos de dados (Xi, yi) de acordo
com sua classe yi e b é o termo linear do hiperplano. Ademais, os parâmetros w e b são
treináveis. Os parâmetros serão otimizados para maximizar a margem a qual divide os
pontos de diferentes classes no espaço, no caso, minimiza-se:

|| w ||2

2 (2.66)

Com a restrição para todo elemento i:



40 Capítulo 2. Machine Learning

yi(wT ·Xi + b) ≥ 1. (2.67)

Lembrando que maximizar 2
||w|| é equivalente a minimizar ||w||2

2 .

Destarte, tem-se a definição dual do problema solucionado pela técnica SVM:

L(α⃗) =
M∑

j=1
yiαj − 1

2

M∑
j,k=1

αjKjkαk. (2.68)

Tal mudança é feita para aplicar o “Kernel Trick” (WITTEN et al., 2017; HOF-
MANN, 2006). A matriz kernel Kjk pode ser definida como uma função:

Kjk = k(Xj, Xk) = XT
j ·Xk. (2.69)

O problema dual mostrado acima tem complexidade temporal de O(log(1/ϵ)M2(N+
M)) onde ϵ representa a acurácia do algoritmo, M representa o número de dados no
conjunto e N representa a dimensão do vetor de características Xj. As definições foram
tiradas de Witten et al. (2017), Rebentrost, Mohseni e Lloyd (2014), Hofmann (2006) e
Cortes (1995). Por fim, tem-se a equação:

ŷ(X) =
M∑

i=1
αi · k(Xi, X) + b, (2.70)

Por simplicidade, não será utilizado um kernel para o exemplo, logo, a equação da
classe predita ŷ é:

ŷi(Xi) = (wT ·Xi + b). (2.71)

Define-se a função de loss chamada “Hinge Loss”:

L(T,w, b) =
∑

i

max(0, 1 − yi · ŷi) =
∑

i

max(0, 1 − yi · (wT ·Xi + b))) (2.72)

A função de custo inclui também a margem:

C(T,w, b) = L(T,w, b) + λ
|| w ||2

2 . (2.73)

O parâmetro λ é um hiperarâmetro relacionado a regularização. Cada parâmetro
treinável, w e b, será atualizado neste exemplo com a técnica de gradiente descendente,
sendo assim, tal técnica consiste em alterar os parâmetros treináveis de um modelo no
sentido oposto ao seu gradiente. A próxima iteração de um parâmetro wk é dada abaixo:
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Tabela 5 – Exemplo simplificado de meteorologia adaptado de Witten et al. (2017).

Índice Temperatura Umidade Brincar
1 3 2 -1
2 2 2 1
3 1 1 -1
4 2 1 -1
5 3 1 -1

Fonte: Witten et al. (2017).

wk+1 = wk − η · ∂C(T,w, b)
∂w

. (2.74)

A derivada parcial da função custo em relação ao parâmetro w é dado por:

∂C(T,w, b)
∂w

= ∂L(T,w, b)
∂w

+ λ

2
∂ || w ||2

∂w
. (2.75)

A derivada parcial da função “Hinge Loss” em relação ao parâmetro w é:

∂L(T,w, b)
∂w

=

0, se yi · (wT ·Xi + b) ≥ 1,

−Xi · yi, se yi · (wT ·Xi + b) < 1.
(2.76)

A derivada parcial do termo de regularização em relação ao parâmetro w é:

∂ || w ||2

∂wi

=
∂((∑j w

2
j ) 1

2 )2

∂wi

=
∂
∑

j w
2
j

∂wi

=
∑

j

∂w2
j

∂wi

=
∑

j

2wjδi,j = 2wi. (2.77)

Sendo δi,j o delta de Kronecker:

δi,j =

1, se i = j

0, se i ̸= j.
(2.78)

Por fim, a derivada parcial da função de custo em relação ao parâmetro w é dado por:

∂C(Xi, yi, w, b)
∂w

=

λw, se yi · (wT ·Xi + b) ≥ 1,

λw −Xi · yi, se yi · (wT ·Xi + b) < 1.
(2.79)

O parâmetro b é treinável e é atualizado de acordo com a seguinte expressão:

bk+1 = bk − η · ∂C(T,w, b)
∂b

. (2.80)
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Figura 3 – Exemplo simplificado.

Fonte: De autoria própria.

O valor do parâmetro é modificado de acordo com a derivada parcial da função de custo
em relação ao parâmetro b a qual é dada por:

∂C(T,w, b)
∂b

= ∂L(T,w, b)
∂b

+ λ

2
∂ || w ||2

∂b
. (2.81)

A derivada parcial do termo de regularização em relação ao parâmetro linear b é:

∂ || w ||2

∂b
= 0. (2.82)

Logo, a derivada parcial da função de custo pelo parâmetro b é:

∂C(Xi, yi, w, b)
∂b

= ∂L(T,w, b)
∂b

=

0, se yi · (wT ·Xi + b) ≥ 1,

−yi, se yi · (wT ·Xi + b) < 1.
(2.83)

Utiliza-se o exemplo da tabela 5 e os atributos “Temperatura” e “Umidade” para
realizar a classificação de um novo dado. O gráfico referente ao problema está na figura 3.
Os valores iniciais de w e b para o exemplo formam a fronteira de decisão mostrada na
figura 4. Os parâmetros iniciais são:

w1 =
−1

2

 e b1 = −2. (2.84)

Para a realização do exemplo, utiliza-se os parâmetros η = 0, 05 e λ = 0 com o intuito de
simplificar o exemplo mostrado.

Inicialmente, é necessário verificar se os dados presentes no dataset são classificados
de forma correta, ou seja, se yi · (wT · Xi + b) ≥ 1 para dado i considerado. Caso um
dado seja classificado de forma correta, este não impacta nos erros propagados para os
parâmetros treináveis. Para o dado (X1, y1):
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Figura 4 – Fronteira de decisão inicial do algoritmo SVM.

Fonte: De autoria própria.

y1 · (wT
1 ·X1 + b1) = −1 ·

(−1 2
)

·

3
2

− 2
 = 1, (2.85)

assim, tem-se:

∂C(X1, y1, w, b)
∂w

= 0 (2.86)

e
∂C(X1, y1, w, b)

∂b
= 0. (2.87)

Para (X2, y2):

y2 · (wT
1 ·X2 + b1) = 1 ·

(−1 2
)

·

2
2

− 2
 = 0, (2.88)

logo,
∂C(X2, y2, w, b)

∂w
= −X2 · y2 = −

2
2

 · 1 =
−2

−2

 (2.89)

e

∂C(X2, y2, w, b)
∂b

= −1. (2.90)

Para (X3, y3):

y3 · (wT
1 ·X3 + b1) = −1 ·

(−1 2
)

·

1
1

+ −2
 = 1, (2.91)

portanto,
∂C(X3, y3, w, b)

∂w
= 0 (2.92)
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Figura 5 – Fronteira de decisão do algoritmo SVM.

Fonte: De autoria própria.

e
∂C(X3, y3, w, b)

∂b
= 0. (2.93)

Para (X4, y4):

y4 · (wT
1 ·X4 + b1) = −1 ·

(−1 2
)

·

2
1

− 2
 = 2, (2.94)

destarte,
∂C(X4, y4, w, b)

∂w
= 0 (2.95)

e
∂C(X4, y4, w, b)

∂b
= 0 (2.96)

Para (X5, y5):

y5 · (wT
1 ·X5 + b1) = −1 ·

(−1 2
)

·

3
1

− 2
 = 3, (2.97)

dessarte,
∂C(X5, y5, w, b)

∂w
= 0 (2.98)

e
∂C(X5, y5, w, b)

∂b
= 0. (2.99)

Os parâmetros são atualizados de acordo com as equações abaixo:
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Tabela 6 – Matriz de confusão.

Matriz de
confusão

Classe Verdadeira
Verdadeiro Falso

Classe
Predita

Verdadeiro Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
Falso Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)

Fonte: De autoria própria.

w2 = w1 − η ·
(∑

i

−∂C(Xi, yi, w, b)
∂w

)
=

−1
2

− 0, 05 ·

−2
−2

 · 1


=
−0, 9

2, 1

 , (2.100)

b2 = b1 − η ·
(∑

i

∂C(Xi, yi, w, b)
∂b

)
= −2 − 0, 05 · (−1) = −1, 95. (2.101)

Com os valores obtidos, tem-se que a fronteira de decisão divide os pontos da classe −1
dos pontos da classe 1 como pode ser visto na figura 5.

2.5 Matriz de Confusão
A matriz de confusão permite avaliar de forma mais ampla o desempenho das

técnicas de classificação. Tem-se quatro elementos na matriz de confusão: Verdadeiro
Positivo (VP), ou seja, o exemplo é da classe de interesse e a classe predita pelo modelo
concorda com a classe verdadeira; Falso Negativo (FN), o exemplo é da classe de interesse e
a classe predita pelo modelo discorda da classe verdadeira; Falso Positivo (FP), o exemplo
não é da classe de interesse e o modelo discorda da classe verdadeira; Verdadeiro Negativo
(VN), o exemplo não é da classe de interesse e o modelo concorda com a classe verdadeira.

