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Zusammenfassung

Quantencomputer bieten die Moglichkeit, einige Probleme effizienter zu l6sen als klassi-
sche Computer. Im Supply Chain Management (SCM) und in der Logistik gibt es viele
Probleme, die hohen Rechenaufwand erfordern. Diese Arbeit soll die Umsetzbarkeit von
Quantenalgorithmen in diesen Bereichen untersuchen und deren Potential bewerten.

Der Fokus liegt auf Optimierungsproblemen, die als Quadratic Unconstrained Binary
Optimization Probleme formuliert werden kénnen, wie z.B. Traveling Salesman Probleme
oder Rucksack-Probleme. Insbesondere sollen Optimierungsprobleme betrachtet werden,
die in dem Bereich der Bedarfsprognose im Supply Chain Management auftreten.

Die Losung dieser Probleme soll mit klassischen Algorithmen auf herkémmlichen Compu-
tern und auch auf einem Quantenannealer getestet und bewertet werden. Ziel ist es, die
Umsetzbarkeit in SCM-Prozessen festzustellen.

Zur Validierung werden Problemstellungen aus dem Alltag im Supply Chain Management
von ALDI SUD Dienstleistungs-SE & Co. oHG betrachtet, um einen praktischen Bezug
herzustellen.
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1 Einleitung und Aufgabenstellung

Es gab in den letzten Jahren erhebliche Fortschritte auf dem Gebiet der Quantencompu-
tertechnologie. Diese neue Art des Rechnens verspricht, bestimmte Probleme schneller und
effizienter 16sen zu kénnen als herkémmliche Computer [13]|. Im Tagesgeschift des Supply
Chain Management (SCM) und der Logistik treten zahlreiche Optimierungsprobleme auf,
die durch den Einsatz von Quanten Computing (QC) profitieren konnten. Besonders hier
sind schnelle Losungen wichtig, um einen effizienten und profitablen Ablauf der Liefer-
ketten und des Warenflusses zu ermoglichen. In dieser Arbeit soll untersucht werden, wie
Quantenalgorithmen zur Losung derartiger Probleme beitragen konnen und welche poten-
tiellen Auswirkungen auf zukiinftige Business-Prozesse daraus entstehen konnen.



2 Grundlagen

2.1 Binire Optimierungsprobleme

Binédre Optimierungsprobleme konnen auf einem Quantenannealer (QA) oder mithilfe
des Quantum Approximate Optimization Algorithm (QAOA) [9] auf Gatter-Basierter
Quantencomputer (GBQC) gelost werden.

Es gibt zwei dquivalente mathematische Formulierungen von bindren Optimierungspro-
blemen:

Zum Einen kann das Problem als Ising-Hamiltonian formuliert werden. Die zu optimie-
rende Kosten- / Energiefunktion hat hier allgemein die Form:

N-1 N-1
H(s) =Y hisi+ Y Jysisj, si€{~1,1} (2.1)
i=0

1<j

Zum Anderen kann das Problem als Quadratic Unconstrained Binary Optimization Pro-
blem (QUBO) in Form einer Matrix () angegeben werden:

H <X> = (Z_ a;T; + Z_ bz‘jl’ix]) = <Z_ IiQijCL’j> , IT; € {0, 1} (2.2)

i=0 i<j i<j

Zwischen den beiden Formulierungen kénnen die Problemvariablen mittels z; = (1+s;)/2
leicht transformiert werden.

In der QUBO Matrix );; werden die Kosten und Nebenbedingungen des Problems codiert
und erfasst. Intuitiv bedeutet dies, dass der Kostenbeitrag ();; entsteht, wenn z; = 1 und
xj = 1 als Teil der Losung gefunden werden.

Losung des Optimierungsproblems ist also der Vektor x, fiir den die Kostenfunktion mi-
nimal ist (2.3).
argmin Z 2;QiiT; (2.3)

1<j

Fiir die in dieser Arbeit modellierten Optimierungsprobleme aus dem SCM wird die For-
mulierung als QUBO-Matrix mit bindren Variablen z; verwendet.



2. Grundlagen

2.2 Nebenbedingungen und Strafterme

Letztendlich setzt sich der Gesamt-Hamiltonian Hp des QUBOs aus der initialen Kosten-
funktion, sowie den Nebenbedingungen des Problems zusammen. Um die Einhaltung der
Nebenbedingungen zu gewéhrleisten, wird ein entsprechender Strafterm mit einem Ska-
lierungsfaktor A (Lagrange-Parameter) zur Kostenfunktion hinzuaddiert. Dadurch wird
sichergestellt, dass ein Nichteinhalten der Nebenbedingung zu einer Erhéhung der Kos-
ten fiihrt. Wenn ein Losungs-Zustand die Nebenbedingung erfiillt, so ist auch der Straf-
term hierfiir minimal. Eine Verschiebung um die sogenannte Offset-Energie kann dieses
Minimum zu 0 gesetzt werden. Das erleichtert das schnelle Identifizieren von giiltigen
Lésungen.

HP (X) = HKosten (X> + Z AiHNBi (X) (24)

Die genaue Form des Strafterms hingt von der Art der Nebenbedingung ab. In Tabel-
le 2.1 sind einige grundlegende Nebenbedingungen mit bindren Variablen und mogliche
Strafterme aufgefiihrt.

Tabelle 2.1: Eine Auswahl an Nebenbedingungen und dazugehorige bekannte Straf-
terme nach [11].

Klassische Nebenbedingung Mdglicher QUBO-Strafterm

ri+x; <1 )\(x,xj)

ri+x; > 1 A1 =z —xj + z1)
ri+x; =1 A1 —2; — xj + 2z,x5)
z; < x; @ — zix;)
ri+x;+ax, <1 Azixj + v + xjoy)
T, =1 Az + xj — 2z15)

Andere Strafterme sind auch méoglich, solange diese genau dann minimal sind, wenn die
Nebenbedingung erfiillt ist, und sonst einen positiven Beitrag zu den Gesamtkosten ge-
ben.

Auch komplexere Nebenbedingungen, wie z.B. die Ungleichung (2.5), kénnen unter Zu-
hilfenahme sogenannter Slack-Variablen (und somit zusétzlichen Qubits) als quadratische
Terme realisiert werden.

Die in dieser Arbeit betrachteten Probleme benotigen keine Ungleichungen als Nebenbe-
dingung, daher werden diese auch nicht weiter erlautert.
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2.3 Codierung der Problemvariablen

Nicht jedes Optimierungsproblem, welches mittels Quanten Annealing (QA) gel6st werden
soll, hat bindre Problemvariablen. Demnach miissen reelle/ganze Zahlen codiert werden,
um sie fiir eine QUBO-Formulierung nutzen zu kénnen. Jede Wahl einer Codierung erfor-
dert zusitzliche Terme in den Nebenbedingungen, die erzwingen, dass die Codierung der
Problemvariablen eingehalten wird. Mogliche Optionen fiir die Codierung einer ganzzah-
ligen Variable v € N sind zum Beispiel:

e Integer Encoding: Ganzzahlige Werte der Problemvariable v werden durch ihre bi-
ndre Integer Darstellung codiert.

