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Resumen Las redes tensoriales constituyen un marco versatil y eficaz
para la simulacién de sistemas cudnticos. Aunque su capacidad de re-
presentacion se ve limitada en sistemas con un entrelazamiento elevado,
se ha demostrado su eficacia en la simulacién de procesadores cudnticos.
Actualmente se estd explorando su utilidad en diversas dreas del aprendi-
zaje automatico cuantico, incluyendo algoritmos cuanticos variacionales.
Este trabajo evalia el rendimiento y la eficiencia de las redes tensoriales
en redes neuronales hibridas cuantico-clésicas.
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1. Introduccién a las redes tensoriales

Actualmente, la computacién cuédntica se sitia en la era NISQ (Noisy In-
termediate Scale Quantum), caracterizada por un hardware costoso, un niimero
limitado de qubits y una alta susceptibilidad al ruido, lo cual dificulta su es-
calabilidad. Ante estas limitaciones, la simulacién clasica resulta esencial para
explorar nuevos algoritmos y analizar el potencial cudntico sin depender exclu-
sivamente del hardware real. Sin embargo, la dimensién de los estados cudnticos
crece de forma exponencial con el nimero de qubits, requiriendo gran cantidad
de recursos de computacién. Para mitigar este problema, han surgido métodos
aproximados cldsicos, destacando las redes tensoriales (TNs). Estas redes son
capaces de emular estados y operaciones cudnticas de forma compacta. Ademsds,
poseen gran potencial en aprendizaje automatico al comprimir modelos con alta
precision, fortaleciendo la conexién entre inteligencia artificial y fisica cuédntica.

1.1. Fundamentos

Las TNs se fundamentan en la teoria de tensores, que generaliza el concepto
de vectores y matrices a dimensiones superiores. Un tensor de rango n se define
como un elemento del espacio C4 *@2%*dn donde cada indice i, recorre valores
de 1 a di. El rango de un tensor es el ntimero de indices: un tensor de rango
0 es un escalar, un tensor de rango 1 es un vector y un tensor de rango 2 es
una matriz. Una operaciéon central en el manejo de tensores es la contraccién
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de indices. Esto generaliza la multiplicacién matricial y permite reducir el rango
del tensor resultante. En la ecuacién [I] tenemos un ejemplo.

Tk = ZAiijk: (1)
J

Para visualizar estas operaciones, podemos usar una notacién grafica [4] para
representar las TNs y entender mejor sus contracciones. En esta notacion, cada
nodo representa un tensor y cada linea saliente del mismo representa un indice
libre o en contraccién. Cada linea que conecta dos tensores indica que ambos
tensores estan contraidos con respecto a un indice comun. Las lineas que solo
salen de un tensor, sin conectar con otro, representan indices libres.

Una TN es, por tanto, una representacion grafica de una ecuacion multilineal
entre diferentes tensores. Un ejemplo se presenta en la Fig. [T} donde se muestra
la TN que representa la contraccién de la ecuacion [I}

(D——()
Figura 1: Red tensorial representando el 2-tensor T

1.2. Tipos y Algoritmos

Se han propuesto diversas arquitecturas de TNs para abordar la simulacién
de sistemas cudnticos complejos. Entre ellas destacan MPS (Matrix Product
States), que permiten representar de manera eficiente estados en sistemas uni-
dimensionales con bajo entrelazamiento cudntico e interacciones locales y PEPS
(Projected Entangled Pair States), que extienden los MPS para simular sistemas
bidimensionales a costa de un mayor coste computacional [2]. Por otro lado, se
han desarrollado algoritmos especificos para la manipulacién y optimizacion de
estas redes; DMRG (Density Matrix Renormalization Group), un método para
optimizar estados MPS en sistemas unidimensionales con interacciones locales,
y TEBD (Time Evolving Block Decimation), que facilita la simulacién de la
evolucién temporal de sistemas descritos mediante MPS [I].

2. Simulacién cuantica

La simulacién de circuitos cuanticos trata de representar estados cuanticos,
como el de la ecuacion [2 sin usar hardware cuantico.

