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Wstep

Wykrywanie oszustw w transakcjach kartowych stanowi jeden z kluczowych
obszaréw bezpieczenstwa systemoéw platniczych i bankowosci elektronicznej.
Oszustwo platnicze definiuje sie jako nieautoryzowane lub oszukancze uzy-
cie instrumentu platniczego, prowadzace do straty finansowej po stronie
posiadacza karty lub instytucji finansowej. Skuteczne wykrywanie takich zdarzen
ma zasadnicze znaczenie zaré6wno dla ograniczenia strat, jak i dla utrzymania
zaufania do bezgotéwkowych systemdéw platnosci.

Wraz z dynamicznym wzrostem liczby ptatnoséci bezgotéwkowych oraz trans-
akcji realizowanych zdalnie, skala i zlozonos¢ oszustw kartowych stale rosna.
Ramy regulacyjne i standardy branzowe, takie jak dyrektywa PSD2 oraz
mechanizm silnego uwierzytelniania klienta (ang. Strong Customer Au-
thentication, SCA) [1, 2], ugruntowaly znaczenie automatycznych, dzialajacych
w czasie rzeczywistym systemow monitorowania transakcji oraz ilosciowych
metod oceny ich wiarygodnosci.

Wspolczesne systemy wykrywania oszustw opieraja si¢ na zaawansowanych
technikach statystycznych oraz metodach uczenia maszynowego, ktére po-
zwalaja przetwarza¢ ogromne strumienie danych transakcyjnych, behawioralnych
i kontekstowych. Zadanie sprowadza sie do klasyfikacji binarnej: odréznienia
transakcji legalnych od oszukanczych. Do klasycznych metod stosowanych w tym
zadaniu naleza regresja logistyczna, drzewa decyzyjne, lasy losowe oraz glebokie
sieci neuronowe.

Detekcja oszustw wyrdznia sie jednak specyficznymi trudnosciami, ktore od-
rozniaja ja od typowych zadan klasyfikacyjnych. Naleza do nich przede wszystkim
skrajne niezbalansowanie klas (oszustwa stanowig zwykle utamek procenta
wszystkich transakeji), silna asymetria kosztu bledu (przeoczone oszustwo
oznacza bezposrednig strate, natomiast falszywy alarm — zablokowanie legalnej
transakeji 1 pogorszenie doswiadczenia klienta) oraz wymdég podejmowania
decyzji w czasie rzeczywistym. Skutecznos¢ stosowanych metod zalezy przy
tym w duzej mierze od jakos$ci danych oraz od mozliwosci obliczeniowych, a ro-
snaca zlozonoé¢ modeli prowadzi do rosnacych kosztéw obliczeniowych
i energetycznych.

Dotychczasowy postep w tym obszarze opieral si¢ na zwickszaniu mocy obli-
czeniowej klasycznych systeméw. Dalsze zwiekszanie ich wydajnosci napotyka
jednak fundamentalne ograniczenia wynikajace z praw fizyki, ujawniajace
sie w skali nanometrycznej. W tym kontekscie komputery kwantowe wprowa-
dzaja nowy paradygmat obliczeniowy, wykorzystujacy zjawiska superpozycji
i splatania kwantowego. Umozliwiaja one potencjalne osiagniecie kwantowej
przewagi (ang. Quantum Advantage) w wybranych typach obliczeni, a przede
wszystkim zwiekszenie ekspresyjnosci modeli przy ograniczonej liczbie para-
metrow.

Wspélczesne komputery kwantowe pozostaja na etapie intensywnego rozwoju
(era NISQ). Znajduja one eksperymentalne zastosowanie w problemach optymali-
zacyjnych oraz w zadaniach uczenia maszynowego i gltebokiego, okreslanych jako
kwantowe uczenie maszynowe (Quantum Machine Learning, QML).



W niniejszej pracy przedstawiono poréwnanie klasycznych i kwantowych
sieci neuronowych w zadaniu wykrywania oszustw w transakcjach kartowych.
Zaprezentowano takze podejscie hybrydowe, laczace klasyczne algorytmy opty-
malizacji z parametryzacja obwodéw kwantowych. Analiza ta ma wskazaé¢ na
potencjal rozwiazan kwantowych w detekcji oszustw, zwlaszcza w obszarach
wymagajacych przetwarzania danych o wysokim wymiarze, modelowania ztozo-
nych zalezno$ci nieliniowych oraz radzenia sobie ze skrajnie niezbalansowanymi
zbiorami danych.

1 Motywacja badawcza i cel pracy

Dynamiczny rozwdj metod uczenia maszynowego znaczaco zwickszyl skutecz-
no$¢ systemow wykrywania oszustw platniczych. Pomimo tego klasyczne modele
wciaz napotykaja istotne ograniczenia — zaréwno pod wzgledem efektywno-
$ci obliczeniowej przy duzych strumieniach transakcji, jak i zdolnosci do
uchwycenia zlozonych, nieliniowych zalezno$ci odrézniajacych nieliczne
oszustwa od ogromnej wiekszosci transakcji legalnych. Trudnosé te poteguje
skrajne niezbalansowanie danych, ktére ostabia dzialanie standardowych
klasyfikatorow.