Beispiel:

v = 2\ (2.6)

Diese Codierung ist zwar die effizienteste bezogen auf die Anzahl der Qubits, bedingt
im Allgemeinen aber auch sehr komplexe Terme um die Wechselwirkung zweier
Variablen beschreiben zu koénnen. 6|

e One-Hot Encoding: Jeder mogliche Wert, den die Problemvariable v annehmen kann,
wird durch ein Bit dargestellt. Hat dieses Bit den Wert 1 so wird der Index als Wert
der Integer Variablen v zugewiesen.

1, i=v =
T =< a , bzw. v = 1 2.7
{0, sonst ; (2.7)

Die Anzahl der moglichen Werte, die v € {0,..., N — 1} annehmen kann, gibt also
auch die Anzahl der benétigten Qubits an (#qubits = N).

Es muss zudem auch sichergestellt sein, dass immer nur genau ein Bit aus dem Bit-
string 1 ist. Andernfalls besteht keine eindeutige, giiltige Codierung. Daraus ergibt
sich die Nebenbedingung (2.8) und der dazugehorige Strafterm (2.9).

» a=1 (2.8)
Hone-ttor = (1 - x) (2.9)

Beispiel: v € {0,1,2,3} wird codiert als xg, 21, 9, x3 mit Nebenbedingung xo+ 1 +

T2 + T3 = 1
v=2—>x9=1 ax9g=x1=23=0 (2.10)
N-1
v = iz (2.11)
i=0

Die One-Hot Codierung benétigt die meisten Qubits der vorgestellten Methoden und
setzt zudem eine All-To-All Konnektivitat der Qubits dieses Teil-Bitstrings voraus,

4



2. Grundlagen

um die Nebenbedingung dieser Codierung sicherzustellen. Sie ist jedoch sehr intuitiv
auf eine Vielzahl von Problemen anwendbar.

e Domain-Wall Encoding [6]: Die Position eines Bit-Flips innerhalb eines Bitstrings
codiert den Wert der Problemvariablen v.

Beispiel: v € {0,1,2,3} wird codiert in den Qubits xg, 21, xo mit

1, i<2
V=2 — P (2.12)
0, sonst

i

<.
Il
=)

Dabei sind die gedachten Rand-Bits fixiert und als x_; = 1 und zy_; = 0 definiert.
Die Nebenbedingung zur Einhaltung der Domain-Wall Codierung lautet

N-2
HDVV = Z 1-— 2[['1 — 2.17i+1 + 41:1'1:1'—&—1 (214)

i=—1

Vorteile sind zum Einen, dass im Vergleich zur One-Hot Codierung pro Variable
v ein Qubit weniger bendtigt wird, und zum Anderen, dass die Nebenbedingung
nur paarweise Konnektivitit zwischen benachbarten Qubits (¢ und ¢ + 1) in dem
Bitstring erfordert.
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2.4 Separierung von Termen hoherer Ordnung

Nicht jedes Problem lisst sich direkt in einer Formulierung mit nur quadratischen Termen
beschreiben. Terme hoherer Ordnung in den Problemvariablen (z.B. der Form z;x;xy)
sind erst einmal nicht mit dem QUBO-Formalismus vereinbar. Durch die Einfiihrung
von zusdtzlichen Hilfsqubits und weiterer Nebenbedingungen konnen diese Terme in eine
kompatible quadratische Form gebracht werden.

Hierzu wird ein weiteres Qubit als ¢ = z;z; definiert. Dieses hat genau dann den Wert
1, wenn das Produkt z;z; auch den Wert 1 hat. Um die Bindung des Hilfsqubits an die
Problemvariablen zu gewéhrleisten wird ein zusétzlicher Strafterm (2.15) eingefiigt. Das
Produkt z;x; in der Kostenfunktion wird durch das Hilfsqubit ¢ substituiert (s. Gleichung
(2.16)).

Hgep = 275 — 22;q — 27, + 3¢° (2.15)

T T Tp=q- Ty (2.16)

In Tabelle 2.2 ist leicht zu erkennen, dass dieser Strafterm genau dann minimal (sogar 0)
ist, wenn die Substitution ¢ = z;z; erfiillt ist.

Tabelle 2.2: Wahrheitstabelle der Nebenbedingung fiir Hilfsqubit g.

z; x; q NB
0 0 0 O
0 0 1 3
0 1 0 O
0O 1 1 1
10 0 O
1 0 1 1
11 0 1
1 1 1 0
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2.5 Quanten Annealing

Der D-Wave Quantum Annealer transformiert und nutzt fiir die Berechnung das Ising
Modell, da dieses sich direkt mithilfe von elektromagnetischen Feldern auf den Quanten-
bits umsetzen lasst. Die elektromagnetischen Felder sind durch die Koeffizienten h; und
Ji; aus Gleichung (2.1) bestimmt. Die h; Terme wirken hierbei direkt auf nur ein einzel-
nes Qubit 7, wohingegen die Terme J;; die Kopplung bzw. Wechselwirkung zwischen den
Qubits ¢z und j beschreiben. Ausgehend von einem bekannten Energie-Grundzustand Hiy
wird das System ,langsam® zu dem Energie-Zustand Hp des Problems iiberfiihrt (2.17),
wobei s die skalierte Zeit /T nnea ist. Im Falle des D-Wave Advantage_system5.4 ist
dieser initiale Hamiltonian gegeben durch Gleichung (2.18).

H(s) = A(s)Hin, + B(s) Hp (2.17)
Hipiy = — Y o} (2.18)

Die Parameter A(s) und B(s) geben den Annealing Schedule an. Dieser gibt an, wie schnell
und zu welchen Anteilen von dem initialen Hamiltonian H;,;; zu dem Problem Hamiltonian
Hp iiberblendet wird. Der Standard Annealing Schedule aus dem Datenblatt des D-Wave
Advantage_system5.4 [20] ist in Abbildung 2.1 gezeigt. Geschieht der Annealing-Prozess
langsam genug, verbleiben die Qbits idealerweise im Energie Grundzustand des gerade
wirkenden Hamiltonian geméf der adiabatischen Theorie. |10]

10

A(s) (GHz)
B(s) (GHz)

energy (GHz)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

scaled time

Abbildung 2.1: Der Standard Annealing Schedule des D-Wave
Advantage_systemb.4.
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Der Annealing Vorgang auf dem D-Wave Advantage_system5.4 kann durch Gleichung
(2.19) beschrieben werden.

H(s) = —? (Z @SP) - ? (Z hie™ + ) Ji,j&gﬂﬁgﬂ) (2.19)

i 1>]

Nach Abschluss des Annealing-Vorgangs (s = 1, A(1) < B(1)) werden die Qbits, auf wel-
che die Pauli-Operatoren &%) nun wirken, gemessen. Daraus ergeben sich die Problemva-
riablen s; € {—1,1} in Gleichung (2.1) des Ising-Problems. Sie reprisentieren nun theore-

tisch einen Zustand der minimalen Energie unter Einfluss des Problem-Hamiltonians.