)= Y Ot sy, sn) (2)
S1 SN

Cs15N contiene 2V pardmetros para N qubits, volviéndose intratable para
grandes sistemas.
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Usando TNs, cada tensor puede representar un estado cudntico individual
(vector de estado) o una operacién cuéntica (operador). La simulacién sigue dos
rutas: (1) mantener abiertas las aristas de los qubits de entrada para obtener la
matriz unitaria completa y (2) cerrarlas asignando valores concretos, generando
asi un vector complejo de dimensién 2" con todas las amplitudes de probabili-
dad. En ambos casos, la eficiencia depende criticamente de escoger un orden de
contraccién de tensores éptimo.

Las redes tensoriales permiten representar un estado cudntico como una MPS
y, mediante descomposicién en valores singulares (SVD), truncar la dimensién
de enlace para conservar sélo los valores singulares mas significativos. Este pro-
cedimiento es eficaz cuando el entrelazamiento es moderado: en sistemas con
interacciones locales, la entropia crece subexponencialmente, por lo que basta
almacenar unos pocos parametros en lugar de las 2V amplitudes de un estado
de N qubits. Asi se reduce dréasticamente la complejidad computacional; no obs-
tante, si el entrelazamiento es alto, la dimensién de enlace necesaria crece y el
coste se vuelve inasumible.

Se ha demostrado que TNs bidimensionales (como gPEPS) pueden simular
procesadores cudnticos de IBM (Eagle, Osprey, Condor) [3]. Se logra asi repre-
sentar la evolucién de modelos como Ising en topologias de conectividad heavy-
hexagon con gran precision, incluso en evoluciones prolongadas, estableciendo
nuevos puntos de referencia para la simulacién clédsica de circuitos cudnticos.

3. Aprendizaje Automatico Cuantico

En el campo del aprendizaje automético cuantico, las TNs se plantean co-
mo metodologia eficaz para representar y manipular datos multidimensionales,
capturando interacciones de alto orden [5]. Ademds, la representacién tensorial
facilita la integracién de datos cldsicos en espacios cudnticos (figura , lo que
impulsa la investigacién en arquitecturas neuronales hibridas que fusionan el
aprendizaje profundo con las propiedades de la computacién cudntica [6].

Tensor Network Quantum Computer
01 F—
[o] d
[input Data]  [tisenst TS — .
e —_—
Dim: 28x28 Dim: 4 IO) |
[0) |

Figura2: Esquema simplificado de red neuronal cuantica con red tensorial como
extractor de caracteristicas.
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4. Trabajo en Curso

En esta fase preliminar nos proponemos explorar de forma sisteméatica cémo
influyen las redes tensoriales (TNs) en la eficiencia y el rendimiento de las redes
neuronales cuénticas hibridas (HQNN). El enfoque parte de la idea de que la
estructura multilineal de una TN puede actuar como capa de proyecciéon que
compacta la informacién antes de ingresar en el circuito variacional, reduciendo el
namero de pardmetros que el optimizador debe ajustar y aligerando la simulacién
clasica durante el entrenamiento.

Para comprobarlo utilizamos imégenes de tamano 28 x 28 como punto de
partida. Cada imagen se transforma primero en un tensor en forma de linea me-
diante una arquitectura MPS o, alternativamente, en una jerarquia de arboles
mediante una MERA. La dimensién de enlace D se prueba en varios valores pe-
quetios (D = 2,4,8), con la intencién de evaluar el compromiso entre capacidad
expresiva y coste computacional. El tensor de salida se reescala y se suministra a
un clasificador cudntico variacional de entre 4 y 8 qubits. Asi, toda la red cons-
ta de un tramo cldsico (tensorial) y uno cuéntico, enlazados sin capas densas
intermedias.

Pretendemos utilizar librerias de contraccién de TN basadas en GPUs. La
propuesta que planteamos es replicar en paralelo el mismo experimento con una
CNN puramente cldsica, de modo que podamos comparar precisién, nimero
total de pardmetros y tiempo por época. Al medir estas tres magnitudes podre-
mos valorar con datos concretos si la reducciéon de parametros que promete la
tensorizacién se traduce en una ventaja practica y si la precisién se conserva.

Finalmente, planeamos extender el estudio a tamanos de problema mayores
para analizar el comportamiento en la frontera de la era NISQ. Se busca con
este estudio sentar las bases para experimentos con redes neuronales cuanticas
posteriores con hardware cuantico real, ya que son bastante prometedoras como
union entre los campos de la inteligencia artificial y la computacién cuantica.
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