Komputery kwantowe, wykorzystujace zjawiska superpozycji i splatania
kwantowego, otwieraja potencjalnie nowe mozliwosci przetwarzania informacji.
W tym kontekscie kwantowe sieci neuronowe (ang. Quantum Neural Networks,
QNN) stanowia obiecujaca galaz badan QML. Ich teoretyczna zdolno$é do
reprezentowania zlozonych zaleznosci przy uzyciu mniejszej liczby parametrow
moze przyczyni¢ sie¢ do usprawnienia detekcji oszustw, zwlaszcza tam, gdzie
kluczowe znaczenie maja dokladnosé, efektywnosé i szybkosé decyzji.

Celem niniejszej pracy jest zbadanie mozliwo$ci zastosowania kwanto-
wych sieci neuronowych w wykrywaniu oszustw w transakcjach kartowych
oraz poréwnanie ich efektywnosci z klasycznymi modelami uczenia maszynowego.
W szczegdlnodei praca koncentruje sie na trzech zagadnieniach:

o Opracowanie i przetestowanie modeli QNN w zadaniu klasyfikacji transakcji
jako legalnych lub oszukanczych.

e Poréwnanie skutecznoéci i efektywnoéci obliczeniowej modeli kwantowych
i klasycznych, ze szczegbélnym uwzglednieniem skrajnie niezbalansowanych
danych.

e Zbadanie mozliwoéci podej$cia hybrydowego, integrujacego klasyczne
techniki optymalizacji z parametryzacja obwodéw kwantowych (VQC).

Uzyskane wyniki maja stanowi¢ punkt wyjsécia do dalszych badan nad za-
stosowaniem technologii kwantowych w sektorze finansowym oraz przyczynié
sie do lepszego zrozumienia potencjatu i ograniczen kwantowych metod uczenia
w praktycznych zastosowaniach z zakresu bezpieczenstwa ptatnodci.



2 Kwantowe Sieci Neuronowe (QNN)

Postep technologiczny i powszechna cyfryzacja sprawily, ze dane staly sie po-
wszechnym i cennym zasobem [3]. Sa one generowane i przetwarzane zaréwno
w sposob ustrukturyzowany, jak i nieustrukturyzowany. Strukturyzacja danych
doprowadzita do rozwoju wielu modeli, ktore dzi§ ogdlnie okreslamy jako modele
uczenia maszynowego (ang. machine learning, ML). Natomiast przetwarzanie
danych nieustrukturyzowanych, takich jak tekst, obrazy czy wideo, przyczynito
sie do rozwoju uczenia glebokiego (ang. deep learning, DL). Oba te podejscia,
czesto okreslane zbiorczo jako sztuczna inteligencja (ang. artificial intelligence,
AT), zostaly stworzone gléwnie do rozpoznawania wzorcéw, ale coraz czesciej
wykorzystywane sa réwniez do modelowania i generowania nowych danych.

Sieci neuronowe posiadaja szereg zalet, ktére sprawiaja, ze sa szeroko stoso-
wane w analizie danych:

o Zalety:

— Umiejetnodé uczenia sie z danych i generalizacji wzorcow.

— Mozliwo$¢ modelowania nieliniowych zaleznosci pomiedzy zmiennymi.

— Skalowalno$¢ — mozna dostosowaé liczbe warstw i neuronéw do
zlozonoéci problemu.

o Wyzwania/Ograniczenia:

— Wymagaja duzych iloéci danych treningowych.
— Czesto trudne do interpretacji i wyjasnienia decyzji (black-bozx).

— Wysokie zapotrzebowanie na moc obliczeniowa, szczegélnie w przy-
padku glebokich sieci (DNN).

2.1 Klasyczne Sieci Neuronowe

Klasyczny model sztucznej inteligencji mozna wyrazi¢ jako funkcje f(x, @), ktéra
zalezy od danych reprezentowanych przez macierz x, oraz parametréw 6, ktérych
wartosci zostang ustalone w procesie uczenia.

Funkcja ta stanowi zlozenie wielu prostych przeksztalcen nieliniowych, reali-
zowanych przez poszczegolne warstwy sieci. Kazda warstwa dokonuje liniowego
przeksztalcenia danych wejSciowych, a nastepnie stosuje funkcje aktywacji wpro-
wadzajaca nieliniowosé, co umozliwia aproksymacje ztozonych zaleznodci.

