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Введение. Квантовое машинное обучение (QML) — перспективное направление на
стыке квантовых вычислений и искусственного интеллекта, способное обеспечить прорыв в
решении сложных задач классификации и оптимизации [2]. Однако, несмотря на
теоретический потенциал, широкое практическое применение QML сдерживается
недостатком доступных инструментов. Существующие фреймворки (Qiskit, Pennylane, Cirq)
ориентированы на Python‑экосистему, требуют сложной установки, не предоставляют
встроенной интерактивной визуализации и имеют высокий порог входа для исследователей и
студентов. Эти ограничения особенно критичны в контексте развития дистанционного
образования и создания демонстрационных платформ. Настоящая работа направлена на
решение проблемы доступности QML‑инструментов путем создания веб‑ориентированного
высокопроизводительного фреймворка.

Основная часть. В рамках данной работы предлагается архитектура и практическая
реализация веб‑фреймворка на технологическом стеке TypeScript/Node.js, предназначенного
для гибридного квантово‑классического машинного обучения. Ключевая концепция
разработанного решения заключается в переносе ресурсоемких вычислительных задач
непосредственно в веб‑среду с одновременным обеспечением высокого уровня
интерактивности и кроссплатформенности. Такой подход принципиально отличается от
традиционных Python‑ориентированных решений и открывает новые возможности для
использования QML‑инструментов в образовательных целях, удаленных исследованиях и
демонстрационных проектах без необходимости установки специализированного
программного обеспечения.

Для достижения высокой производительности симуляции квантовых схем (до 20
кубитов) в работе используется математический аппарат на основе матричных продуктных
состояний (Matrix Product States, MPS), относящийся к классу методов тензорных сетей [2].
Выбор данной техники обусловлен ее способностью эффективно представлять
слабозапутанные квантовые состояния, характерные для многих практических QML‑
алгоритмов, с линейной (а не экспоненциальной) сложностью относительно числа кубитов.
Ключевыми оптимизациями предложенного подхода являются адаптивное сжатие тензоров
через усеченное сингулярное разложение (Truncated SVD) с контролируемым порогом
точности, а также использование эвристических алгоритмов поиска квазиоптимального
порядка контракции тензорной сети (greedy min‑fill), что позволяет минимизировать
вычислительные затраты при выполнении последовательности квантовых операций.
Наиболее критичные к производительности компоненты, включая операции линейной
алгебры и тензорные свертки, реализованы на языке Rust с последующей компиляцией в
WebAssembly (WASM) и активным использованием SIMD‑инструкций. Это позволяет
достичь скорости вычислений, сопоставимой с нативными Python‑библиотеками (такими как
NumPy), работающими на серверной стороне, но при этом выполнять код непосредственно в
браузере конечного пользователя.

Важнейшим компонентом разработанного фреймворка является механизм обучения
гибридных моделей, реализующий сквозное дифференцирование [1]. Для классических слоев
модели (полносвязных нейронных сетей) используется стандартный алгоритм обратного
распространения ошибки, реализованный на TypeScript. Для квантовой части,
представленной параметризованными вариационными схемами, градиенты вычисляются с



использованием точного квантового правила параметрического сдвига (parameter‑shift rule)
[1]. Этот метод позволяет получать несмещенные оценки градиентов параметров квантовых
гейтов путем выполнения двух дополнительных запусков схемы со сдвинутыми значениями
параметров, что принципиально отличается от численного дифференцирования и
обеспечивает высокую точность оптимизации.

Архитектура разработанного фреймворка построена по модульному принципу с четким
разделением ответственности между серверной и клиентской частями. Серверный модуль,
реализованный на Node.js, включает высокопроизводительное вычислительное ядро для
симуляции квантовых схем, RESTful API для управления задачами, а также WebSocket‑
сервер для обеспечения двустороннего взаимодействия в реальном времени. Использование
асинхронной неблокирующей модели Node.js позволяет эффективно обрабатывать
множество одновременных запросов и управлять очередями вычислений. Клиентское
приложение, разработанное на TypeScript с использованием современного фреймворка
(React), предоставляет пользователю визуальный конструктор квантовых схем с поддержкой
drag‑and‑drop, позволяющий интуитивно собирать параметризованные квантовые цепи без
необходимости написания кода. Панель мониторинга отображает ключевые метрики
обучения (функцию потерь, точность, энтропию запутанности) в виде интерактивных
графиков, обновляющихся в реальном времени. Особое внимание уделено визуализации
квантовых состояний꞉ реализована 3D‑визуализация сфер Блоха для отдельных кубитов с
использованием библиотеки Three.js и WebGL, а также тепловые карты матриц плотности и
разложение Шмидта для анализа многочастичной запутанности. Такой комплексный подход
позволяет пользователю в едином браузерном окне проектировать схемы, запускать
обучение и глубоко анализировать полученные результаты, полностью исключая
необходимость установки и настройки дополнительного программного обеспечения.

Выводы. Разработанный фреймворк обеспечивает симуляцию вариационных
квантовых схем со стабильным преимуществом в скорости 12–16% по сравнению с Qiskit
Aer и Pennylane. На задаче бинарной классификации (MNIST) гибридная модель на базе
фреймворка показала статистически значимое улучшение точности на 0.45% по сравнению с
чисто классическим аналогом, что подтверждает наличие практического квантового
преимущества для задач малой размерности [2]. Встроенные инструменты анализа квантовой
запутанности (метрики Concurrence, энтропия Шмидта) выявили корреляцию между уровнем
запутанности и эффективностью модели [3]. Практическая значимость работы заключается в
создании доступной интерактивной платформы, которая может быть использована для
прототипирования гибридных алгоритмов, в образовательном процессе для наглядной
демонстрации принципов QML, а также как основа для дальнейших исследований.
Дальнейшее развитие предполагает интеграцию с облачными квантовыми процессорами и
расширение библиотеки алгоритмов.
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