Aktuell befinden wir uns in der NISQ (Noisy Intermediate-scale Quantum) Ara, weswegen
das Finden der minimalen Energie nicht garantiert ist. Durch mehrfaches Annealen des
selben Hamiltonians kann aber eine Verteilung von niederenergetischen Zusténden erlangt
werden.
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2.6 (Bedingte) gemeinsame Information

Die gemeinsame Information (auch gegenseitige oder Trans- Information) zwischen zwei
Kennzahlen /Zufallsgrofen ist ein Maf fiir die Stirke des statistischen Zusammenhangs
dieser Kennzahlen/Zufallsgrofen. Fiir diskrete Zufallsgrofen (X,Y) kann sie aus den
diskreten Wahrscheinlichkeitsverteilungen p; wie in Gleichung (2.20) definiert werden
[7]:

YY) = e Lo [ (#,y)
69 = 323 o (2. o (por?) (2.20)

Die bedingte gemeinsame Information ist das Mak des statistischen Zusammenhangs,
wenn bereits eine andere Kennzahl/Zufallsgrofe mit ggf. unbekanntem Zusammenhang zu
den anderen Kennzahlen /Zufallsgrofsen bekannt ist. Analog zur gemeinsamen Information
wird sie im diskreten Fall definiert (s. Gleichung (2.21)) aus den Wahrscheinlichkeitsver-
teilungen [7].

FO6Y12) = 03 R (o2 o (e LI o

2eZ yoy weX Pix,z) (7, 2) Py,z) (Y, 2)

Es gibt mehrere Moglichkeiten die gemeinsame Information zweier Kennzahlen zu be-
rechnen. Hierbei ist es wichtig, ob es sich bei den Datenreihen um diskrete, kategorische
oder kontinuierliche Messgréfien handelt. Nicht jede Methode ist fiir jede Kombination
geeignet.

e Diskretisierung von nicht kontinuierlichen Datenreihen und anschlieffende Bestim-
mung der diskreten Wahrscheinlichkeitsverteilung anhand von Histogrammen mit
einer endlichen Anzahl von Bins. Hierbei werden die Definitionen (2.20) und (2.21)
angewendet.

e Approximation iiber k n#chste Nachbarn [15] in den Datenreihen. Dies kann als
adaptive Partitionierung aufgefasst werden.

e Berechnung oder Approximation der Entropie H (X) und Verbundentropie H (X|Y’)
der Datenreihen.
Anschlieffend kann die gemeinsame Information zwischen Feature X und einem Tar-
get Y durch I(X;Y) = H(X) — H(X|Y) nach |7] berechnet werden.
Die bedingte gemeinsame Information zwischen Feature X und Target Y mit be-
kanntem Feature Z ergibt sich dann aus [7] zu I[(X;Y|Z2) = H(X|Z) — H(X|Y, Z).

Fiir die Bestimmung der Entropie H konnen wiederum verschiedenste Methoden
verwendet werden, auf die hier nicht weiter eingegangen wird.



3 Anwendungsfall: Modellierung einer
Mischpalette

Auf einer Lage Joghurt im Supermarkt werden hiufig mehrere Sorten kombiniert (z.B.
Vanille, Kirsche und Erdbeere). Diese Mischpalette wird in allen Filialen in der gleichen
Zusammensetzung zum Verkauf angeboten. Das Kaufverhalten der Kunden kann mitunter
starke regionale Unterschiede aufweisen. Fiir die Bedarfsplanung ist es eine essenzielle Fra-
ge, zu welchen Anteilen welche Sorte auf einer Lage vorhanden sein soll. Ungiinstig wire
es, wenn ein Kunde sein gewiinschtes Lieblingsprodukt nicht erwerben kann, aber ebenso
unvorteilhaft wéire das Erreichen des Mindesthaltbarkeitsdatum von nicht verkauften Sor-
ten. Daher stellt sich die Frage, ob eine optimale Zusammenstellung der Sorten gefunden
werden kann, bei der gleichzeitig der Abverkauf optimiert als auch die Abschriften von
unverkaufter Ware minimiert werden kénnen.

Man betrachte F als eine Menge von F' Filialen, die modelliert werden sollen, S sei die
Menge an S verschiedenen Sorten Joghurt, mit der die Palette bestiickt werden kann.
Betrachtet wird ein fiktiver Zeitraum, der so gewéhlt ist, dass eine neue Lieferung genau
dann eintrifft, wenn die alte Lieferung ohne Beachtung der Sorten komplett abverkauft
ware.

3.1 Codierung der Problemvariablen

Die Problemvariablen sind in diesem Fall die Zusammensetzung der Mischpalette und
die Liefermenge in ganzen Paletten an eine Filiale. Entweder kann die absolute Anzahl
an Produkten einer Sorte auf einer Palette, oder ein Anteil an der Gesamtmenge als
Problemvariable verwendet werden. Im Folgenden wird die absolute Menge an Joghurts
dieser Sorte betrachtet und durch die Variablen x,, s € & dargestellt. Weiterhin ist der
vorhandene Bestand in der Filiale abhéngig von der Liefermenge an Paletten an diese
Filiale. Diese Liefermenge wird mit py, f € F dargestellt.

Beide ganzzahligen Variablen werden im Folgenden mit One-Hot (vgl. Seite 4) codiert.
Fiir jedes py werden I + 1 Qubits genutzt. [ ist die maximale Anzahl an Paletten, die
an eine einzelne Filiale geliefert werden kann. Fiir jedes x; werden J + 1 Qubits genutzt,
wobei J die Anzahl an Joghurtbechern auf einer Palette angibt. Minimal sind 0 Platze
der Palette von dieser Sorte belegt, maximal sind es J und die Palette ist nur mit dieser
Sorte gefiillt.

Es ergeben sich folgende Nebenbedingungen fiir die Codierung der Variablen:

HOne—Hot—p = Z <1 - Z(pf>z> (31)

feF 1=0
J 2
Homens =3 (1 _ z@s)j) 82
seS 7=0
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3. Anwendungsfall: Modellierung einer Mischpalette

3.2 Kostenfunktion fiir die Modellierung des Abver-
kaufs

Die Qualitdt einer Losung wird mit einer Kostenfunktion bewertet, welche als Eingabe
einen Bitstring der codierten Problemvariablen nimmt und daraus einen Wert fiir die
Kosten dieser Losung berechnet. Am globalen Optimum liefert sie den kleinsten Wert
und umso grofer die Abweichung von diesem ist, desto hoher werden die Kosten.

Zur Modellierung des Abverkaufs wird der in einer Filiale f vorhandene Bestand jeder

Sorte s errechnet aus:
feF,seS

Das Kundenverhalten wird durch die Absatzmatrix Ny, gegeben. Im Idealfall decken
sich gelieferte Menge und Nachfrage genau, sodass in jeder Filiale fiir jede Sorte gilt:
Nf,g — Py Ts = 0.