Glebokie Sieci Neuronowe (ang. Deep Neural Networks, DNN) stano-
wia rozwiniecie klasycznych modeli perceptronowych poprzez zwigkszenie liczby
warstw ukrytych. Wigksza gltebokosé¢ architektury pozwala modelowi reprezento-
wacé bardziej ztozone struktury danych i hierarchiczne wzorce zaleznosci. W sek-
torze platnosci takie modele umozliwiajg lepsze uchwycenie nieliniowych relacji
miedzy cechami transakcji, wzorcami behawioralnymi a prawdopodobienstwem,
ze dana transakcja ma charakter oszukanczy.

W kontekscie wykrywania oszustw platniczych, glebokie sieci neuronowe
znajduja zastosowanie w takich zadaniach jak:



o Klasyfikacja transakcji (ang. fraud detection) — odréznianie transakcji
legalnych od oszukanczych na podstawie cech transakcyjnych.

o Wykrywanie anomalii — identyfikacja nietypowych wzorcéw odbiegajacych
od typowego zachowania posiadacza karty.

e Analiza sekwencji transakcji — modelowanie czasowych wzorcéw w historii
platnosci, np. w celu wykrycia naglej zmiany aktywnosci.

o Profilowanie behawioralne — budowanie profili normalnego zachowania
klientéw i sygnalizowanie odstepstw od nich.

Do najczesciej stosowanych architektur naleza sieci w pelni polaczone (ang.
Fully Connected Networks, FCN) oraz modele rekurencyjne (ang. Recurrent
Neural Networks, RNN) wykorzystywane do analizy danych sekwencyjnych,
takich jak historia ptatnosci. Coraz czesciej w literaturze pojawiaja sie réwniez
podejécia oparte na sieciach konwolucyjnych (CNN).

Pomimo wysokiej skutecznoéci predykcyjnej, glebokie modele obarczone sa
istotnymi ograniczeniami praktycznymi — wymagaja duzych zasobdw obliczenio-
wych, znacznych ilosci danych treningowych oraz charakteryzuja si¢ ograniczona
interpretowalnoécia wynikéw. Z tego wzgledu w zastosowaniach regulacyjnych
czesto stosuje sie podejscia hybrydowe, taczace klasyczne modele statystyczne
z komponentami opartymi na uczeniu gtebokim.

2.2 Obliczenia Kwantowe w Erze NISQ

Wspodlczesne komputery kwantowe nie sa jeszcze maszynami do powszech-
nego wykorzystania. Obecnie dostepne urzadzenia umozliwiaja wykonywanie
algorytméw na ograniczonej liczbie kubitéw (zazwyczaj nieprzekraczajacej kilku-
set) i wciaz nie dysponuja pelnymi mechanizmami korekcji btedéw kwantowych.
Dodatkowo, dzialanie bramek kwantowych wymaga, aby ich czas operacyjny byl
znacznie krotszy niz czas dekoherencji kubitéw. Ograniczenie to uniemozliwia
realizacje dlugich sekwencji bramek w ztozonych algorytmach.

7 tego wzgledu obecny etap rozwoju technologii kwantowych okreslany jest
mianem ery NISQ (ang. Noisy Intermediate-Scale Quantum) [4].

W tej fazie rozwoju systemy kwantowe maja potencjal wykazania tzw.
kwantowej przewagi (ang. Quantum Advantage) w problemach o istotnym
znaczeniu praktycznym. Natomiast kwantowa supremacja zostala eksperymen-
talnie wykazana w $cidle okre$lonym problemie prébkowania z obwodu losowego,
nie majacym bezposredniego przelozenia na zastosowania w finansach.

Istotng klasa rozwiazan opracowywanych w ramach tej ery sa parametry-
zowane obwody kwantowe (ang. Parameterized Quantum Circuits, PQC).
Obwody te, z wykorzystaniem klasycznych optymalizatoréw, mogg by¢ trenowane
w celu znalezienia wartosci minimalizujacych okreslona funkcje kosztu. Podejécie
to, taczace klasyczne techniki optymalizacyjne z kwantowym przetwarzaniem
informacji, okreélane jest mianem uczenia hybrydowego.

PQC realizowane sa poprzez obwody zawierajace bramki o ustalonej struktu-
rze (np. bramki CNOT) oraz bramki parametryzowane, umozliwiajac generowanie



zlozonych, nieliniowych przeksztalceri przestrzeni stanéw [5, 6]. Na ich bazie roz-
wijane jest kwantowe uczenie maszynowe (ang. Quantum Machine Learning,
QML), ktére obejmuje grupe wariacyjnych algorytméw kwantowych (ang.
Variational Quantum Algorithms, VQA).

Do najbardziej znanych reprezentantéw tej klasy naleza: Variational Quantum
FEigensolver (VQE) [7], Variational Quantum Solvers (VQS) [8], Variational
Quantum Classifier (VQC) [9], Quantum Support Vector Classifier (QSVC)
[10], Quantum Neural Networks (QNN) [11], Quantum Autoencoder [12] oraz
Quantum Approximate Optimization Algorithm (QAOA) stosowany w zadaniach
optymalizacyjnych typu QUBO [13].