Entre as relações medidas, tem-se a acurácia a qual mede a taxa de acerto do
modelo:

Acurácia = V P + V N

Total
. (2.102)

A revocação mede a chance de se identificar a classe considerando que a classe
do dado seja, de fato, positivo. Em esquizofrenia, pode-se dizer que a revocação mede a
chance de um indivíduo que tenha esquizofrenia seja classificado corretamente pelo modelo.
A revocação também é conhecida como sensibilidade no contexto de pesquisas relacionadas
à área da saúde:
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Revocação = V P

V P + FN
. (2.103)

A precisão indica a proporção de exemplos que são classificados na classe de
interesse corretamente.

Precisão = V P

V P + FP
. (2.104)

Por fim, em problemas relacionados à medicina, utiliza-se uma métrica chamada especifici-
dade a qual é dada por:

Especificidade = V N

FP + V N
. (2.105)

Neste capítulo, apresenta-se as técnicas de machine learning clássicas utilizadas e
a matriz de confusão usada para explicar os resultados obtidos. Ademais, exemplifica-se
o funcionamento de cada algoritmo tendo em vista que tais características alteram sua
fronteira de decisão e seu desempenho.

2.6 Machine Learning Aplicado a Diagnósticos
Os trabalhos apresentados nesta seção não constituem uma busca exaustiva, logo,

constituem apenas uma fração dos artigos presentes na literatura. Porém, os trabalhos
permitem um maior entendimento do cenário da aplicação de machine learning em
diagnóstico de doenças e transtornos.

Técnicas de machine learning são usadas extensivamente para auxiliar no diag-
nóstico de diversos transtornos e doenças. Tais técnicas são utilizadas no diagnóstico de
doenças renais (QEZELBASH-CHAMAK et al., 2022; WALSE et al., 2021; NITHYA et al.,
2020; IMRAN; AMIN; JOHORA, 2018; NAVANEETH; SUCHETHA, 2020; BRUNETTI
et al., 2019), de Parkinson (MEI; DESROSIERS; FRASNELLI, 2021; NURROHMAN;
ABDULLAH; MURFI, 2020; ANNABEL; SREENIDHI; VISHALI, 2021; ASMAE et al.,
2020; GÜRÜLER, 2017; SHETTY; RAO, 2016), de Alzheimer (TANVEER et al., 2020;
HUANG; SUN; GUO, 2021; KUANG et al., 2021; MANZAK; ÇETINEL; MANZAK,
2019; CHAPLOT; PATNAIK; JAGANNATHAN, 2006; ZHANG et al., 2011), de câncer
de mama (YUE et al., 2018; RAJENDRAN; JAYABALAN; THIRUCHELVAM, 2020;
ABDEL-NASSER et al., 2015; SHARMA; KHANNA, 2015; MOON et al., 2017; LO et al.,
2016; VENKATESH et al., 2015), de diabetes (FITRIYANI et al., 2019; FERNáNDEZ-
EDREIRA; LIñARES-BLANCO; FERNANDEZ-LOZANO, 2021; ALI et al., 2020; TSAO;
CHAN; SU, 2018; QTEAT; AWAD, 2021), de COVID-19 (LI et al., 2020; CHEN et al.,
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2020; SONG et al., 2021; JIN et al., 2020; AHSAN et al., 2020), de cardiopatias (ENAD;
MOHAMMED et al., 2023), entre outras doenças. Em relação às técnicas aplicadas, tem-se
que as redes neurais convolucionais apresentam os melhores resultados em problemas
relacionados a análise de imagens. Outras técnicas que aparecem com grande frequência
no diagnóstico de doenças com machine learning são o SVM, Floresta Aleatória e Árvore
de Decisão (AHSAN; LUNA; SIDDIQUE, 2022). Uma das lacunas relatada no trabalho
de Ahsan, Luna e Siddique (2022) é a falta de interpretabilidade de modelos de machine
learning. Sendo assim, o presente trabalho busca não a avaliação dos resultados, mas
também a análise dos modelos obtidos (ENAD; MOHAMMED et al., 2023; ULLAH;
GARCIA-ZAPIRAIN, 2024).

Tendo em vista modelos de machine learning aplicados a detecção de transtornos
mentais utilizando IRM, o trabalho de Lazli, Boukadoum e Mohamed (2020) apresenta uma
revisão sistemática da literatura para problemas de segmentação de regiões do cérebro e
classificação de transtornos mentais. Nesse trabalho, tem-se que as técnicas de aprendizado
supervisionado são preferidas em relação às técnicas de aprendizado não supervisionado.
Por fim, o artigo apresenta que a combinação de imagens cerebrais estruturais com
funcionais permitem que os modelos de classificação alcancem desempenho superior do
que modelos treinados apenas em um dos dois tipos de imagem (LAZLI; BOUKADOUM;
MOHAMED, 2020).
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3 Computação Quântica

Computação quântica é um método que utiliza dos princípios e das características
de mecânica quântica para processar dados (HIDARY, 2019). Entre as principais caracterís-
ticas quânticas que são úteis para a computação estão a superposição e o emaranhamento.
Considerando um sistema quântico de dois níveis |0⟩ e |1⟩ e amplitudes α, β ∈ C, tem-se a
superposição desses estados em um estado quântico |ψ⟩ tal que:

|ψ⟩ = α|0⟩ + β|1⟩. (3.1)

Os estados |0⟩ e |1⟩ são equivalentes a:

|0⟩ =
1

0

 e |1⟩ =
0

1

 . (3.2)

Os estados quânticos também podem ser descrito pela sua representação dual: ⟨0| e ⟨1|.
Como os estados quântico são representados por matrizes coluna, os bras que são sua
representação dual, são o conjugado transposto e são representados por matrizes linha. Em
mecânica quântica, os estados quânticos são vetores que pertencem a um espaço vetorial
complexo chamado de espaço de Hilbert. Vale ressaltar que este espaço vetorial complexo
é munido de um produto interno. Definimos o produto interno entre dois vetores do espaço
de Hilbert como se segue:

⟨a|b⟩ =
(
a1 a2

)b1

b2

 . (3.3)

Sendo que os estados |a⟩ e |b⟩ são dados da seguinte forma |a⟩ = a1|0⟩ + a2|1⟩ e |b⟩ =
b1|0⟩ + b2|1⟩. As amplitudes α e β que aparecem Eq. 3.1 sao chamadas de amplitudes de
probabilidade e seguem a lei de Born:

| α |2 + | β |2 = 1, (3.4)

onde o módulo quadrado das amplitudes de probabilidade representam as probabilidades
de medição dos estados |0⟩ e |1⟩.

Uma das diferenças principais entre computação quântica e clássica são os opera-
dores utilizados. Os operadores quânticos, em sua maioria, são hermitianos e unitários.
Para operadores hermitianos, dado um operador A tal que A ∈ C2n×2n sendo n o número
de qubits utilizado no circuito, tem-se:
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A = A†. (3.5)

Um operador é unitário se AA† = A†A = I.

Por último, tem-se três operações elementares realizadas na computação quântica:
produto interno; produto externo; produto tensorial. Define-se o produto interno, Considere
os estados |0⟩ e |1⟩, mostra-se que os dois estados são ortogonais entre si

⟨a|b⟩ =
(
a1 a2

)b1

b2

 = a1b1 + a2b2. (3.6)

A base {|0⟩ |1⟩} é o que chamamos de base computacional e ela forma uma base ortonormal,
pois ⟨i|j⟩ = δi,j, onde δi,j é a delta de Kronecker definida na equação 2.78.

O produto externo tem como resultado uma matriz e é representado no exemplo
abaixo:

|0⟩⟨0| =
1

0

(1 0
)

=
1 0

0 0

 . (3.7)

Por fim, tem-se o produto tensorial o qual representa a expansão de um estado quântico:

|0⟩ ⊗ |0⟩ =
1

0

⊗

1
0

 =



1 ·

1
0



0 ·

1
0




=


1 · 1
1 · 0
0 · 1
0 · 0

 =


1
0
0
0

 = |00⟩. (3.8)

Existem três operadores de suma importância em computação quântica que são cha-
mados de operadores de Pauli, X, Y e Z. Esses operadores são representados matricialmente
da seguinte forma:

X =
0 1

1 0

 , (3.9)

Y =
0 −i
i 0

 , (3.10)

Z =
1 0

0 −1

 . (3.11)

Tais operadores são os geradores de rotações nos eixos x, y e z. Essas rotações são dadas
de forma geral:

Rn̂·σ⃗(θ) = e−i θn̂·σ⃗
2 , (3.12)
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Figura 6 – Exemplo de circuito quântico à esquerda e o circuito gerador do estado de Bell
à direita.

|0⟩ H |0⟩1 H •

|0⟩2
Fonte: De autoria própria.

onde σ⃗ = Xî+ Y ĵ + Zk̂, onde n̂ é um versor que estipula o eixo e θ o ângulo da rotação.

