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Unsere Projekte im Quantum Computing
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QUANTUM FOR CLIMATE

O 1 Quantum Computing in a nutshell



Fundamentale Eigenschaften von Quantensystemen

Superposition Verschrankung Interferenz

Ein Quantensystem kann Zwei Quantenobjekte sind Quantenobjekte werden
sich gleichzeitig in einer miteinander korreliert, durch eine Wellenfunktion
von vielen méglichen unabhangig davon, wie beschrieben, die definiert,
Konfigurationen befinden. weit sie raumlich wie sie sich ausbreiten
voneinander entfernt sind. und interagieren.

Die klassische Simulation eines Quantencomputers skaliert exponentiell, 300 Qubits beshreiben bereits einen
Zustand von 23°° klassischen Bits. Dies entspricht der Anzahl aller Atome im sichtbaren Universum!




Das Versprechen des Quantencomputings...
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Der Fortschritt in den letzten Jahren ist ermutigend, aber noch ist viel zu tun.
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01 https://sam-jaques.appspot.com/quantum_landscape



Grundkonzepte des Quantum Machine Learning

Quanten-Embedding Variationelle Circuits
* Eine Quanten-Feature-Map?'°? wird verwendet, um die (klassischen) » Die Parameter des Schaltkreises werden optimiert, um eine
Daten in einen Quantenzustand einzubetten. bestimmte Verlustfunktion zu minimieren.

» Da Quantenschaltkreise differenzierbar sind, konnen sie dhnlich wie
klassische neuronale Netze trainiert werden.
= Die Verlustfunktion wird durch Messung des resultierenden
l0? erl)L_ Quantenzustands ausgewertet.

cost

o) —(¥&—

= Zugang zu einem feature space (=Hilbertraum), der mit 2V in der Zahl der Qubits skaliert — groRere Expressivitat als klassische
neuronale Netze
Vorteile = Moglichkeit zur Implementierung klassisch nicht simulierbarer Kernel-Funktionen
= Robustheit gegeniiber Fehlern macht die Methode NISQ-freundlich (=noisy, intermediate-scale quantum)
= Algorithmischer Vorteil fiir bestimmte ML-Aufgaben?:04

Solider mathematischer Beweis fiir Quantenvorteil fehlt (vor allem fiir klassische Daten)
Training der Modelle dauert sehr lange und bleibt oft in ,barren plateaus” stecken
GroRRe Datensatze konnen nicht effizient auf einen Quantencircuit gemappt werden

Herausfor- _
derungen .

07 arXiv:1803.07128v1 02 arXiv:1804.11326v2
03 arXiv:2010.02174v2 04 arXiv:2112.00778v1

Ein echter Quantenvorteil im NISQ-Regime wird nicht erwartet, sondern bendtigt wahrscheinlich fehlertolerante
Quantencomputer.




QML-Modelle warden ahnlich wie klassische NN trainiert
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Ein Quantencircuit wird anhand gelabelter Daten trainiert, um Werte flir neue Datenpunkte vorherzusagen.
Gatter-Parameter werden nach Evaluierung der Kostenfunktion angepasst.




QUANTUM FOR CLIMATE

O 2 Konnen Klimamodelle durch
Quantencomputer verbessert werden?

DLR-Projekt KLIM-QML
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Klimawandel: Bedrohung fiir Mensch und Umwelt"’
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01 Bild entnommen aus https://www.noaa.gov/education/resource-collections/climate/climate-change-impacts




Klimaprognosen sind umfangreiche und aufwendige Computersimulationen

Quantum for

Schematische Darstellung eines Klimamodells Parametrisierungen und Tuning Climate

Vv V

3-D grid box emitedand momentum _Incoming » Fokus auf die Atmosphire: Modellierung durch ein System

(CO2, dust, H20)  reflected radiation (winds) solar radiation . . N X
' . 4 ' ' nichtlinear gekoppelter PDEs (Navier-Stokes-Gleichungen)

auf einem relativ groben Gitter (~50-150 km).

~50-150 km

» Subgrid-Skalen-Phanomene, wie (tiefe) Konvektion und
(Wolken-)Mikrophysik, oder Multiskalen-Phdnomene, wie
atmospharische Turbulenzen, konnen nicht explizit aufgelost
werden.

02 - KLIM-QML
= Sie werden in der Regel durch semi-empirische,
parametrisierte Funktionen modelliert und dann mit dem

Source: 2000 W.F. Ruddiman globalen Klimamodell gekoppelt.