Wszystkie wymienione typy modeli moga by¢ implementowane w srodowi-
skach programistycznych Python, takich jak IBM Qiskit, PennyLane czy Cirq,
z wykorzystaniem zaréwno symulatoréw, jak i rzeczywistych komputeréw kwan-
towych.

2.2.1 Matematyczne Sformulowanie Algorytmu Kwantowego

Podstawowym noénikiem informacji jest kubit (ang. Quantum Bit, Qubit),
ktérego stan |¢) opisujemy jako wektor w przestrzeni Hilberta, z wykorzysta-
niem notacji Diraca (bra (.| i ket |.)). Stan kubitu wyrazany jest za pomoca
superpozycji wektoréw bazowych |0) i |1):

) =al0)+ 51y = [{] o

gdzie «, f € C sa amplitudami prawdopodobienstwa, spelniajacymi warunek
normalizacyjny |a|? + |B]? = 1.
Stan kubitu mozna réwniez zareprezentowaé na sferze Blocha (Rysunek 1):

) = cosg |0) + e sing 1), (2)

gdzie 0, ¢ € R sg katami sferycznymi.

Wektory (| (bra) sa tworzone poprzez sprzezenie hermitowskie (1) wektoréw
[ (ket), tj. (0] = |¢)'. Notacja ta ulatwia zapis iloczynu skalarnego (1|@).

Stan uktadu wielu n kubitow reprezentowany jest przez iloczyn tensorowy, co
oznacza, ze przestrzen stanéw roénie wykladniczo (2" wymiardéw) wraz z liczba
kubitéw.

W obliczeniach kwantowych operacje na stanach realizowane sa przez ope-
ratory liniowe, reprezentujace bramki kwantowe. Bramki te musza by¢
macierzami unitarnymi (UTU = I), co zapewnia zachowanie prawdopodobieii-
stwa i odwracalno$¢ operacji. Przyklady bramek nieparametrycznych (macierze
pauliego i hadamarda):

R IR

ve () G b))



[1)
Rysunek 1: Sfera Blocha. [14]

2.2.2 Parametryzowane Obwody Kwantowe (PQC)

PQC stanowia podstawe hybrydowych algorytméw kwantowych. Kazda bramka
w obwodzie moze by¢ zalezna od zestawu parametréw 6 = (61,60a,...,60,),
optymalizowanych klasycznymi metodami.
Formalnie, stan poczatkowy |ig) jest przeksztalcany przez unitarny operator
U(0) tworzac nowy stan:
1(0)) = U(0) |tho) , (4)
gdzie U(0) jest zlozeniem parametryzowanych bramek (np. Rx, Ry, Rz) oraz
bramek stalych (np. CNOT). Przyklady parametryzowanych bramek obrotéw:

cos(0/2)  —isin(6/2)
(—isin(9/2) cos(6/2) ) : (5)

cos(0/2) —sin(6/2)
Ry(0) = (Sm(a/z) cos(9/2)>’ Y

Rx(0)

e—i9/2 0
Rz(0) = ( 0 ei6/2) :
Obwody te sa wielokrotnie modyfikowane w celu minimalizacji funkcji kosztu:
C(0) = (¥(0)[ H [(8)) (7)

gdzie H jest operatorem (operatorem Hamiltona) odpowiadajacym zadaniu
optymalizacyjnemu.

2.3 Proces Kwantowego Uczenia Maszynowego (QML)

Kwantowe modele uczenia maszynowego sg realizowane jako proces w archi-
tekturze hybrydowej, skladajacy sie z trzech gléwnych etapéw (Rysunek 2):
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Rysunek 2: Schemat wariacyjnego algorytmu kwantowego (VQA).

1. Przygotowanie Danych (Mapowanie Cecha/Feature Map): Kla-
syczny wektor danych x jest tadowany do obwodu kwantowego poprzez
odwzorowanie ¢(x), wyrazone jako operator Uy |0). Procedura ta jest
analogiczna do stosowania zanurzen (embeddings) w klasycznych sieciach
neuronowych. Wymaga ona wczesniejszej eksploracji, czyszczenia i standa-
ryzacji danych.

2. Parametryzowany Kwantowy Obwé6d Wariacyjny (Anzatz): Repre-
zentowany przez zalezny od parametrow 6 operator Wy. Obwdd ten sktada
sie z sekwencji bramek parametryzowanych oraz bramek splatania (np.
CNOT). Dobér struktury obwodu jest analogiczny do wyboru architektury
(liczby warstw i neuronéw) w klasycznych sieciach neuronowych.