Existem infinitas bases para se representar um qubit. Além da base computacional
formada pelos vetores |0⟩ e |1⟩, também podemos citar as bases associadas aos operadores
de Pauli X e Y: {|+⟩ , |−⟩} e {| + i⟩ , | − i⟩} respectivamente. Os vetores | + | e | − | são os
autovetores do operador de Pauli X, enquanto os estados | + i| e | − i| são os autovetores
do operador de Pauli Y. Estes vetores são escritos em termos da base computacional da
seguinte forma (HIDARY, 2019):

|±⟩ = |0⟩ ± |1⟩√
2

, (3.13)

| ± i⟩ = |0⟩ ± i|1⟩√
2

. (3.14)

Os algoritmos quânticos podem ser implementados via circuitos quânticos. As
linhas representam os qubits, as caixas representam os operadores e os estados iniciais
são apresentados no início de cada circuito. No fim do circuito, percebe-se a operação de
medição o qual provoca o colapso do estado quântico. O circuito da figura 6 apresenta
como resultado o seguinte estado quântico antes da medida:

H|0⟩ = 1√
2

1 1
1 −1

1
0

 = 1√
2

1
1

 = |+⟩. (3.15)

Por último, discorre-se sobre o conceito de emaranhamento. Emaranhamento é
uma característica de sistemas quânticos que ocorre quando não é possível separar estados
quânticos de múltiplos qubits em qubits individuais. Um dos estados quânticos utilizados
para explicar o conceito de emaranhamento é o estado de Bell, o circuito que gera-o pode
ser visto na figura 6. A representação dos operadores no circuito quântico pode ser vista
na tabela 7.

O estado resultante é não-separável e é dado pela seguinte equação:

CNOT H1|0⟩1 ⊗ |0⟩2 = CNOT
|0⟩|0⟩ ⊗ |1⟩|0⟩√

2
= |00⟩ + |11⟩√

2
(3.16)
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Tabela 7 – Representação dos operadores no circuito quântico.

Operador Representação no Circuito
H H

X X

Y Y

Z Z

RY RY

CNOT1,2
•

Fonte: De autoria própria.

3.1 Postulados da Mecânica Quântica

Os postulados da mecânica quântica são um conjunto de princípios fundamentais
que formam a base da teoria quântica. Eles descrevem como os sistemas físicos são
representados matematicamente, como os estados evoluem no tempo, e como as medições
afetam esses estados. Aqui estão os principais postulados da mecânica quântica:

O primeiro postulado da mecânica quântica afirma que, todo sistema físico isolado,
pode ser descrito por um estado |ψ(t0)⟩ em um determinado instante de tempo t0. Tal
estado pertence a um espaço de estados, ou seja, um espaço vetorial complexo munido de
produto interno.

O segundo postulado da mecânica quântica diz que a evolução de um sistema
quântico fechado pode ser descrito por uma transformação unitária. Considere dois estados
quânticos |Ψ⟩ e |Ψ′⟩ associados a instantes de tempo t1 e t2 respectivamente. A evolução
de um estado para outro está relacionada com o operador unitário U da seguinte forma:

|Ψ′⟩ = U |Ψ⟩. (3.17)

O terceiro postulado discorre sobre as medidas feitas em sistemas quânticos. Toda
grandeza física mensurável é descrita por um operador que age em um espaço de estados.
O operador é chamado de observável. As medidas são descritas como um conjunto de
operadores de medida {Mm}. As medidas ocorrem no espaço de estados e sua probabilidade
de medir o operador de índice m é dada por:

p(m) = ⟨ψ|M †
mMm|ψ⟩. (3.18)

Ademais, o estado quântico depois da medida é dado por:
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Mm|ψ⟩√
⟨ψ|M †

mMm|ψ⟩
. (3.19)

Os operadores de medida precisam satisfazer a equação de completude:

∑
m

M †
mMm = I, (3.20)

tal equação é uma consequência de:

∑
m

p(m) = 1 e
∑
m

p(m) =
∑
m

⟨ψ|M †
mMm|ψ⟩. (3.21)

Um exemplo da utilização de medidas é a medida de um qubit na base computacional.
Define-se os operadores hermitianos M0 = |0⟩⟨0| e M1 = |1⟩⟨1| e pode-se verificar a
seguinte equação:

∑
m

M †
mMm = I. (3.22)

Logo, ∑
m

M †
mMm = M †

0M0 +M †
1M1 = M2

0 +M2
1 . (3.23)

Lembrando que os operadores M0 e M1 são hermitianos, ou seja, M0 = M †
0 . Ademais,

sabe-se que M2
0 e M2

1 são iguais a

M2
0 =

1 0
0 0

1 0
0 0

 =
1 0

0 0

 (3.24)

e

M2
1 =

0 0
0 1

0 0
0 1

 =
0 0

0 1

 (3.25)

respectivamente. Portanto, tem-se:
∑
m

M †
mMm = M0 +M1 = I, (3.26)

Para explicar o conceito de valores esperados de operadores, é necessário explicar o
que são medidas espectrais. O conceito refere-se a uma medida relacionada a um observável
M o qual é um operador hermitiano no espaço de estados de um determinado sistema
físico. O observável pode ser decomposto espectralmente:

M =
∑
m

mPm. (3.27)

Onde Pm é um projetor do autoespaço de M com o autovalor m. Os autovalores m são os
valores possíveis de serem obtidos ao medir-se um estado ψ com o operador M :
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p(m) = ⟨ψ|Pm|ψ⟩. (3.28)

O estado quântico após a medição é:

Pm|ψ⟩√
p(m)

. (3.29)

Por fim, o valor esperado de uma medida M é dado por:

E(M) =
∑
m

mp(m) =
∑
m

m⟨ψ|Pm|ψ⟩ = ⟨ψ|
∑
m

mPm|ψ⟩ = ⟨ψ|M |ψ⟩. (3.30)

O valor esperado de um operador é dado pela notação:

⟨M⟩ = ⟨ψ|M |ψ⟩. (3.31)

Por fim, o resultado da medida de uma grandeza física é, necessariamente, um dos
autovalores do respectivo observável.

O quarto postulado afirma que o estado de espaços de um sistema físico composto
por sistemas menores é igual ao produto tensorial dos espaços de estados de tais sistemas
menores. Supondo que um sistema seja composto por n sistemas menores e cada sistema
esteja em um estado |ψi⟩, o estado de espaços do sistema composto por sistemas menores
é |ψ1⟩ ⊗ |ψ2⟩ ⊗ · · · ⊗ |ψn⟩.

O último conceito a ser apresentado neste capítulo refere-se a matriz densidade.
Suponha que |ψi⟩ seja um dos estado quântico que representa um sistema com probabilidade
pi e seja i um índice. A matriz densidade é definida pela equação:

ρ ≡
∑

i

pi|ψi⟩⟨ψi|. (3.32)

Os postulados e suas definições foram tiradas de Nielsen e Chuang (2010).

3.2 Computação Universal
Um circuito eletrônico digital realiza operações computacionais por meio de portas

lógicas e leva a informação a tais portas por meio de fios. Considerando as portas not
and (NAND) e not or (NOR), é possível representar qualquer porta lógica. Tal conceito é
chamado de computação universal (NIELSEN; CHUANG, 2010).

De forma análoga a computação clássica, diz-se que um conjunto de operadores
é universal para à computação quântica se puder aproximar qualquer operador unitário
dado uma determinada métrica. O grupo de Clifford composto pelas portas Hadamard,
CNOT e S, contudo, o operador S pode ser construído pela porta T:
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S = T 2 =
1 0

0 ei π
4

1 0
0 ei π

4

 =
1 0

0 ei π
2

 . (3.33)

O conjunto de Clifford não é universal, porém, com a adição da porta T, o conjunto de
portas Hadamard, T e CNOT é universal (HIDARY, 2019).

Mais especificamente, o teorema de Solovay-Kitaev diz que para um dado conjunto
de portas quânticas, pode-se aproximar qualquer porta quântica com precisão δ. Consi-
derando L como o número de portas quânticas do circuito quântico original e L′ como o
número de portas quânticas do circuito quântico aproximado, tem-se um limite superior
para L′ (HIDARY, 2019):

L′ ≥ O
(
L log4

(
L

δ

))
. (3.34)

Portanto, ao aproximar portas quânticas que não estão presente em um determinado
conjunto, aumenta-se o número de operações computacionais necessárias no circuito
quântico. O aumento no número de portas e as taxas de erros presentes nas portas
quânticas são desafios para o uso de algoritmos complexos em computadores quânticos
(PRESKILL, 2018).

3.3 Ruído na Computação Quântica

Os sistemas quânticos apresentados até esta seção são sistemas isolados e, por
isso, não sofrem a ação de ruídos externos proveniente da interação dos sistemas com o
ambiente. Contudo, em aplicações reais, as taxas de erro em hardware quântico limitam o
uso de algoritmos quânticos mais complexos (PRESKILL, 2018). O conceito de decoerência
representa o processo pelo qual sistemas quânticos abertos perdem suas características
quânticas devido a interação com o ambiente e passam a se comportar como sistemas
clássicos. Esse processo se dá pela ocorrência de erros coerentes e incoerentes (NIELSEN;
CHUANG, 2010; MÁRTON; ASBÓTH, 2023). Define-se como ruído incoerente interações
do sistema quântico com o ambiente. Os erros coerentes advém, principalmente, de
imprecisões das portas quânticas aplicadas, inicialização de estados e no processo de
medição (NIELSEN; CHUANG, 2010; MÁRTON; ASBÓTH, 2023). No caso, apresenta-se
os três diferentes tipos de erros coerentes e incoerentes em sistemas quânticos, os erros
podem ser divididos em bit flip, phase flip e bit-phase flip. Os erros do tipo bit flip
representam a chance de um qubit mudar seu valor na base computacional Z e pode ser
descrito como um operador Ubit−flip pela expressão (NIELSEN; CHUANG, 2010):

Ubitflip = (1 − pX)I + pXX. (3.35)
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Sendo pX a probabilidade de ocorrer um erro do tipo bit flip. O erro do tipo phase flip é
descrito pelo operador Uphaseflip:

Ubitflip = (1 − pZ)I + pZZ. (3.36)

Onde pZ representa a probabilidade de ocorrer um erro do tipo phase flip. Por último, o
erro do tipo bit-phase flip é descrito pelo operador Ubit−phase−flip:

Ubit−phaseflip = (1 − pY )I + pY Y. (3.37)

Onde pY representa a probabilidade de ocorrer um erro do tipo bit-phase flip (NIELSEN;
CHUANG, 2010).