Abweichungen von diesem Optimalfall sind unerwiinscht und sollen demnach mit héheren
Kosten versehen werden. Dabei soll der Fall, dass die Nachfrage nicht gedeckt werden kann
(Nys > prxs), gleichwertig zu dem Fall, dass Produkte unverkauft liegen bleiben (Ny s <
prs), mit einer Strafe belegt werden. Das geschieht allgemein durch die Berechnung
(3.4).

HKosten - Z (Nf,s — Py xs)2 (34)
fEF seS

Setzt man die One-Hot Codierung der Variablen ein, ergibt sich (3.5)

HKosten = Z N]%,s - 2Nf,s Z Z<pf)z Zj($8>j + ( - Z(pf)z Z](xs)J> (35)

feF,seS 1=0 7=0 7=0

3.3 Nebenbedingungen

Hinzu kommt noch eine Nebenbedingung, dass die Palette komplett gefiillt sein soll. Sind
z.B. sechs Plitze vorhanden, so soll weder einer leer sein, noch sieben Produkte auf dieser
platziert werden. Das heifst, dass die Summe der Sortenanteile der Grofe der Palette

entsprechen soll.
> ao=1J (3.6)

seS

Hyp = (Z 7y~ J>2 - (Z (ij(xs») - J)2 (3.7)

seS seS 7=0

3.4 Separierung von Termen hoherer Ordnung
Es ist offensichtlich, dass Terme der Form (px)? nicht mehr quadratisch sind in den Pro-
blemvariablen. Das ist erst einmal nicht mit dem QUBO Formalismus vereinbar, da hier

die Terme maximal quadratischer Ordnung sein diirfen.
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3. Anwendungsfall: Modellierung einer Mischpalette

Um dennoch eine Formulierung als QUBO zu ermoglichen, kann die in Abschnitt 2.4
beschriebene Substitution angewendet werden: Fiir jeden Term hdherer Ordnung in p
und x wird ein weiteres Hilfsqubit eingefiihrt (3.8).

(41.5)i5 = (Py)i(2s); (3.8)
Dieses Hilfsqubit ist in dem Fall genau 1, wenn p; = 1 und z; = 1, da es sich um die
bindren Komponenten der codierten Problemvariablen handelt.

Um diese Bindung des Hilfsqubits an die Problemvariablen zu gewéhrleisten, wird eine
zusatzliche Nebenbedingung eingefiigt.

Hy= Y Y (0p)i- (w); = 20)i - (ar.0)i — 2(2); - (qr.0)ig + 3(q1.0)i (3.9)

feF,s€S i3

Das Einfiihren eines neuen flachen Index iiber die Indizes der Codierung ¢, j mit k = ¢-1+7
verbessert die Ubersichtlichkeit. Weiterhin gilt dann:

kefo,....]-J=K)} (3.10)

i= % (3.11)
j=Fkmod [ (3.12)
i-j= 5] (kmodI)=alk) (3.13)
(ar,)i5 = (a1.5)k (3.14)

Der gesamte Problem-Hamiltonian kann nun als (3.15) angegeben werden.

HP = HKosten + )\HNB + )\qu + )\xHOne—Hotfx + )\pHOne—Hotfp (315)
HP (wapv Q) -
K K
D AN+ D [ak) = 2N (k)] (gr0)5 + 2> [a(k)a(D)] (ap.0)x(dr. )
fer k=0 1=0
seS k<l
J 2
(3 (St )
seS \j=0
1,J
+ A DD (p)ilwa); = 2(pp)iars)ig — 2(20);(qrs)i + 3(qr0)ig
feF i,5=0
seS
J 2
+ A (Z(xs)j — 1)
seS \j=0
I 2
3 (S0 -1)
feF \i=0

Die Lagrange-Parameter \ in (3.15) gewichten die Terme der Nebenbedingungen. Sie
werden spéter bestimmt und angepasst, um die Erfiillung aller Nebenbedingungen sicher
zu stellen.

12



3. Anwendungsfall: Modellierung einer Mischpalette

Diese Modellierung beinhaltet nun nur noch maximal quadratische Terme in den Pro-
blemvariablen x, p, sowie q.

Die QUBO Matrix @ € R+ mit dem Problemvektor v = ((py):, (75);, (¢f.s)x) kann
nun an Hand der Terme der Kostenfunktion aufgestellt werden. Die Losung des Pro-
blems min, 7 Qx gibt dann den Vektor, mit dem die Kostenfunktion minimiert werden
kann.

Alle konstanten Terme werden separat summiert, um die gefundenen Lésungen anschlie-
fsend bewerten zu kénnen.

3.5 Beispiel
Um die Komplexitit des Problems zu verdeutlichen, wird fiir die Simulation ein kleines
Beispiel betrachtet:

e Die Menge an Filialen bestehe aus F = {Filiale A, Filiale B}.

e Die Mischpalette setzt sich aus den 2 beispielhaften Sorten S = {Vanille, Erdbeere }
zusammen.

e Eine Palette hat 4 Plétze, die beliebig belegt werden kénnen.

Eine triviale Absatzmatrix ist in Tabelle 3.1 definiert.

Tabelle 3.1: Beispielhafte Absatzmatrix Ny, mit trivialer Losung.

Vanille Erdbeere

Filiale A 3 1
Filiale B 3 1

Per Konstruktion wurde ein Beispiel gewéhlt, bei dem die optimale Konfiguration leicht
ersichtlich ist: Zvanite = 3, Trrdbeere = 1. Beide Filialen werden mit je py = 1 Palette
beliefert, um den Bedarf zu decken. Die optimale Losung ist per Konstruktion bei den
Kosten E(py,xs) = 0 erreicht.

Fiir die Codierung der Variable x,, welche die Bestiickung einer Sorte s angibt, werden
J = 5 Qubits bendtigt, um die moglichen Werte von {0, 1,2, 3,4} darstellen zu kénnen. Die
Problemvariablen p; werden durch I = 3 Qubits fiir den Wertebereich {0, 1,2} Paletten
Liefermenge codiert.

Daraus ergibt sich, dass zur Separierung der hoheren Terme I - J = K = 15 Hilfsqubits
qr fiir jede Kombination aus Filiale und Sorte benotigt werden. Insgesamt bendtigt man
also /- I+ S-J+ F-S-K =76 Qubits, um den Problemvektor fiir dieses kleine Beispiel
reprisentieren zu konnen.

13



3. Anwendungsfall: Modellierung einer Mischpalette
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Abbildung 3.1: QUBO Matrix fiir die Absatzmodellierung.
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Abbildung 3.2: QUBO Matrix fiir die Nebenbedingung der Palettengrofie.

o
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3. Anwendungsfall: Modellierung einer Mischpalette

Abbildung 3.3: QUBO Matrix fiir die Separationsbedingung fiir gy.