3. Pomiar i Funkcja Kosztu: Wynik klasyfikacji uzyskuje sie poprzez
estymacje wartodci oczekiwanej (H) na jednym lub wielu kubitach, gdzie
H jest operatorem pomiarowym. Najczesciej H = oz 1 warto$¢ oczekiwana
przyjmuje wtedy wartosci z przedziatu [—1,1].

Caly model QML mozna wyrazié¢ jako:

F(0,%x) = (0| U} WiozWoUy s [0) (8)

2.3.1 Strategie Kodowania Danych

Poniewaz chcemy zaladowaé klasyczne wartosci zmiennych do kubitéw, musimy
zdecydowaé sie na odpowiednie odwzorowanie. W przypadku duzej ilosci zmien-
nych konieczna jest selekcja lub redukcja wymiaru (np. za pomoca PCA lub
autoencodera).

« Kodowanie Bazowe (Basis Encoding): Polega na zamianie wektora
danych i wyrazeniu go w postaci bitowej. Wymagatoby to duzej liczby
kubitow, aby zachowa¢ odpowiednia precyzje dla danych transakcyjnych,
dlatego jest to podejscie mato skalowalne.

11



o Kodowanie Amplitudowe (Amplitude Encoding): Polega na nor-
malizacji wektora wejsciowego x i zakodowaniu jego elementow zj jako
amplitud stanu kwantowego. Np. wektor x = (xq,x1, T2, z3) moze byé
przeksztalcony na stan |x) = x0]00) + 1z [01) + 22 |10) + 23 |11). Umozliwia
to wyktadnicza kompresje danych.

« Kodowanie Katowe (Angle Encoding): Wykorzystuje macierze obro-
téw Rx (0), Ry (0), Rz(0) do zakodowania danych poprzez katy obrotu. Ko-
dowanie to przeksztalca zmienne na iloczyny i sumy funkcji sinus i cosinus.
W niniejszym opracowaniu wykorzystano to podejscie. Przed kodowaniem
dane muszg by¢ przeskalowane do wartosci z przedziatu [0, 7| (lub [—m, 7]).

2.3.2 Ansatz: Parametryzowany Obwéd Wariacyjny

Obwdd wariacyjny (Ansatz), reprezentowany przez operator Wy w réwnaniu
(4), stanowi serce kwantowej sieci neuronowej. Jest to parametryzowana sekwen-
cja bramek, ktérej celem jest modelowanie skomplikowanej nieliniowej funkcji.
Odpowiada to za architekture warstw ukrytych w klasycznej sieci neuronowej
(DNN).

Projektowanie Ansatzu wymaga kompromisu pomiedzy zdolnosciag do wyra-
zania (ang. expressibility) a trudnoscia w optymalizacji. Zbyt skomplikowany
Ansatz, choé teoretycznie zdolny do lepszej aproksymacji, moze prowadzié¢ do
zjawiska tzw. plaskich krajobrazéw kosztu (ang. Barren Plateaus), gdzie
gradient funkcji kosztu bliski jest zeru, co uniemozliwia efektywny trening [15].

Najczesciej stosowane Ansétze wykorzystuja nastepujace bloki:

o Bramki Rotacji (Parametryzowane): Rx(6), Ry (0), Rz(0) — odpowie-
dzialne za wprowadzanie parametréow optymalizacyjnych 6.

« Bramki Splatania (Entangling Gates): Najcze$ciej CNOT lub CZ —
kluczowe dla generowania splatania miedzy kubitami. Splatanie umozli-
wia modelowanie zlozonych korelacji miedzy cechami, co stanowi gléwna
potencjalng przewage QNN nad klasycznymi sieciami.

Struktura Ansatzu moze by¢ prosta (np. sekwencja rotacji i jedno splatanie)
lub gleboka (wielokrotne powtérzenia bloku Rotacja-Splatanie). W niniejszej
pracy zastosowano Ansétze o réznej glebokosSci, aby zweryfikowaé, w jakim
stopniu stopien splatania wplywa na skuteczno$¢ klasyfikacji.

2.3.3 Pomiar i Wartosé¢ Oczekiwana (Obserwable)

Ostatnim etapem algorytmu kwantowego jest pomiar, ktéry przeksztalca stan
kwantowy |¢(0)) z powrotem na klasyczna warto$é numeryczna, uzywana do
obliczenia funkeji kosztu C(0) lub wyniku predykeji. Proces ten wymaga wyboru
operatora pomiarowego (ang. Observable), oznaczonego jako H (lub oz
w przypadku jednego kubitu). Wynikiem pomiaru jest warto$é oczekiwana
(ang. expectation value):