= Dieses Verfahren wird als Parametrisierung bezeichnet.

= Freie Parameter miissen angepasst werden, um den
Beobachtungen zu entsprechen: Parametertuning.

© 2025
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> Klimamodellierung ist dulRerst anspruchsvoll und kostspielig. Parametrisierungen und sorgfaltiges Tuning sind
essenziell.




Unsicherheiten in bestehenden Klimamodellen”

Skill of models at reproducing observations
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01 Eyring et al., IPCC AR6 WGI, Chapter 3: “Human influence on the climate system”, 2021

} Selbst moderne Klimamodelle weisen systematische Verzerrungen auf, insbesondere bei den Niederschlagen.




Wo kann Quantencomputing helfen?
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07 Schwabe et al., Opportunities and challenges of quantum computing for climate modeling. Environmental Data Science (2025)



Wo kann Quantencomputing helfen?
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07 Schwabe et al., Opportunities and challenges of quantum computing for climate modeling. Environmental Data Science (2025)




Wo kann Quantencomputing helfen?
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= Kostenfunktion:
D(e) = ”yout(e) - yobs”

= y: Globale Durchschnittswerte (Ein- und
Abstrahlung, Temperatur,
Luftfeuchtigkeit, Bewdlkung, Winde, ...)

= @: Parameter, die zu tunen sind

07 Schwabe et al., Opportunities and challenges of quantum computing for climate modeling. Environmental Data Science (2025)




Dieses Problem kann als Bayesianische Optimierung verstanden werden

1 Lorenz-96-Modell"" als vereinfachtes Modell der Atmosphére

@ ,Black-box"“ function
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01 E. N. Lorenz, Predictability: a problem partly solved, Seminar on Predictability, 4-8 September 1995




Dieses Problem kann als Bayesianische Optimierung verstanden werden

@ ,Black-box“ function

2 Zeitliche Mittelungen der Variablen konnen mit ,Observationen”
b verglichen werden
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01
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01 https://github.com/raspstephan/L96-Visualization/blob/master/L96-visualization.ipynb




Dieses Problem kann als Bayesianische Optimierung verstanden werden

@ Black-box” function } 3 Gaulprozesse mit Quanten-Kernels
) Klassischer GP:
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Dieses Problem kann als Bayesianische Optimierung verstanden werden

4 Iterative Reduktion der Parameterraums

@ ,Black-box" function 3

l Ziehe Samples
0% _ .. Der GP-Emulator wird fir die Evaluierung
si2e lrainingaaia einer Implausibilitaitsmetrik genutzt.
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Nach gentgend Iterationen ist die Varianz der Metriken konvergiert

PCA Dimension

Konvergenz im Parameterraum
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Die Ergebnisse sind vielversprechend, auch ohne einen klaren “Quantenvorteil”

R? score of fitted (Q)GPs

MSE of fitted (Q)GPs
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Untersucht wurden drei verschiedene Quanten-Kernel-
Architekturen mit jeweils 4-8 Qubits

[ Rescaled distance of best repetition
0.6 - [ Average rescaled distance
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Zwei der untersuchten (simulierten) Quantenkernels fiihren zu
besseren Ergebnissen und schnellerer Konvergenz als klassische
RBF-Kernel.

Dies zeigt, dass quanteninspirierte Heuristiken auch ohne
,2Quantenvorteil“ einen Mehrwert bieten kdnnen.

P. Christiansen, D. Ohl de Mello et al., Quantum Bayesian Optimization for the AutomaticTuning of
Lorenz-96 as a Surrogate Climate Model, arXiv preprint (to be published)

Quantum for
Climate

02 - KLIM-QML

© 2025
d-fine

22




Zusammenfassung

» Es bestehen weiterhin zahlreiche Herausforderungen fiir
die Verbesserung der Klimamodellprognosen.

» Quantengestitzte Parametrisierungen und Tuning-
Prozesse zeigen qualitative Vorteile, miissen sich jedoch
noch ,online” bewahren.

= Quantencomputing-Technologie muss noch weiter skaliert
werden, um einen ,echten” Quantenvorteil zu bieten.

= Quanteninspirierte Heuristiken kdnnen einen Mehrwert
bieten, auch bevor die fehlertolerante Hardware verfiligbar
ist.

[

Quantum for
Climate

02 - KLIM-QML
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