Abbildung 3.4: QUBO Matrix fiir das One-Hot Encoding fiir x.
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3. Anwendungsfall: Modellierung einer Mischpalette

Abbildung 3.5: QUBO Matrix fiir das One-Hot Encoding fiir p;.
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3. Anwendungsfall: Modellierung einer Mischpalette

Abschlieftend werden die einzelnen Terme fiir die verschiedenen Bedingungen aufaddiert
zu dem Gesamt-Hamiltonian. Hier findet jeweils eine Gewichtung mit dem zugehérigen
Lagrange Parameter A statt (siche Gleichung (3.16)).

Ebenso werden auch die konstanten Terme (die sog. offset energy) gewichtet und addiert.
Die offset energy ist fiir die Lage des optimalen Losungsvektors irrelevant, aber hilfreich
fiir die abschliefsende Bewertung der gefundenen Losungen, da die minimale Energie dann
nicht kleiner 0 sein kann.

HP = HKosten + )\HNB + )\qu + AxHOne—Hot—x + )\pHOne—Hot —p (316)
Die einzelnen Komponenten des gesamten Hamiltonians fiir dieses Beispiel sind in Abb.
3.1 bis Abb. 3.5 als QUBO Matrizen dargestellt. Analog zur Addition der Hamiltonians,
konnen auch die QUBO Matrizen gewichtet addiert werden, um das Gesamtproblem zu

konstruieren. Im Abb. 3.6 wird beispielhaft die Gewichtung mit den Lagrange Parametern
A=A = Ay = A\, = 10 gezeigt.

0 20 40 60
0
300
10
200
20
100
30
40
50 -100
60 -200
70 -300

Abbildung 3.6: Gesamte QUBO Matrix fiir die Abverkaufsmodellierung in 2 Filialen.

o

3.6 Simulation
Das als QUBO formulierte Problem wurde mit mehreren Methoden gelost und lieferte
folgende Ergebnisse:

e Tabu-Sampler (D-Wave, Heuristischer Algorithmus) |[§]

Der Tabu-Sampler basiert auf einem heuristischen Algorithmus, der ein gewisses
Maf an Backtracking betreibt, um gegebenenfalls lokalen Extremstellen zu entwei-
chen [17]. Die Losung fiir das obige triviale Problem konnte mit diesem Algorithmus

17



3. Anwendungsfall: Modellierung einer Mischpalette

sicher gefunden werden. Leicht abweichende oder gréfere Probleme, wie zum Bei-
spiel eine weitere Filiale, konnten nicht mehr gelést werden.

e Simulated Annealing Sampler (D-Wave, Monte-Carlo-Simulation)

Beim Simulated Annealing wird eine Metropolis-Hastings Simulation von Bit-Flips
durchgefiihrt, in der sukzessive die Wahrscheinlichkeit (, Temperatur®) fiir das Ak-
zeptieren hoher-energetischer Zustiande reduziert wird. [14] Fiir das triviale Beispiel
wurde neben einigen nicht optimalen Losungen auch die optimale Losung gefunden.

e Leap Hybrid Sampler (D-Wave, Klassisch und QA) [12]

Der Leap Hyrid Sampler ist ein Service von D-Wave, bei dem klassische Algorithmen
mit Quanten Annealing fiir Teilprobleme kombiniert werden, um so Probleme mit
bis zu 1 Millionen Variablen l6sen zu konnen.

Mithilfe des Leap Hybrid Samplers konnten die optimale Losung fiir dieses Problem
ebenfalls gefunden werden.

e Quanten Annealer (D-Wave Advantage_system5.4, QA)

Die benoétigten 76 Qubits fiir dieses triviale Problem kénnen auf dem 5000+ Qubit
Pegasus Graphen des D-Wave Advantage_system5.4 [16] mithilfe des Embedding-
Composite aus dem D-Wave Ocean Software Development Kit (SDK) eingebettet
werden. Dafiir werden 804 physische Qubits in Ketten von bis zu 17 Qubits jeweils
zu logischen Qubits zusammengefasst.

Es liefsen sich - trotz vielfachem Anpassen der Faktoren fiir die Strafterme - keine
validen Losungen finden, die alle Nebenbedingungen gleichzeitig erfiillen. Die Ver-
mutung liegt nahe, dass aufgrund der urspriinglich hoher als quadratischen Struktur
des Problems, die begrenzte Auflésung der elektromagnetischen Felder das Finden
von validen Losungen verhindert. Das Problem muss vor dem Losen auf die maxi-
malen auftretenden Terme skaliert werden, sodass die schwachen Terme nicht mehr
dargestellt werden konnen.

Aufgrund der hohen Anforderung an die Anzahl und die Konnektivitat der Qubits fiir
dieses kleine Problem sowie der schlechten Skalierbarkeit auf mehr Filialen bzw. Sorten,
wurde dieser Ansatz nicht weiter verfolgt.
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3. Anwendungsfall: Modellierung einer Mischpalette

3.7 Betrachtung der Skalierbarkeit

Dieses minimale Modell einer Mischpalette benotigt bereits 76 logische Qubits in dieser
Formulierung. Die Berechnung auf echter Quanten-Hardware erfordert wiederum mehr
(hier 804) physische Qubits aufgrund der eingeschrénkten Konnektivitat.

Damit Berechnungen auf der Skala von Business relevanten Grofenordungen angestellt
werden konnen, werden weitaus mehr Qubits bendétigt als heute Verfiigbar sind:

Angenommen die Mischpalette bietet 20 Plitze fiir Produkte aus 4 Sorten und es wird
eine reprasentative Stichprobe von ca. 100 Filialen mit wochentlichen Liefermengen von
10 Paletten betrachtet, dann benétigt diese Modellierung inklusive Hilfsqubits mindestens
100-11+4-214+100-4-21-11 = 90584 logische Qubits. Hinzu kommt die eingeschrénkte
Konnektivitit, welche die Anzahl der notwendigen physikalischen Qubits nochmal um ein
Vielfaches erhoht. Das ist weit iiber den ca. 5000 physikalischen Qubits, welche die heutige
Hardware bieten kann.
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4 Anwendungsfall: Filial-Klassifizierung

Bei der Filial-Klassifizierung werden Filialen, welche in ihren Eigenschaften dhnlich sind,
in gemeinsame Gruppen eingeteilt. Das bietet den Vorteil, dass Entscheidungen prézi-
ser auf die betroffenen Filialen abgestimmt werden kénnen. Im Forecasting Bereich wire
dies zum Beispiel die Entscheidung, dass an Karneval Liefermengen von bestimmten Ar-
tikeln angehoben werden fiir alle Filialen, die an diesem Brauchtumstag ein verdndertes
Kaufverhalten beobachten.

Filialen und das Kaufverhalten der Kunden dndern sich fortlaufend, so dass diese Klassi-
fizierung regelméfig iberpriift und aktualisiert werden muss. Zudem ist eine Prazisierung
der Zuordnung fiir die Business Entscheidungen von grofser Bedeutung.