(H) = ((6)| H |1(6))
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W kontekscie klasyfikacji binarnej, najczesciej stosowanymi opcjami sa:

e Pomiar na Pojedynczym Kubicie (oz): Wartosé¢ oczekiwana jest
obliczana na wybranym kubicie (np. ostatnim), przy uzyciu operatora
Pauliego oz = Z. Operator ten przyjmuje wartosci wlasne +1. Wartosé
(0z) € [-1,1] jest nastepnie mapowana na prawdopodobiefistwo [0, 1] (np.
za pomocy funkcji aktywacji) i interpretowana jako wynik klasyfikacji.
W niniejszej pracy zastosowano te metode, mierzac wartosé¢ oczekiwana
operatora oz na pierwszym kubicie.

o Pomiar na Wszystkich Kubitach (Global Observable): Stosuje si¢
iloczyn tensorowy operatoréw Pauliego (np. 0z ® 0z ® ...) na wszystkich
kubitach. Taki pomiar jest teoretycznie bardziej informacyjny, ale jest
trudniejszy do estymacji i bardziej podatny na szumy w sprzecie NISQ.

o Pomiar Operatora Gestosci: W bardziej ztozonych scenariuszach (np.
reguly decyzji), H moze by¢ operatorem odpowiadajacym okreslonej kom-
binacji stanéw lub reprezentowaé stan mieszany poprzez operator gestosci,
ktérego uzycie jest bardziej skomplikowane w obliczeniach.

Wariacyjne algorytmy kwantowe (VQA), lezace u podstaw QNN, oferuja
projektantom modeli trzy gtéwne punkty modyfikacji, ktére maja bezposredni
wplyw na wydajnos¢ modelu:

1. Mapowanie Cech (¢(x)): Decyzja o tym, jak klasyczne dane sa kodowane
w przestrzen stanéw kwantowych (np. kodowanie katowe, amplitudowe).

2. Ansatz (Wpy): Wyb6r architektury obwodu wariacyjnego, w tym glebokosci
i typu splatania, co definiuje zdolnos¢ modelu do wyrazania zlozonych
relacji.

3. Pomiar (H): Okreslenie sposobu, w jaki wynik kwantowy jest konwerto-
wany z powrotem na klasyczna wartosé predykcyjna.

Elastyczno$¢ w tych trzech obszarach czyni QNN poteznym, choé¢ wcigz eks-
perymentalnym, narzedziem, pozwalajacym na eksploracje nowych nieliniowych
relacji w danych, ktére moga by¢ trudno dostepne dla klasycznych architektur
uczenia maszynowego.
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3 Dane: Credit Card Fraud Detection

Na potrzeby eksperymentu wykorzystano publicznie dostepny zbiér danych
Credit Card Fraud Detection, opublikowany na platformie Kaggle. Zbior po-
wstal we wspdlpracy przedsiebiorstwa Worldline oraz grupy badawczej Machine
Learning Group Uniwersytetu Wolnego w Brukseli (ULB) [...]. Zawiera on rze-
czywiste transakcje dokonane kartami kredytowymi przez klientéw europejskich
w ciggu dwéch dni we wrzeéniu 2013 roku. Sposréd 284807 transakcji jedynie
492 przypadki zostaly oznaczone jako oszustwa finansowe (klasa 1), co stanowi
zaledwie 0.172% wszystkich obserwacji. Zbidr jest zatem silnie niezréwnowazony,
co stanowi typowe wyzwanie w zadaniach klasyfikacji naduzy¢ finansowych.

Kazda obserwacja opisuje pojedyncza transakcje i obejmuje 30 zmiennych
objasniajacych oraz zmienna celu:

e V1-V28 — zanonimizowane cechy powstale w wyniku transformacji gtéw-
nych sktadowych (PCA),

e Time — liczba sekund, ktére uplynely od pierwszej zarejestrowanej trans-
akcji w zbiorze,

e Amount — wartos¢ transakcji w jednostkach pienieznych,

o Class — zmienna celu, oznaczajaca przypadki oszustwa (1) oraz transakcje
poprawne (0).

3.1 Wstepne przetwarzanie danych

Proces przetwarzania danych obejmowal kilka etapéw, majacych na celu przygoto-
wanie zbioru do dalszego modelowania klasycznego oraz kwantowego. Pierwszym
krokiem bylo wezytanie pelnego zbioru danych Credit Card Fraud Detection oraz
wydzielenie cech (X) i etykiet klas (y).

Dane zostaly nastepnie podzielone na zbiér treningowy i testowy w proporcji
80:20, wraz z wykorzystaniem parametru stratify=y. Umozliwia on zachowanie
oryginalnych proporcji liczby transakcji fraudowych i niefraudowych w obu
zbiorach, co jest szczegdlnie istotne przy silnej nieréwnowadze klas. Dzieki temu
zaréwno zbiér treningowy, jak i testowy odzwierciedlaja rzeczywista strukture
danych, co pozwala na bardziej wiarygodna ocene jakosci klasyfikacji.