Neste capítulo, discorremos sobre os postulados da mecânica quântica, espaços
de Hilbert, estados quânticos, operadores e circuitos quânticos. Tais conhecimentos são
essenciais para justificar as vantagens e desvantagens da computação quântica em problemas
de classificação.
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4 Quantum Machine Learning

Conforme descrito em Biamonte et al. (2017), técnicas de machine learning obtive-
ram sucesso tanto em encontrar padrões estatísticos quanto produzir dados que contenham
tais padrões. No caso da computação quântica, espera-se que os computadores quânticos
sejam capazes não só de produzir dados com padrões estatísticos da mecânica quântica,
mas também de identificar os mesmos padrões em dados clássicos.

Contudo, espera-se que, além da capacidade dos computadores quânticos de reco-
nhecerem diferentes padrões, haja diminuição do tempo necessário para a resolução de
diversos problemas, tal conceito é conhecido como quantum speedup. A complexidade de
um algoritmo quântico pode ser apresentado de duas maneiras: número de execuções e
número de portas quânticas.

Quantum Machine Learning apresenta avanços para diferentes problemas abordados
em técnicas de Machine Learning clássicas. Um conjunto de problemas que será beneficiado
pela aplicação de Quantum Machine Learning é o conjunto de problemas de álgebra
linear. Problemas como encontrar a solução de um sistema linear, método dos mínimos
quadrados e Principal Component Analysis (PCA) possuem menor complexidade temporal
em computadores quânticos. No caso do algoritmo Harrow, Hassidim e Lloyd (HHL), é
possível inverter uma matriz hermitiana para resolver o problema Ax = b. A principal
aplicação é a resolução de sistemas lineares por meio da inversão da matriz A supracitada.
Por fim, sabe-se que o algoritmo HHL é capaz de resolver sistemas lineares com uma
complexidade temporal de O((logN)2), enquanto o melhor algoritmo clássico conhecido
precisa de O(N logN) (HARROW; HASSIDIM; LLOYD, 2009).

Como citado anteriormente, o PCA é um algoritmo amplamente utilizado em
Machine Learning e advém da álgebra linear, mais especificamente, é utilizado para
representar informação de um conjunto de vetores em um espaço vetorial de dimensão
n em um espaço vetorial de dimensão m tal que m < n, ademais, procura-se preservar
relações presentes entre os atributos. No trabalho de Lloyd, Mohseni e Rebentrost (2014),
apresenta-se um algoritmo quântico capaz de codificar os autoestados e autovalores de uma
matriz densidade ρ. Considere que |χi⟩ sejam os autoestados e que ri sejam os autovalores
correspondentes a matriz densidade ρ, tem-se que o estado quântico resultante do PCA
quântico é:

∑
i

ri|χi⟩⟨χi| ⊗ |r̃i⟩⟨r̃i| (4.1)

Por fim, r̃i são aproximações dos autovalores ri. É válido ressaltar que o algoritmo
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HHL também é utilizado no PCA quântico.

Em relação a algoritmos promissores em aplicações reais, tem-se também a trans-
formada de Fourier quântica a qual é a versão quântica da Fast Fourier Transform (FFT)
e foi introduzida pelo trabalho de Shor (1997). Tem-se que o para um dado estado |a⟩,
o número a refere-se a interpretação dos qubits como dígitos binários, resultando em
um número representado em base decimal. Tal número respeita a seguinte desigualdade
0 ≤ a < q. Ademais, assume-se que q = 2n sendo n o número de qubits e o número a seja
codificado como:

|a⟩ =
2n−1∑
j=0

aj|j⟩. (4.2)

Logo, o estado |a⟩ evoluirá para o |b⟩ de tal forma que:

bc = 1√
2n

2n−1∑
j=0

aj exp(2πiajc

2n
). (4.3)

Sendo o estado b:

|b⟩ =
2l−1∑
c=0

bc|c⟩. (4.4)

Portanto, tem-se que a transformação de Fourier quântica é capaz de evoluir o
estado |a⟩ para um estado |b⟩ (NIELSEN; CHUANG, 2010).

Contudo, tais algoritmos de Quantum Machine Learning apresentam problemas no
desempenho da entrada de dados em circuitos quânticos, na quantidade de bits de saída,
no número de portas quânticas e na comparação entre algoritmo quânticos e clássicos.
Sobre os problemas de desempenho da entrada de dados em circuitos quânticos, ainda
que diversos algoritmos quânticos apresentem vantagens no processamento de informação,
raras são as vezes nas quais tais algoritmos também apresentam vantagem em mapear
informações clássicas no ambiente quântico. Por fim, há casos em que o custo de gerar
estados quânticos com as informações clássicas necessárias é dominante em relação ao
tempo de processamento necessário. Por fim, sobre a largura dos circuitos quânticos, é
válido ressaltar que algoritmos quânticos aplicados em problemas reais necessitam de um
grande número de bits resultantes. Logo, algoritmos quânticos tornam-se muito complexos
para aplicações práticas (BIAMONTE et al., 2017).

Sobre a comparação entre algoritmos clássicos e quânticos, muitas vezes é desafiador
tecer comparações precisas entre algoritmos quânticos e clássicos, pois, para isso, seria
necessário não somente comparações com soluções analíticas, mas também com diversos
algoritmos heurísticos. Logo, torna-se difícil avaliar o ganho de desempenho de algoritmos
quânticos em relação diversos métodos clássicos (BIAMONTE et al., 2017).

Contudo, computadores quânticos apresentam vantagens em comparação com a
computação clássica. Uma das vantagens observadas é a dimensionalidade do espaço de
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estados, pois o número de dimensões desse espaço escala exponencialmente em relação ao
número de qubits utilizados (LIU; ARUNACHALAM; TEMME, 2021). Outra vantagem,
são as características de superposição e emaranhamento, pois elas não são encontradas no
paradigma da computação clássica. Essas características têm o potencial de solucionar
problemas computacionais de forma mais rápida ou com maior eficácia tendo em vista os
algoritmos de Grover e Shor (GROVER, 1996; SHOR, 1997; HIDARY, 2019; NIELSEN;
CHUANG, 2010).

Destarte, percebe-se que a aplicação de computação quântica traz diversas vanta-
gens na resolução de diversos problemas tanto ganho de desempenho quanto na capacidade
de generalização de modelos de machine learning. Porém, há diversos ainda há diversos
desafios na aplicação dessas técnicas em cenários reais. Como supracitado, o tempo neces-
sário para mapear dados clássicos no ambiente quântico podem dominar a complexidade
computacional do algoritmo (BIAMONTE et al., 2017).

Logo, tendo em vista os desafios relacionados a inserção de dados clássicos nos
computadores quânticos, a aplicação de Quantum Machine Learning mostra-se promissora
nas áreas relacionadas à química e biologia, pois o computador quântico é capaz de
processar dados de origem quântica sem a necessidade de traduzi-los para o domínio
clássico (BIAMONTE et al., 2017; CEREZO et al., 2022).

4.1 Quantum Encoding

Como foi descrito na subseção anterior, um dos desafios em problemas práticos de
Quantum Machine Learning é a capacidade de codificar informação no domínio quântico,
sendo assim, é necessário apresentar os tipos de codificação presentes na literatura. A forma
mais simples de codificar informação é utilizando o próprio estado quântico. Suponha que
x seja um vetor e x ∈ {0, 1}n, além disso, suponha um estado |ψ⟩ no espaço de Hilbert tal
que |ψ⟩ ∈ C2n :

|ψ⟩ = |x1, x2, . . . , xn⟩ (4.5)

Informação clássica também pode ser codificada por meio da amplitude dos estados
quânticos. Para um vetor coluna c ∈ RN de 2n = N valores, sendo n o número de qubits,
tem-se:

c =


c0

c1
...
cN

 (4.6)
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Logo, a codificação de amplitude do vetor c é:

|ψc⟩ =
N∑

i=0
ci|i⟩ (4.7)

Sujeito a:

N∑
i

| ci |2 = 1 (4.8)

Também é possível codificar uma matriz A, ou seja, A ∈ R2n×2m :

|ψA⟩ =
M∑
j

N∑
i

aij|i⟩|j⟩ (4.9)

Sujeito a:

M∑
j

N∑
i

| aij |2 = 1 (4.10)

Caso a matriz A seja quadrada, ou seja, A ∈ RN×N . Pode-se codificar a matriz A
em uma matriz de densidade ρ:

ρA =
M∑
j

N∑
i

aij|i⟩⟨j| (4.11)

Contudo, A precisa ser uma matriz hermitiana e unitária, ou seja, A = A† e
AA† = A†A = I respectivamente.