Kann man also ein optimiertes/kleineres Set an Kennzahlen definieren, anhand derer
man die Klassifizierung préiziser oder schneller durchfiihren kann, hat dies zur Folge, dass
Entscheidungen effizienter und wirtschaftlich getroffen werden kénnen.

4.1 Mutual Information QUBO

Jede Kennzahl (Feature) des Datensatzes iiber die Filialen enthélt ein gewisses Maf an In-
formation tiber die bestehende Zuordnung (Target) dieser Filiale. Das ist die gemeinsame
Information zwischen Feature und Target. Vergrofert man das genutzte Set an Features
um ein Weiteres, hat man zwar mehr Information zum Target, allerdings kann sich diese
mit den bisherigen Features zum Teil iiberschneiden. Gegebenenfalls wiirde ein anderes
Feature, welches an sich weniger Information zum Target besitzt, dennoch einen gréfseren
Zuwachs an ,neuer Information beitragen.

Es handelt sich also um ein kombinatorisches Problem, bei dem die Aufgabe ist, die
Kombination von k£ Features zu finden, welche gemeinsam die maximale Information zum
Target beisteuern.

Man kann die QUBO Matrix ) wie folgt definieren:

0, = {—f(XZ-;jo) i m

—I1(X;Y) 1=

Sie gibt also den Zugewinn an Information iiber das Target, wenn Feature X; zusitzlich
zum bereits ausgesuchten Feature X, selektiert wird, auf den Nebendiagonalen an und
auf der Hauptdiagonalen steht der Zugewinn an Information zum Target, wenn nur das
Feature X; gewahlt wird.

Um zu vermeiden, dass der Losungsvektor x; die Triviale Losung x; = 1V7 annimmt, wird
ein Strafterm hinzugefiigt, der die Auswahl auf k£ Features beschrinkt.

N-1

A i — k) (4.2)

=0
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4. Anwendungsfall: Filial-Klassifizierung

4.2 Berechnung der (bedingten) gemeinsamen Informa-
tion

Auf Grund des Laufzeitvorteils der Berechnung wurde hier der Ansatz der Diskretisierung
durch endliche Anzahl von Bins gew#hlt. Hierbei konnen selbst Tausende von Datenpunk-

ten innerhalb weniger Sekunden verarbeitet werden. Die Anzahl der genutzten Bins wurde
nach [5] durch D = |/n/5] abgeschétzt.

Die angenéherte Wahrscheinlichkeitsverteilung Py (z) wird dann durch die Haufigkeit des
Auftretens eines Wertes innerhalb eines Bins angegeben. Analog kénnen die Wahrschein-
lichkeitsverteilungen fiir P(x y(x,y), sowie P xy,z)(x,y, 2) bestimmt werden.

Wie in Abschnitt 2.6 beschrieben, ergeben sich dann die Werte fiir die (bedingte) ge-
meinsame Information zwischen den Features des Datensatzes und dem Target Feature.
Abschliefend kann die Matrix fiir das MIQUBO Problem aufgestellt werden.

4.3 Datensatze fiir Klassifizierungsprobleme

Es wurden zwei Datenséitze mit nicht-synthetischen Daten untersucht. Der covertype [3|
Datensatz bietet wenige Features, dafiir aber viele Samples fiir ein Multi-Class Klassifizie-
rungsproblem. Dem gegeniiber ist der scenes |4] Datensatz ein bindres Problem (bezogen

auf das Class-Label ,Urban®) mit weniger Samples, dafiir aber mehr Features.

Tabelle 4.1: Untersuchte Datensétze fiir Klassifizierungsprobleme.

covertype  scenes

Samples 581012 2407
Features 12 294
Typ multi-class  binér
Anzahl an Klassen 7 2

OpenML ID 1596 312
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Abbildung 4.1: Mutual information QUBO Matrix fiir den covertype Datensatz mit

12 Features.
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4. Anwendungsfall: Filial-Klassifizierung

Fiir beide Datensétze wurden die (bedingten-) gemeinsamen Informationsinhalte iber die
in Abschnitt 2.6 beschriebene Diskretisierung berechnet und die QUBO Matrix aufgestellt.

Anschliefend wurde das QUBO fiir alle moglichen Selektionsgrofen & € {0, ..., N} mithilfe
von heuristischen Algorithmen, sowie QA geldst.

Im Falle des QA wurden sowohl das automatische EmbeddingCoposite als auch das auf
Konnektivitit optimierte Cliqgue Embedding verwendet, um das Problem auf dem QPU-
Chip des D-Wave Advantage_systemb5.4 zu positionieren.

Dem gegeniiber gestellt wurde ein ,Greedy“-Algorithmus, der jeweils die k£ Features mit
der hochsten Information iiber das Zielfeature auswahlt.

In Abb. 4.3 bis Abb. 4.6 werden die Feature-Selektionen der verschiedenen Lésungsme-
thoden fiir alle Gréfen von k dargestellt. Aufgrund der Ubersichtlichkeit wurden diese
Grafiken nur fiir den covertype Datensatz erstellt, da die Anzahl der Features hier noch
iiberschaubar ist.

Slope

Wilderness_Area

Hillshade_Noon

Hillshade_9am
Horizontal_Distance_To_Hydrology

Vertical_Distance_To_Hydrology

Hillshade_3pm

Feature

Soil_Type
Horizontal_Distance_To_Fire_Points

Horizontal_Distance_To_Roadways

s | | | | [ | |||
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k

Abbildung 4.3: Selektion an Features fiir alle k fiir die exakte Lésung des QUBO,
ebenso Tabu und Hybrid.
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Abbildung 4.4: Selektion an Features fiir alle k gelost mit EmbeddingCompostite auf
dem D-Wave QA.
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Abbildung 4.5: Selektion an Features fiir alle k gelost mit Cliqgue Embedding auf dem
D-Wave QA.
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Abbildung 4.6: Selektion an Features fiir alle k gelost mit Simulated Annealing.
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Abbildung 4.7: Relative Feature Importance durch Haufigkeit der Auswahl.
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4. Anwendungsfall: Filial-Klassifizierung

Fiir den covertype Datensatz kann auch eine exakte Losung fiir die 12 x 12 Matrix be-
rechnet werden (sieche Abb. 4.3). Die Methoden Tabu und Hybrid replizieren genau diese
exakte Losung.

Fiir den covertype Datensatz sind die Auswahlhiufigkeiten der einzelnen Features in Abb.
4.7 gegeniibergestellt. Leichte Abweichungen zur Ideal-Selektion treten beim Losen des
QUBO auf dem D-Wave Advantage_system5.4 auf. Die Selektionen in Abb. 4.4 und
4.5 zeigen aber weiterhin eine gleichméfbige Treppenstruktur, was bedeutet, dass hier nur
vereinzelte, paarweise Vertauschungen der Auswahlreihenfolge aufgetreten sind.