W kolejnym etapie dokonano przetworzenia dwdch zmiennych: Time oraz
Amount. Zmienna Time opisuje moment wystapienia transakcji (liczba sekund od
pierwszej rejestracji w zbiorze), natomiast Amount okresla jej warto$¢ pieniezna.
Obie te zmienne moga zawiera¢ wartosci odstajace, dlatego zostaly poddane
transformacji z wykorzystaniem metody RobustScaler. Metoda ta skaluje dane
w oparciu o mediane i kwartyle, co pozwala ograniczy¢ wplyw obserwacji skraj-
nych. Transformacja zostalta przeprowadzona oddzielnie dla kazdej zmiennej, przy
czym dopasowanie skaleréw (fit) wykonano wylacznie na zbiorze treningowym,
a nastepnie zastosowano je do obu zbioréw (transform), co zapobiega tzw. data
leakage.
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Po przeksztatceniu zmiennych Time i Amount, dane zostaly uzupelnione
o ich zeskalowane odpowiedniki (scaled_time, scaled_amount), natomiast ory-
ginalne kolumny zostaly usuniete.

Ze wzgledu na bardzo silng nieréwnowage klas w zbiorze, zastosowano metode
RandomUnderSampler. Polega ona na losowym usunieciu czeéci obserwacji klasy
dominujacej (transakcji prawidlowych), w celu zréwnowazenia liczby przykladéw
obu klas. Wybor tej metody podyktowany byl zaréwno wzgledami obliczeniowymi

— mniejszy zbior danych pozwala na efektywniejsze uczenie modeli kwantowych
— jak i metodologicznymi, poniewaz redukcja liczby przykladéw nie prowadzi
do sztucznego generowania danych, jak ma to miejsce w przypadku metod
nadprébkowania (ang. oversampling).

Ostateczny zbiér treningowy zawieral po 394 przypadki klasy 0 i 1 (30
zmiennych i 788 wierszy). Zbidér testowy natomiast po 98 przypadkéw kazdej
klasy (30 zmiennych i 196 wierszy).

Zachowano réwniez pelny, niezbalansowany zbiér testowy, liczacy 56962
wiersze (z czego 98 przypadkéw to zdarzenia fraudowe). Zostanie on wykorzystany
do oceny, jak dobrze model radzi sobie z uogdlnieniem w warunkach zblizonych
do rzeczywistych. Poniewaz pelny zbidr testowy zawiera te same 98 przypadkow
fraudowych co zbiér zbalansowany, czulo$é modeli na klasie oszustw (ang. recall)
pozostaje niezmieniona; tym, co ujawnia pelny zbidr, jest natomiast odsetek
fatszywych alarméw wsréd ogromnej wigkszosci transakeji prawidtowych. Pozwala
on zatem zweryfikowaé, jak czesto oraz ktére transakcje legalne modele blednie
klasyfikuja jako fraudowe.

3.2 Analiza jako$ci zmiennych

W celu wstepnej oceny zdolnosci dyskryminacyjnej poszczegélnych cech przepro-
wadzono eksploracyjny, jednozmiennowy przeglad zmiennych wedtug nastepujacej
procedury:

1. wybierz jedna zmienna,

2. przeskaluj ja operacja MinMaxScaler (),

3. zbuduj model regresji logistycznej na podstawie tej jednej zmiennej,
4. oblicz statystyke Gini dla modelu.

Otrzymana liste zmiennych uszeregowano malejaco wedtug wspotczynnika
Gini. Ponizej przedstawiono kilka najlepszych zmiennych:

Powyzszy ranking traktowany jest wylacznie jako analiza pomocnicza. Se-
lekcja oparta na modelu jednozmiennowym zaklada bowiem liniowa (w sensie
logitu) zalezno$¢ miedzy cecha a klasa i nie uwzglednia zalezno$ci migdzy samymi
cechami. Dodatkowo réznice miedzy czolowymi zmiennymi sg niewielkie — V12
(0.9094) i V14 (0.9086) sa praktycznie nierozréznialne.

7 tego wzgledu wiazacego wyboru pojedynczej zmiennej dokonano nieza-
lezna metoda, oparta na modelu drzewiastym. Wygenerowano model XGBoost
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Tabela 1: Wspélczynniki istotnosci cech (Gini) dla kluczowych zmiennych —
analiza eksploracyjna

Zmienna Wspélczynnik Gini Ranking

V12 0.9094 1
V14 0.9086 2
V11 0.8802 3
V4 0.8485 4
V3 0.8248 )
V10 0.8183 6
V16 0.7020 7
v 0.6975 8
V17 0.6738 9
V9 0.6626 10

o maksymalnej glebokosci 1 i jednym estymatorze, trenowany wylacznie na zbio-
rze treningowym. Taki ,pieniek decyzyjny"wybiera ceche o najwiekszym zysku
informacyjnym pojedynczego podzialu, niezaleznie od zaloZenia o liniowo$ci.
Kryterium to wskazalo zmienna V14 (prég podzialu ~ —3.616), ktéra zostala
wykorzystana jako cecha wejsciowa jednokubitowego modelu kwantowego.
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4 Wyniki eksperymentow