Dado um escalar x ∈ R, associa-o com o tempo t a uma evolução unitária de um
hamiltoniano H:

U(x) = e−ixH (4.12)

Dado um estado inicial |ψ0⟩ e o operador U(x), tem-se que o estado resultante da
evolução unitária é:

|ψ(x)⟩ = U(x)|ψ0⟩ (4.13)

Por fim, tem-se a codificação por hamiltoniano. Caso uma matriz quadrada A seja
hermitiana, pode-se utilizar A como um hamiltoniano. Caso contrário, é possível criar uma
matriz hermitiana partindo-se de A:
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Figura 7 – Representação da equação 4.17 no circuito quântico.

q1 RZ2·ϕ{j}(xj) q1 • •

q2 RZ2·ϕ{j,k}(x)

Fonte: Adaptado de Havlicek et al. (2019).

HA =
 0 A

A† 0

 (4.14)

Portanto, apresenta-se as principais formas de se codificar informação em um
computador quântico. É válido ressaltar que a técnica de kernel quântico aplicada refere-
se a codificação por evolução temporal como é explicado na próxima seção (SCHULD;
PETRUCCIONE, 2021).

4.2 Kernel Quântico
Os kernels quânticos são circuitos quânticos nos quais dados são codificados, os

circuitos podem ser fixos como nas técnicas Z feature e ZZ feature ou podem ser variacionais.
Inicialmente, define-se o operador unitário Uϕ(Xi) (HAVLICEK et al., 2019):

Uϕ(Xi) = exp(−i
∑

S⊆[n]
ϕS(Xi)

∏
d∈S

Zd) (4.15)

sendo

ϕS(Xi) =

xi,j, se | S |= 1,

(π − xi,j)(π − xi,k), se | S |= 2.
(4.16)

Onde j, k ∈ S, S é um subconjunto de [n] e n representa o número de qubits. Por fim, é
válido ressaltar que o módulo do conjunto S é limitado tal que | S |≤ 2. Considerando a
aplicação do Z feature e do ZZ feature, tem-se respectivamente:

Uϕ{j}(xi,j) = exp(−iϕ{j}(xi,j)Zj) e Uϕ{j,k}(xi,j ,xi,k) = exp(−iϕ{j,k}(xi,j, xi,k)ZjZk). (4.17)

A representação em circuitos quântico para cada caso de ϕS(x) pode ser vista na figura 7.

O circuito quântico utilizado no ZZ Feature utiliza uma sequência de portas
Hadamard com um operador Uϕ(Xi) como pode ser visto na figura 8. O estado quântico
resultante da aplicação do circuito da figura em questão é:
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Figura 8 – Circuito quântico utilizado como kernel quântico.
q1 H

Uϕ(x)

H

Uϕ(x)q2 H H

q3 H H
Fonte: Adaptado de Havlicek et al. (2019).

|Φ(Xi)⟩ = Uϕ(Xi) H
⊗n Uϕ(Xi) H

⊗n |0⟩⊗n (4.18)

Logo, o kernel obtém o valor do produto interno entre dois exemplos:

K(Xi, Xj) = |⟨Φ(Xi)|Φ(Xj)⟩|2. (4.19)

Todo o desenvolvimento matemático e notação utilizados acima é descrito em Havlicek et
al. (2019).

4.3 Circuito Variacional Quântico
Os circuitos variacionais apresentam como característica principal as portas parame-

trizadas. Tais portas realizam uma operação cuja magnitude é controlada por um conjunto
de parâmetros ajustáveis θ. Para que os parâmetros sejam adequados a um determinado
problema, os parâmetros do circuito são otimizados. O processo de otimização consiste em
maximizar ou minimizar o valor esperado de um dado operador A. Considerando o estado
inicial do circuito como |Ψ⟩, o operador que representa o circuito variacional como U(θ) e
a função que representa o valor esperado como f(θ), tem-se:

θ∗ = arg min
θ
f(θ) = ⟨Ψ|U(θ)† AU(θ)|Ψ⟩. (4.20)

Onde θ∗ representa o conjunto de parâmetros que minimiza a função f(θ). Observa-se
um exemplo de circuito variacional na figura 10. As portas quânticas RYθ1 e CNOT são
definidas abaixo:

RYθ1 =
cos

(
θ1
2

)
-sen

(
θ1
2

)
sen

(
θ1
2

)
cos

(
θ1
2

)  e CNOT1,2 =


1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 0 1
0 0 1 0

 . (4.21)

No exemplo considerado, o objetivo é minimizar o operador I1 ⊗Z2 alterando o parâmetro
θ1.
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Figura 9 – Circuito quântico implementando a técnica de kernel quântico.

q1 H RZ2·ϕ1(x1) • • H RZ2·ϕ1(x1) • •

q2 H RZ2·ϕ2(x2) RZ2·ϕ1,2(x) • • H RZ2·ϕ2(x2) RZ2·ϕ1,2(x) • •

q3 H RZ2·ϕ3(x3) RZ2·ϕ2,3(x) H RZ2·ϕ3(x3) RZ2·ϕ2,3(x)

Fonte: Adaptado de Havlicek et al. (2019).

I1 ⊗ Z2 =
1 0

0 1

⊗

1 0
0 −1

 =


1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 −1

 . (4.22)

O estado U(θ)|Ψ⟩ é dado por:

U(θ)|Ψ⟩ = CNOT1,2RYθ1|0⟩1 ⊗ |0⟩2 = CX1,2

cos
(

θ1
2

)
-sen

(
θ1
2

)
sen

(
θ1
2

)
cos

(
θ1
2

) 1
0

⊗ |0⟩2

= CNOT1,2

cos
(

θ1
2

)
sen

(
θ1
2

)⊗ |0⟩2 =


1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 0 1
0 0 1 0




cos

(
θ1
2

)
0

sen
(

θ1
2

)
0

 =


cos

(
θ1
2

)
0
0

sen
(

θ1
2

)

 .
(4.23)

O valor esperado do operador I1 ⊗ Z2 é:

⟨Ψ|U(θ)† I1 ⊗ Z2 U(θ)|Ψ⟩ =
(
cos

(
θ1
2

)
0 0 sen

(
θ1
2

))


1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 −1




cos

(
θ1
2

)
0
0

sen
(

θ1
2

)



=
(
cos

(
θ1
2

)
0 0 -sen

(
θ1
2

))


cos
(

θ1
2

)
0
0

sen
(

θ1
2

)

 = cos2
(
θ1

2

)
− sen2

(
θ1

2

)
.

(4.24)

O valor mínimo da expressão cos2
(

θ1
2

)
− sen2

(
θ1
2

)
é −1 e ocorre quando:

θ∗
1
2 = π

2 ou θ∗
1
2 = 3π

2 , (4.25)
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Figura 10 – Exemplo de circuito variacional.

|0⟩1 RYθ1 •

|0⟩2
Fonte: De autoria própria.

portanto, para minimizar o valor esperado do operador I1 ⊗ Z2, e considerando que valor
de θ∗

1 varia de 0 a 2π, tem-se:

θ∗
1 = π (4.26)

4.4 Trabalhos Correlatos
A busca de trabalhos correlatos não é exaustiva e apresenta apenas uma fração

dos artigos presentes na literatura. Contudo, os trabalhos apresentados auxiliam no
entendimento do cenário de quantum machine learning aplicado a diagnósticos.

Em relação aos trabalhos correlatos, é válido ressaltar o artigo de Havlicek et al.
(2019) o qual apresenta a técnica de kernel quântico chamada ZZ Feature. Nesse trabalho,
os autores utilizam dados artificiais para aplicar as técnicas ZZ Feature e Variational
Quantum Classifier. Os modelos Variational Quantum Classifier são circuitos variacionais
cujos parâmetros são otimizados para classificar um conjunto de dados de modo a minimizar
uma função de loss. Os dados artificiais foram gerados por meio dos circuitos quânticos do
kernel ZZ Feature e um operador V de dois qubits. Para obter maior variabilidade nos
dados, os autores amostraram três operadores aleatoriamente e, para cada operador V ,
gera-se um conjunto de dados:

yi(Xi) =

1, se ⟨Φ(Xi)|V †Z1Z2V |Φ(Xi)⟩ ≥ 0, 3 e

−1, caso contrário.
(4.27)

Sendo Xi os atributos de uma amostra i, yi a classe de uma amostra i e |Φ(Xi)⟩ o estado
quântico anterior à medição.

Outro artigo relevante no cenário de kernels quânticos é o trabalho de Glick et al.
(2024) o qual investiga a aplicação de kernels quânticos associados a circuitos variacionais.
O uso de circuitos variacionais associados aos circuitos de kernel quântico adiciona graus de
liberdade a codificação de características, o que leva a ganho de acurácia em problemas de
classificação de dados pertencentes a grupos distintos. Tal técnica é chamada de Quantum
Kernel Estimation (QKE). A utilização de portas quânticas variacionais permite que
os estados quânticos sejam reposicionados por meio de um processo de otimização dos
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parâmetros dos operadores variacionais. Os autores reportam alta acurácia utilizando dados
sintéticos que representam a classificação de dados advindos de distribuições estatísticas
distintas (GLICK et al., 2024).