Betrachtet man die Selektionen fiir das Simulated Annealing in Abb. 4.6, so fillt auf,
dass es hier zum Teil Liicken in der Selektionsreihenfolge gibt. Da die exakte Losung des
QUBOs bekannt ist, wird beim Simulated Annealing also hiufig eine schlechtere Auswahl
getroffen. Durch Erhohung der Simulationsschritte ldsst sich dieses Ergebnis auf Kosten
von erhohter Laufzeit wahrscheinlich verbessern.

Die Losung des Greedy Algorithmus weicht deutlich von allen anderen Methoden ab und
wihlt Features besonders hiufig aus, die von den anderen Methoden nur sehr selten (d.h.
erst bei fast vollstindigem Featureset) selektiert wurden. Hier wird deutlich, dass das
Losen des kombinatorischen Problems nichttriviale Losungen erzeugt, die einen groferen
Informationsgehalt beinhalten.

4.4 Bewertung durch Kreuzvalidierung

Die Qualitédt der resultierenden Selektion von k Features wurde zunéchst mithilfe eines
Random Forrest Classifier (RFC) aus der Bibliothek scikit-learn [18, 1] im Verfahren
der Kreuzvalidierung bewertet. Die Methode der k-fachen stratifizierten Kreuzvalidierung
fithrt mit cv = 5 geschichteten Stichproben des Datensets (jeweils mit Trainings- und
Testdaten) eine Klassifizierung durch. Anschliefend wird anhand der Rate von korrekt
zugeordneten Samples im Testdatensatz der Erfolg bewertet.

Fiir die bindre Klassifizierung, wie es beim scenes Datensatz der Fall ist, ist dieser Score
fiir sehr wenige Features nicht optimal. Hierzu stelle man sich z.B. einen Datensatz vor,
bei dem das Target 80% Falsch ist. Ein trivialer Classifier konnte hier pauschal den Wert
Falsch zuweisen und ldge somit bei einem Score von ebenfalls 80%.[21] Daher sind die
Bewertungen mit nur einem oder zwei Features kritisch zu betrachten. Der Score gibt
dennoch fiir den Bereich von k ~ 20% der gesamten Features eine gute Tendenz ob und
inwiefern sich das Losen des Mutual Information QUBO (MIQUBO) lohnt. Schlieflich soll
die Relevanz der Vorverarbeitung durch diese Feature Selektion untersucht werden.

Der RFC wurde ausgewihlt, da er schnell auf einer Vielzahl von Beobachtungen trainiert
werden kann. Ein weiterer Vorteil ist, dass er sich auch auf Multi-Label sowie Multi-Class
Klassifizierungen erweitern lasst.

Als weiterer Classifier wurde auch der State Vector Classifier (SVC) aus der Bibliothek
scikit-learn [18, 2| eingesetzt. Dieser bendtigt als zusétzlichen Vorverarbeitungsschritt
einen StandardScaler, welcher die Features so transformiert, dass die Datenreihen jeweils
Mittelwert 0 und Varianz 1 haben. Es wurde ebenfalls eine Bewertung der Featuresets
mittels Kreuzvalidierung durchgefiihrt. Die Trainingszeit ist bei diesem Classifier erheblich
hoher als beim RFC, erreicht dafiir aber auch i.d.R. einen signifikant héheren success score.
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4. Anwendungsfall: Filial-Klassifizierung

Auch aufgrund dieser langen Laufzeit des SVC wurden vor der Kreuzvalidierung beim
covertype Datenset die ~ 500.000 Samples auf eine Stichprobe von 10% reduziert.

Besonders fiir das scenes QUBO mit 294 Features ist deutlich zu erkennen (s. Abb. 4.9
& 4.10), dass gegeniiber dem Greedy-Algorithmus, das Losen des QUBOs einen Vorteil
fiir die Genauigkeit des Classifiers bringt. In dem Bereich k& ~ 20% hebt sich die hohere
Qualitét der selektierten Features deutlich vom Greedy-Algorithmus ab.

0.66 ° e Tabu
® Exact

® Greedy
0.64

0.62

success score
o
o
[ )
e
[

0.58 O
0.56

0.54

Abbildung 4.8: Success Score bewertet mit RFC fiir die Losungen des 12 Feature-
QUBOs (covertype) mit verschiedenen Algorithmen.
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Abbildung 4.9: Success Score bewertet mit RFC fiir die Losungen des 294 Feature-
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QUBOs (scenes) mit verschiedenen Algorithmen.
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Abbildung 4.10: Success Score bewertet mit SVC fiir die Losungen des 294 Feature-

QUBOs (scenes) mit verschiedenen Algorithmen.
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4.5 TFallstudie bei ALDI SUD

Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Fallstudie mit einem Datensatz der Fa. ALDI SUD
Dienstleistungs-SE & Co. oHG durchgefiihrt. Das Ziel war es, die Anwendbarkeit der Fea-
tureselektion durch gemeinsame Information als Vorverarbeitungsschritt von Daten fiir die
Klassifizierung von Filialen zu testen und zu bewerten. Datenbasis waren 86 Features zu
ca. 2000 Filialen, welche im bestehenden Clustering auf 3 Klassen aufgeteilt wurden.

Die (bedingte) gemeinsame Information zwischen den Features wurde erneut mittels Dis-
kretisierung in D = [y/n/5] =~ 20 Bins berechnet. Daraus resultiert die in Abb. 4.11
gezeigte Problemmatrix der Grofe 86 x 86.

Abbildung 4.11: QUBO Matrix fiir die Klassifizierung von Filialen anhand von bis
zu 86 Features.

4.5.1 Losung des QUBO

Das QUBO wurde fiir alle k£ € {1, ..., N} Grofen an Featuresets mit Tabu und Simulated
Annealing gelost. Dem gegeniiber wurde wiederum der Greedy Algorithmus gestellt.
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Abbildung 4.12: Lésungen des QUBO fiir verschiedene Groéfen von Featuresets mit
dem Tabu Algorithmus.
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Abbildung 4.13: Losungen des QUBO fiir verschiedene Grofen von Featuresets mit
dem Greedy Algorithmus.
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Abbildung 4.14: Lésungen des QUBO fiir verschiedene Groéfen von Featuresets mit
dem Simulated Annealing Algorithmus.

In den Abbildungen 4.12 bis 4.14 sind fiir jede Featureset Grofe die jeweils selektierten
Features farbig markiert. Die Auswahl des Greedy Algorithmus (Abb. 4.13) ist ganz klar
eine linear steigende Treppe, da jeweils immer das Feature mit dem n#chst groferen
Informationsgehalt zusétzlich selektiert wird.

Die Auswahl des Tabu Samplers (Abb. 4.12) zeigt hier klar, dass es gelegentlich Features
gibt, die in einem fritheren Schritt ausgewéhlt wurden, aber danach gegen eine in Summe
bessere Kombination von anderen Features ausgetauscht wurden.