Algoritmos de quantum machine learning já foram aplicados no diagnóstico de
esquizofrenia (AKSOY et al., 2024), de cardiopatias (ENAD; MOHAMMED et al., 2023;
MAHESHWARI et al., 2023; ABDULSALAM; MESHOUL; SHAIBA, 2023; HEIDARI;
HELLSTERN, 2022; ULLAH et al., 2022a; YANO et al., 2021), de diabetes (PRAKASH
et al., 2023; GUPTA et al., 2022; ISHWARYA; CHERUKURI, 2021; MAHESHWARI;
GARCIA-ZAPIRAIN; SIERRA-SOSO, 2020), de câncer de mama (DÍAZ-SANTOS;
ESCANEZ-EXPOSITO, 2023; YANO et al., 2021; SAINI et al., 2020; POMARICO
et al., 2021), de câncer de fígado (KONAR et al., 2023), de COVID-19 (ULLAH et al.,
2022b), entre outros. Os algoritmos quânticos utilizados os diagnósticos são QSVM, Quan-
tum Random Forests, Quantum Decision Trees, Quantum Neural Networks, Quantum
Convolutional Neural Networks, Quantum Random Access Coding, Quantum Long Short
Term Memory, Quantum K-Nearest Neighbor e Variational Quantum Classifier (ULLAH;
GARCIA-ZAPIRAIN, 2024).

A principal limitação relatada está na quantidade de qubits, no tempo de vida
dos qubits e nas taxas de erro dos computadores quânticos atuais (ULLAH; GARCIA-
ZAPIRAIN, 2024; ENAD; MOHAMMED et al., 2023). O desempenho de técnicas de
quantum machine learning é sensível a codificação dos dados em estados quânticos, ademais,
é necessário que testes com diferentes conjuntos de dados sejam feitos para avaliar a robustez
e capacidade de generalização dos modelos. Umas técnicas para aumentar robustez e a
generalização dos modelos é o uso de conjuntos (ensembles) de classificadores quânticos. Por
fim, modelos computação quântica possuem baixa interpretabilidade dado o elevado número
de dimensões, portanto, são necessárias técnicas que ampliem a capacidade de interpretação
dos resultados para sua aplicação na medicina (ULLAH; GARCIA-ZAPIRAIN, 2024).

Em relação aos benefícios do uso de quantum machine learning, tem-se o grande
número de dimensões dos modelos, a adição de não-linearidades, a capacidade de processar
grandes quantidades de informação simultaneamente graças a superposição e o uso de
emaranhamento para processos de otimização e representação de dados. Ademais, os
modelos quânticos apresentam maior acurácia que os modelos clássicos nos trabalhos
de Prakash et al. (2023), Abdulsalam, Meshoul e Shaiba (2023), Díaz-Santos e Escanez-
Exposito (2023), Ullah et al. (2022b), Pomarico et al. (2021), entre outros (ULLAH;
GARCIA-ZAPIRAIN, 2024).

Neste capítulo, abordamos o algoritmo QSVM, formas de codificação em computa-
dores quânticos e circuitos variacionais. Quantum machine learning apresenta vantagem
na quantidade de informação codificada ao comparar-se bits e qubits. Ademais, o ema-
ranhamento de estados leva a novas formas de representar dados e informação (ULLAH;
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GARCIA-ZAPIRAIN, 2024; ENAD; MOHAMMED et al., 2023).
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5 Desenvolvimento do Projeto

5.1 Procedimento Metodológico

O método do trabalho consiste em comparar as métricas de desempenho como
acurácia, precisão e revocação obtidas em um problema de classificação de indivíduos com
esquizofrenia com os resultados obtidos em Aksoy et al. (2024). O intuito das comparações
está em investigar o desempenho de modelos de quantum machine learning em problemas
reais. Além das métricas de desempenho, realiza-se análises relacionadas às características
únicas de algoritmos quânticos observando suas fronteiras de decisão.

A técnica de Kernel Quântico escolhida é apresentada no trabalho de Havlicek et
al. (2019) e foi utilizado no artigo de Aksoy et al. (2024), tendo desempenho comparável
a algoritmos clássicos. É válido ressaltar que a computação quântica e suas aplicações
ainda encontram-se em um nível de maturidade baixo (FINEP, 2022; (IAS), 2022), pois os
computadores quânticos atuais apresentam tanto o número de qubits quanto as taxas de
erro insuficientes para a realização de computação quântica tolerante a faltas (HARROW;
MONTANARO, 2017; PERAL-GARCíA; CRUZ-BENITO; GARCíA-PEñALVO, 2024;
JADHAV; RASOOL; GYANCHANDANI, 2023; PRESKILL, 2018).

Quantum machine learning é descrito como uma técnica promissora em problemas
relacionados a exames de eletroencefalogramas para previsão de esquizofrenia, capaz
de apresentar uma acurácia igual ou melhor que métodos de machine learning clássico
de acordo com Aksoy et al. (2024). Porém, tal afirmação não está alinhada com o que
é apresentado nos trabalhos de Peral-García, Cruz-Benito e García-Peñalvo (2024) e
Jadhav, Rasool e Gyanchandani (2023), nos quais descreve-se os desafios da aplicação de
computação quântica.

É válido ressaltar que o presente trabalho não explora as especificidades sobre o
uso de IRM e EEG no diagnóstico de esquizofrenia, contudo, explora-se as características
de técnicas clássicas e quânticas dos algoritmos de machine learning.

5.2 Ferramentas Utilizadas

Os modelos de machine learning e os circuitos quânticos foram executados por meio
da linguagem de programação Python 3.10.6 utilizando, principalmente, as bibliotecas
Scikit-Learn 1 e Qiskit 2. Para a execução dos kernels quânticos, utiliza-se a biblioteca

1 Pedregosa et al. (2011).
2 Javadi-Abhari et al. (2024).
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Qiskit Machine Learning a qual contém o código da técnica ZZ Feature (HAVLICEK et al.,
2019). 3. Tanto o código quanto o desenvolvimento da técnica de kernel quântico advém
do trabalho Havlicek et al. (2019) 4. As bibliotecas auxiliares utilizadas para organizar e
processar os dados são o Numpy, Pandas, Matplotlib e Plotly.

O estudo será realizado sobre o conjunto de dados usado no artigo Çetin et al.
(2014) e retirado do site do Kaggle. Inicialmente, são 86 exemplos, sendo 46 exemplos da
classe 0 (não diagnosticado com esquizofrenia) e 40 exemplos da classe 1 (diagnosticado
com esquizofrenia), cada exemplo possue 378 atributos para o IRM funcional e 32 atributos
para o IRM estrutural, esses dados foram pré-processados utilizando-se as técnicas SPM-5,
INRIalign, GICA, entre outras conforme descrito em Çetin et al. (2014). Sendo assim,
realiza-se uma análise de variância nos atributos tanto funcionais quanto estruturais com o
intuito de selecionar os atributos que apresentam maior expressividade para a classificação.

Para verificar o desempenho do modelo divide-se o conjunto de dados em duas
partes, sendo uma das partes utilizada para treino dos modelos formada por 80% dos dados.
Os 20% restantes são utilizados para testar os modelos. Entre as técnicas de Machine
Learning a serem empregadas, tem-se K-NN, Árvores de Decisão, Floresta Aleatória, Naive
Bayes e SVM de forma análoga ao que foi aplicado em Aksoy et al. (2024), entre os
algoritmos quânticos, são utilizados dois kernels quânticos Z feature e o ZZ Feature, a
plataforma utilizada será a IBM Quantum para simular e executar os circuitos quânticos
na biblioteca Qiskit (JAVADI-ABHARI et al., 2024).

Os algoritmos precisam apresentar uma acurácia maior que 53% aproximadamente
considerando a distribuição dos dados, um dos quesitos mais importantes no desempenho
é a revocação ou sensibilidade, pois um modelo que tenha alta revocação pode auxiliar
os especialistas a distinguir dentro de um conjunto de diversos transtornos mentais e de
sintomas semelhantes à esquizofrenia.

3 Qiskit Quantum Machine Learning, disponível em: https://qiskit-community.github.io/qiskit-machine-
learning/index.html. Acesso em: 05 dez. 2024.

4 Kernel Quântico, disponível em: https://qiskit-community.github.io/qiskit-machine-
learning/tutorials/03_quantum_kernel.html. Acesso em: 05 dez. 2024.
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6 Resultados Obtidos e Análises

O trabalho de Aksoy et al. (2024) tem como objetivo investigar a eficácia da
classificação de indivíduos com esquizofrenia utilizando algoritmos de aprendizado de
máquina. Para isso, os autores utilizam um conjunto de exames de eletroencefalograma
nos quais é feito um pré-processamento utilizando Discrete Wavelet Transform (DWT) nos
sinais medidos. Além disso, realiza-se comparações com outros artigos os quais utilizam o
mesmo conjunto de dados, porém, métodos de seleção de características e algoritmos de
classificação diferentes. De acordo com artigo de Aksoy et al. (2024), os autores apresentam
acurácia de 100% com algoritmos tanto clássicos (K-NN e regressão logística) quanto
quânticos (QSVM).