Fiir die Ergebinsse des Simulated Annealing (Abb. 4.14) kénnen die Beobachtungen nicht
genau bewertet werden: Eine grobe Tendenz zu dem Bild einer aufsteigenden Treppe ist
zu erahnen, dennoch wirken die Selektionen zum Teil wahllos und zuféllig. Dieses Muster
zeigt, dass die Simulation mit den verwendeten Parametern keine guten Ergebnisse liefert.
Moglicherweise kann das Ergebnis durch eine Simulation mit vergroferter Schrittanzahl
verbessert werden, was aber auch eine Verldngerung der ohnehin schon langen Laufzeit -
verglichen mit den anderen verwendeten Methoden - bedeutet.
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4.5.2 Losung auf dem D-Wave Quantenannealer

Losungen fiir das QUBO Problem wurden auch mithilfe des Quantenannealers D-Wave
Advantage_systemb5.4 gesampled. Da die Struktur des MIQUBO eine All-to-All Kon-
nektivitdt in den logischen Qubits erfordert, ist es notwendig ein Embedding zu erzeugen,
das mehrere physische Qubits zu einem logischen Qubit zusammenschliefst. Hierzu wurde
zum einen das automatische Embedding (EmbeddingComposite), und zum anderen das
speziell auf All-to-All Probleme abgestimmte Clique Embedding aus dem D-Wave Ocean
SDK genutzt. Ein mogliches Clique Embedding fiir dieses QUBO ist in Abb. 4.15 zu
sehen.

Abbildung 4.15: Clique Embedding fiir eine 86 x 86 QUBO Matrix auf dem Pegasus
Chip des D-Wave Advantage_system5.4.

Auch nach mehrfachem justieren des Parameters fiir den Strafterm konnten keine zuver-
lassigen Losungen gefunden werden, die sowohl die geforderte Anzahl an Features auswéhl-
ten als auch eine geringe Energie in der Grofsenordnung der anderen Verfahren aufweisen
konnten.

In Abb. 4.16 ist das Sampling Ergebnis fiir eine manuelle Feinjustage des Strafterms
gezeigt. Der Strafterm soll die Selektion hier auf genau k& = 45 Features einschrinken,
aber es werden auch viele Losungen mit mehr oder weniger Features gefunden. Auf der
y-Achse wird die Anzahl der tatséchlich selektierten Features fiir jedes der 500 Samples
aufgetragen, auf der z-Achse steht die dazugehorige Energie der Losung.

Der Parameter p = 11.2738 wurde so optimiert, dass das niederenergetischste Sample der
Nebenbedingung k£ = 45 entspricht. Im Vergleich findet der Tabu Sampler fiir das gleiche
QUBO genau nur eine Losung, welche mit Energie £ = —289.97 deutlich besser ist, als
alle Losungen des D-Wave Advantage_system5.4. Der Annealer erreicht im Vergleich
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dazu eine minimale Energie von E = —220.46. In beiden Fillen wurde die Energie des
reinen QUBO ohne den Strafterm berechnet.

k=45, p=11.2738

50 -
[ J

48 A S
0n
g
= aaum
©
L c——
5 46 1 —
(O]
©
] -
O
(2]
G 44 —
3

o
42 A oS
[ X ]
—-200 —-150 —-100 -50 0

energy

Abbildung 4.16: Samples fiir £ = 45 mit Gewichtung p = 11.2739 des Strafterms auf
dem D-Wave Advantage_system5.4.

4.5.3 Bewertung der Selektionen

Die Genauigkeit wurde mithilfe des Kreuzvalidierungsverfahrens anhand der Classifier
RFC, SVC sowie ein Histogram Gradient Boosting Classifier (HGB) bestimmt. Bei SVC
und HGB wurde zusitzlich eine Skalierung der Featuredaten mit einem StandardScaler
aus der Bibliothek sklearns vor der Kreuzvalidierung durchgefiihrt, um die Datenreihen
auf Mittelwert 0 und Varianz 1 zu skalieren.
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Abbildung 4.17: Kreuzvalidierungsergebnisse des Random Forrest, Classifier fiir ver-
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schiedene Losungsmethoden.
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Abbildung 4.18: Kreuzvalidierungsergebnisse des State Vector Classifier fiir verschie-

dene Losungsmethoden.
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Abbildung 4.19: Kreuzvalidierungsergebnisse des Histogram Gradient Boosting Clas-
sifier fiir verschiedene Losungsmethoden.

4.5.4 Ergebnisse und Diskussion

Der SVC konnte auf dem Datensatz der Fa. Aldi Siid bestenfalls eine Genauigkeit von
etwa 80% fiir die Klassifizierung erreichen (vlg. Abb. 4.18), und liefert damit die héchste
Genauigkeit bei einer Selektion von nur 20% der Features.

Alle Classifier weisen einen dhnlichen Verlauf auf und zeigen, dass die verschiedenen Me-
thoden fiir die Selektion der Features sich besonders im Bereich von 10 - 20% der Features
unterscheiden. Deutlich bessere Werte als alle anderen Methoden erreichen vor allem die
Losungen des Tabu Algorithmus. Das Simulated Annealing schneidet in der Regel als
schlechteste Methode ab, welches vermutlich mit den sehr sprunghaften Selektionen zu-
sammenhdngt. Durch eine lingere Simulation mit mehr Monte-Carlo Schritten liefe sich
dieses Ergebnis vermutlich weiter verbessern. Fraglich ist allerdings, ob eine so rechenin-
tensive Methode einen effizienten Losungsweg bieten kann.
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5 Bewertung und Ausblick

In dieser Arbeit wurden zwei Beispiele fiir Optimierungsprobleme aus dem Supply Chain
Management mit Fokus auf den Bereich Bedarfsprognose und Data Science erortert und
auf ihre Losbarkeit mittels Quanten Computing getestet.

Die Modellierung einer Mischpalette zeigt die grundlegenden Methoden fiir die Formu-
lierung eines Problems als QUBO. Zudem wird gezeigt, dass selbst triviale Probleme
mitunter sehr komplex werden konnen. Losungen sind ebenfalls fiir Spielbeispiele nicht
garantiert. Eine hypothetische Skalierung auf eine Business-relevante Grofe erzeugt Mo-
delle, die mit den heute verfiigharen QPUs und CPUs faktisch nicht 16sbar sind.

Tatséchlich kann das Mutual Information QUBO schon heute den Alltag im Supply Chain
Management verdndern. Es skaliert viel besser zu den Datenmengen, welche heute fiir die
Entscheidungsfindung verwendet werden. Die Mdéglichkeit, schnell mit einem optimierten
Datensatz Klassifizierungen durchfiihren zu konnen und das in manchen Féllen sogar et-
was genauer als mit dem gesamten Datensatz, kann einen grofsen Einfluss auf strategische
sowie operative Entscheidungen haben.

Zudem gibt es viel Forschung zu Optimierungsproblemen im Bereich Logistik und Trans-
portketten [19]. Kann hier weiterhin mehr Sichtbarkeit fiir die Vorteile der neuen Quanten-
Technologie mit schnellen und effizienten Losungen geschaffen werden, wird auch die Ent-
wicklung leistungsfihigerer Quantencomputer vorangetrieben.
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