É válido ressaltar que o artigo de Sairamya, Subathra e Thomas George (2022)
também obteve 100% de acurácia utilizando o mesmo conjunto de dados com técnicas de
pré-processamento semelhantes àquelas presentes em Aksoy et al. (2024). No artigo de
Sairamya, Subathra e Thomas George (2022), os autores obtém 100% de acurácia com a
técnica de redes neurais e os algoritmos de pré-processamento Relaxed Local Neighbour
Difference Pattern (RLNDiP) e DWT. Logo, é possível que parte da alta acurácia obtida
em ambos os trabalhos esteja relacionada com o pré-processamento do algoritmo DWT.
Outros trabalhos relacionados a detecção de IRM anormais (CHAPLOT; PATNAIK;
JAGANNATHAN, 2006; ZHANG et al., 2011).

O trabalho de Aksoy et al. (2024) não especifica o kernel utilizado na técnica
de SVM clássica utilizada em seu trabalho, contudo, o trabalho de Sharma, Tripathi e
Sekhon (2023) é citado como justificativa para a utilização do método SVM. No trabalho
de Sharma, Tripathi e Sekhon (2023), o kernel utilizado é o Radial Basis Function (RBF).

A distribuição dos dados considerando os três atributos, SBM61, SBM67 e FNC183,
é dada na figura 12a. O FNC 183 relaciona as regiões visual network (29) e auditory
network (71). O SBM 61 corresponde a GM Visual cortex V1 BA17 (YSTAD et al., 2010).
Sobre o atributo SBM 67, não foi encontrado nenhuma informação no artigo original ou em
suas referências. Os pontos amarelos indicam os indivíduos os quais foram diagnosticados
com esquizofrenia e os pontos azuis indicam indivíduos que não foram diagnosticados com
esquizofrenia. Percebe-se que os dados se concentram em diferentes regiões do espaço,
contudo, há pontos de ambas as classes que aparecem em regiões dominadas por pontos
da outra classe. No caso, ao analisar a figura 12b, percebe-se concentrações dos pontos de
ambas as classes e a superfície de decisão é capaz de separá-las. Contudo, há dados de
uma classe dentro da concentração de pontos de outra classe. Logo, ainda que o problema
apresentado neste trabalho não seja linearmente separável, percebe-se que o problema é,
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Figura 11 – Exemplo de aplicação de PCA com kernel quântico.

(a) Dados artificiais adaptados de Havlicek
et al. (2019).

(b) Dados artificiais após o uso do PCA com
kernel quântico adaptados de Havlicek
et al. (2019).

Fonte: De autoria própria.

em parte, linearmente separável.

A aplicação do kernel quântico ZZ Feature melhora as métricas de desempenho no
conjunto de dados artificiais criados em Havlicek et al. (2019). Na figura 11a, apresenta-se
um dataset que não é linearmente separável no espaço dos atributos 1 e 2. Contudo,
ao aplicar-se a técnica PCA com o kernel ZZ Feature, o problema se torna linearmente
separável como apresentado na figura 11b. Sendo assim, a efetividade do kernel depende
da distribuição dos dados nos quais as transformações não lineares são aplicadas.

A etapa de seleção de características revelou que apenas três dos atributos presentes
no conjunto de dados eram necessários para atingir uma acurácia de, aproximadamente,
89% utilizando o algoritmo Random Forest. A figura 12a mostra a disposição dos dados
em relação aos atributos FNC 183, SBM map 67, SBM map 61, sendo que os pontos
amarelos indicam o indivíduo foi diagnosticado com esquizofrenia e os pontos azuis indicam
indivíduos que não foram diagnosticados com esquizofrenia.

Para o auxílio de diagnóstico em esquizofrenia, o kernel quântico apresenta mais
desvantagens do que vantagens, pois o conjunto de dados em questão apresenta um
comportamento próximo de um conjunto de dados linearmente separáveis. As vantagens
da utilização de kernels quânticos são o número de dimensões do espaço de Hilbert dos
circuitos quânticos e as características específicas de sistemas quânticos como superposição
e emaranhamento.

Todavia, a utilização de algoritmos quânticos apresentam desvantagens advindas,
principalmente, do baixo nível de maturidade tecnológica (FINEP, 2022; (IAS), 2022). A
computação quântica encontra-se em um período conhecido como Noisy intermediate-scale
quantum (NISQ), no qual as taxas de erro causadas pelos ruídos são maiores do que o
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Tabela 8 – Métricas de desempenho para cada um dos métodos utilizados.

Método Acurácia Revocação Precisão
K-NN 67% 58% 88%

Naive Bayes 72% 67% 89%
Árvore de Classificação 67% 50% 100%

Floresta Aleatória 89% 83% 100%
SVM (linear) 72% 58% 100%

QSVM - ZFeature 50% 50% 100%
QSVM - ZZFeature 44% (56%) 17% (83%) 100% (63%)

Fonte: De autoria própria.

aceitável em um cenário de computação quântica de grande escala (PRESKILL, 2018).
Ademais, alterações e atualizações para os algoritmos quânticos já existentes estão em
desenvolvimento como o trabalho de Glick et al. (2024). Como explicado anteriormente,
esse artigo apresenta o conceito de QKE que consiste na aplicação de portas quânticas
variacionais antes da aplicação do circuito do ZZ Feature. Outra desvantagem presente em
modelos de machine learning tanto clássicos quanto quânticos é a falta de interpretabilidade
de modelos complexos, tal característica é essencial em aplicações relacionadas à medicina
(ENAD; MOHAMMED et al., 2023).

A técnica QKE não influência o resultado obtido de forma significante, obtém-se
56% de acurácia aproximadamente. Ou seja, obtém-se o mesmo resultado com a aplicação
do ZZ Feature sem as portas variacionais. Isso ocorre, pois tem-se o mesmo parâmetro
para realizar três rotações em torno do eixo Y, logo, há apenas um grau de liberdade no
processo de otimização. Mais detalhes sobre o algoritmo QKE pode ser encontrado no site
da comunidade de Quantum Machine Learning do Qiskit (GLICK et al., 2024).

Em comparação com o artigo de Aksoy et al. (2024), o presente trabalho apresenta
métricas de desempenho diferentes em relação a ordem dos algoritmos com melhor desem-
penho. Como descrito anteriormente, os algoritmos com maior métrica de desempenho são
o K-NN, o QSVM e a regressão logística em Aksoy et al. (2024), enquanto o algoritmo
de floresta aleatória possui a maior acurácia entre as técnicas utilizadas neste trabalho.
De acordo com Grinsztajn, Oyallon e Varoquaux (2022), métodos derivados das técnicas
árvore de decisão e floresta aleatória têm o melhor desempenho em problemas de dados
tabulares.

Com relação aos resultados obtidos no presente trabalho, as fronteiras de decisão são
apresentadas nas figuras no apêndice, tais figuras representam a fronteira de decisão para
cada algoritmo considerando uma combinação de duas características das três características
selecionadas. Portanto, cada figura possui três gráficos os quais representam cada uma
das possíveis combinações. As fronteiras de decisão dos algoritmos são diferentes entre
si, ou seja, cada algoritmo divide o espaço de modo a refletir as características de seu
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Figura 12 – Divisão dos dados utilizados utilizando o algoritmo SVM com kernel linear.

(a) Distribuição dos Dados.
(b) Superfície de decisão do algoritmo SVM

linear.

Fonte: De autoria própria.

funcionamento. Na figura 13, percebe-se que o algoritmo K-NN não possui um formato
definido em sua fronteira de decisão entre os três gráficos, pois o algoritmo leva em
consideração a distância entre a amostra a ser classificada e o conjunto de dados de treino.
Ademais, a distribuição dos dados é diferente para cada combinação de atributos (FIX,
1985; COVER; HART, 1967).

Outro exemplo de como as características de um algoritmo impactam sua fronteira
de decisão é a figura 15. Nessa figura, percebe-se os intervalos presentes nos nós da árvore
de decisão. Além disso, são notáveis as semelhanças entre as fronteiras de decisão do
algoritmo de floresta aleatória e árvores de decisão.

O algoritmo SVM utilizando um kernel linear apresenta uma reta como fronteira
de decisão conforme apresentado no capítulo 2. A utilização de diferentes kernels permite
que a fronteira de decisão separe o conjunto de dados com superfícies diferentes as quais
impactam diretamente nas métricas de desempenho.

Os kernels quânticos Z Feature e ZZ Feature apresentam fronteiras de decisão
distintas de todos os outros algoritmos vistos. Observa-se que as figuras 21 e 22 apresentam
repetições de padrões. Tais repetições devem-se ao fato de que as portas quânticas de
rotação são periódicas, pois a variação dos atributos na fórmula (π − x1)(π − x2) ao longo
dos eixos leva a repetição de padrões.

Além disso, as matrizes de confusão apresentam o número de verdadeiros positivos,
falsos positivos, falsos negativos e verdadeiros negativos para cada algoritmo utilizado.
Para a elaboração das matrizes de confusão, divide-se o dataset em 80% das amostras
utilizadas para treino e 20% das amostras utilizadas para teste. Por fim, é válido ressaltar
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que os resultados de circuitos quânticos advêm de simulações dentro da biblioteca Qiskit.

Portanto, percebe-se que as técnicas de Quantum Machine Learning implementadas
possuem características únicas quando comparadas com técnicas clássicas. No caso de
Havlicek et al. (2019) e Aksoy et al. (2024), as técnicas quânticas apresentam acurácia
melhor ou igual às técnicas clássicas. Porém, neste trabalho, não se observa ganho de
acurácia ao utilizar os kernels Z Feature e ZZ Feature.
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7 Conclusões e Considerações Finais

Computação quântica representa uma nova forma de se realizar computação criada
à partir das leis da mecânica quântica. Algoritmos quânticos podem trazer ganho de
desempenho por possuir fenômenos como a superposição e o emaranhamento (HARROW;
MONTANARO, 2017). Ademais, diagnósticos realizados por meio de modelos de machine
learning possuem desempenho comparável com o diagnóstico feito por médicos (ZHANG;
SHI; WANG, 2023). O diagnóstico de esquizofrenia traz benefícios para os pacientes
permitindo a prevenção de crises psicóticas e melhorando o prognóstico do distúrbio
mental. Portanto, o trabalho de Aksoy et al. (2024) avalia a eficácia de métodos de
machine learning no diagnóstico de esquizofrenia.

A comparação dos resultados obtidos com Aksoy et al. (2024) apresentam diferenças
no desempenho dos modelos. Em especial, algoritmos derivados de árvores de decisão e
floresta aleatória como o XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016) são o estado da arte em
problemas de classificação de dados tabulares (GRINSZTAJN; OYALLON; VAROQUAUX,
2022). Contudo, os modelos que apresentam a maior acurácia são K-NN, regressão logística
e QSVM.

No presente trabalho, os algoritmos floresta aleatória, SVM com kernel linear e
Naive Bayes apresentam as maiores acurácias obtidas para uma divisão de 80% dos dados
para treino e 20% para teste. Considerando possíveis variações das métricas de desempenho
em relação a diferentes divisões entre treino e teste, as técnicas de quantum machine
learning apresentam acurácia inferior às técnicas clássicas, todavia, possuem características
únicas devido aos postulados da mecânica quântica. Tal diferença é notável ao comparar-se
as diferentes fronteiras de decisão contidas no apêndice. Destarte, técnicas quânticas são
promissoras em problemas de aprendizado de máquina tendo em vista a atual maturidade
tecnológica da computação quântica (HARROW; MONTANARO, 2017; PERAL-GARCíA;
CRUZ-BENITO; GARCíA-PEñALVO, 2024; JADHAV; RASOOL; GYANCHANDANI,
2023; (IAS), 2022).

7.1 Limitações do Trabalho
Neste trabalho, simulamos os algoritmos quânticos levando a resultados que não

consideram os ruídos presentes na computação quântica. Como dito anteriormente, a
computação quântica está na era NISQ, assim, a taxa de erros presente nos computadores
quânticos é substancial e influencia no uso dos algoritmos quânticos. Sendo assim, os
circuitos quânticos são simulados para analisar a eficácia dos algoritmos de quantum
machine learning desconsiderando erros presentes na tecnologia atual.
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Ademais, utiliza-se um número reduzido de características por dados (3 caracte-
rísticas), pois a simulação de circuitos quânticos também é custosa em computadores
clássicos. Logo, a simulação de circuitos quânticos com um número maior de qubits torna-se
impraticável no computador utilizado.

Por fim, as figuras elaboradas carecem de informações mais precisas sobre o
impacto das tecnologias apresentadas na divisão de datasets por fronteiras de decisão. A
representação da classificação dos dados por regiões no espaço passa a ser desafiadora ao
utilizar-se três ou mais parâmetros (LI et al., 2018).

7.2 Perspectivas de Continuidade
Para a continuidade do projeto, tem-se a aplicação de técnicas de QSVM conforme

descritas em Li et al. (2015). Ademais, como o conjunto de dados disponíveis é de 86
amostras, propõe-se como continuidade do projeto a utilização de outro conjunto mais
abundante de dados ou a adição de um outro conjunto de dados ao dataset utilizado.

7.3 Reconhecimento
A coleta de dados foi feita pelo Mind Research Network (descrito parcialmente

em Çetin et al. (2014)) e foi financiado pelo Centers of Biomedical Research Excellence
(COBRE) com código 5P20RR021938/P20GM103472 do National Institutes of Health
(NIH) pelo Dr. Vince Calhoun.
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APÊNDICE A – Fronteiras de decisão dos
algoritmos analisados.

Figura 13 – Fronteira de Decisão do algoritmo K-NN.



88 APÊNDICE A. Fronteiras de decisão dos algoritmos analisados.

Figura 14 – Fronteira de Decisão do algoritmo Naive Bayes.
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Figura 15 – Fronteira de Decisão do algoritmo Árvore de Decisão.



90 APÊNDICE A. Fronteiras de decisão dos algoritmos analisados.

Figura 16 – Fronteira de Decisão do algoritmo Floresta Aleatória.
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Figura 17 – Fronteira de Decisão do algoritmo SVM com kernel linear.



92 APÊNDICE A. Fronteiras de decisão dos algoritmos analisados.

Figura 18 – Fronteira de Decisão do algoritmo SVM com kernel polinomial.
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Figura 19 – Fronteira de Decisão do algoritmo SVM com kernel RBF.



94 APÊNDICE A. Fronteiras de decisão dos algoritmos analisados.

Figura 20 – Fronteira de Decisão do algoritmo SVM com kernel sigmoid.
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Figura 21 – Fronteira de Decisão do algoritmo SVM com kernel Z Feature.



96 APÊNDICE A. Fronteiras de decisão dos algoritmos analisados.

Figura 22 – Fronteira de Decisão do algoritmo SVM com kernel ZZ Feature.
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APÊNDICE B – Matrizes de confusão.

Tabela 9 – Matriz de confusão para o algoritmo K-NN com K igual a três.

3 - NN Classe Verdadeira
Verdadeiro Falso

Classe
Predita

Verdadeiro 7 1
Falso 5 5

Fonte: De autoria própria.

Tabela 10 – Matriz de confusão para o algoritmo Naive Bayes.

Naive
Bayes

Classe Verdadeira
Verdadeiro Falso

Classe
Predita

Verdadeiro 8 1
Falso 4 5

Fonte: De autoria própria.
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Tabela 11 – Matriz de confusão para o algoritmo Árvore de Classificação.

Árvore de
Classificação

Classe Verdadeira
Verdadeiro Falso

Classe
Predita

Verdadeiro 6 0
Falso 6 6

Fonte: De autoria própria.

Tabela 12 – Matriz de confusão para o algoritmo Floresta Aleatória.

Floresta
Aleatória

Classe Verdadeira
Verdadeiro Falso

Classe
Predita

Verdadeiro 10 0
Falso 2 6

Fonte: De autoria própria.

Tabela 13 – Matriz de confusão para o algoritmo SVM com Kernel linear.

SVM Linear Classe Verdadeira
Verdadeiro Falso

Classe
Predita

Verdadeiro 7 0
Falso 5 6

Fonte: De autoria própria.

Tabela 14 – Matriz de confusão para o algoritmo SVM com Kernel ZFeature.

SVM
ZFeature

Classe Verdadeira
Verdadeiro Falso

Classe
Predita

Verdadeiro 3 0
Falso 9 6

Fonte: De autoria própria.

Tabela 15 – Matriz de confusão para o algoritmo SVM com Kernel ZZFeature.

SVM
ZZFeature

Classe Verdadeira
Verdadeiro Falso

Classe
Predita

Verdadeiro 2 0
Falso 10 6

Fonte: De autoria própria.

Tabela 16 – Matriz de confusão invertida para o algoritmo SVM com Kernel ZZFeature.

SVM
ZZFeature

Classe Verdadeira
Verdadeiro Falso

Classe
Predita

Verdadeiro 10 6
Falso 2 0

Fonte: De autoria própria.
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APÊNDICE C – Resultados do trabalho de
Aksoy et al. (2024).

Tabela 17 – Resultado de Aksoy et al. (2024) utilizando cinco atributos para o canal Cz.

Método Cz
Acurácia Precisão Especificidade Sensibilidade

K-NN 92,31% 88% 81% 100%
Naive Bayes 96,15% 94% 90% 100%

Árvore de Classificação 96,15% 100% 100% 94%
Floresta Aleatória 96,15% 100% 100% 94%

SVM RBF 100% 100% 100% 100%
QSVM Z Feature 100% 100% 100% 100%

QSVM ZZ Feature 92,30% 88% 81% 100%
Fonte: Aksoy et al. (2024).
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Tabela 18 – Resultado de Aksoy et al. (2024) utilizando cinco atributos para o canal T3.

Método T3
Acurácia Precisão Especificidade Sensibilidade

K-NN 100% 100% 100% 100%
Naive Bayes 92,30% 88% 81% 100%

Árvore de Classificação 96,15% 94% 90% 100%
Floresta Aleatória 96,15% 94% 90% 100%

SVM RBF 96,15% 94% 90% 100%
QSVM Z Feature 100% 100% 100% 100%

QSVM ZZ Feature 92,30% 88% 81% 100%
Fonte: Aksoy et al. (2024).
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