4.1 Modele Klasyczne jako Benchmark

W ramach wstepnej weryfikacji potencjatlu réznych podejéé do modelowania
ryzyka kredytowego, zastosowano szereg klasycznych algorytmoéw uczenia nad-
zorowanego (Supervised Learning). Celem tego etapu bylo ustalenie ba-
zowego poziomu wydajnosci (benchmarku), jaki mozna osiagnaé za pomoca
powszechnie stosowanych metod, stanowiacych punkt odniesienia dla kolejnych
eksperymentéw z kwantowymi sieciami neuronowymi.

Problem zaklasyfikowano jako klasyfikacje binarng, w ktérej algorytm
musi znalezé optymalng funkcje f : X — Y zdolng do uchwycenia ukrytych
zaleznosci w danych wejsciowych X i najtrafniejszego przewidywania wartosci
zmiennej celu Y (np. 0 — brak ryzyka, 1 — ryzyko defaultu).

Zastosowano pie¢ klasyfikatoréow z biblioteki Scikit-learn: Regresja Logi-
styczna, Las Losowy, XGBoost, SVM z jadrem RBF, oraz Wielowar-
stwowy Perceptron (MLP). Przed modelowaniem, dane wejéciowe zostaly
ustandaryzowane za pomoca metody StandardScaler. Podzial na zbidr trenin-
gowy i testowy zrealizowany zostal w stosunku 80:20.

Wybrano zréznicowany zestaw modeli klasyfikacyjnych, a ich hiperparametry
zostaly dostosowane w celu optymalizacji wydajnosci, zwlaszcza w kontekscie
danych niezbalansowanych i potencjalnie ztozonych zaleznosci.

4.1.1 Regresja Logistyczna

Model ten zostal skonfigurowany nastepujaco:

o mazx_iter=1000: Ustawia maksymalna liczbe iteracji dla algorytmu opty-
malizacyjnego. Zwiekszono do 1000, aby zapewni¢ zbieznos¢ modelu.

o class _weight=balanced: Kluczowy parametr majacy na celu automatyczne
dostosowanie wag proporcjonalnie do odwrotnosci czestosci wystepowania
klas w danych treningowych. Pomaga to zrownowazy¢ wplyw mniejszoscio-
wej klasy w przypadku niezbalansowanych danych.

o solver=Ibfgs: Okresla algorytm optymalizacji do uzycia. "lbfgs"jest domysl-
nym i czesto skutecznym algorytmem.

4.1.2 Las Losowy

o n__estimators=300: Liczba drzew w lesie. Wyzsza warto$é¢ (300 zamiast
domyglnej 100) zwigksza stabilno$é i doktadno$é kosztem czasu obliczen,
pomagajac zredukowaé wariancje.

e _ depth=None: Drzewa sa rozwijane w pelni, dopdki wszystkie liscie nie
beda czyste lub dopdki li$é¢ nie bedzie mial mniej niz min__samples_ split.
Zwieksza potencjal dopasowania, ale moze wymagaé¢ uwagi pod katem
przetrenowania.
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class _weight=balanced: Podobnie jak w Regresji Logistycznej, zréwnowaze-
nie wag klas jest stosowane w procesie budowania drzew, minimalizujac
wplyw niezbalansowania.

n_jobs=-1: Uzycie wszystkich dostepnych rdzeni procesora do réwnolegtego
budowania drzew, co przyspiesza trening.

random,__state=42: Ziarno losowosci, zapewniajace replikowalnosé wynikow.

4.1.3 XGBoost

n__estimators=400: Liczba etapdéw wzmacniania (liczba drzew). Wartosé
400 stanowi kompromis miedzy dokladnoscia a ryzykiem przetrenowania.

maz__depth=>5: Maksymalna glebokos¢ kazdego drzewa. Ograniczenie to
pomaga kontrolowaé ztozonos¢ i zapobiegaé przetrenowaniu.

learning _rate=0.05: Wplyw kazdego pojedynczego drzewa na wynik. Nizsza
wartos$é (0.05) wymaga wigcej estymatoréw, ale zazwyczaj prowadzi do
bardziej solidnego i uogélnialnego modelu.

subsample=0.9: Kontrola nad losowym probkowaniem danych (wiersze
i kolumny) na etapie budowy drzewa, co zwigksza réznorodnosé modelu
i pomaga zapobiegaé¢ przetrenowaniu.

objective=binary:logistic, eval _metric=logloss: Okreslenie zadania klasyfi-
kacji binarnej i uzycie Log Loss jako miary oceny.

n_jobs=-1, random__state=42, use_label _encoder=Fualse: Ustawienia tech-
niczne dla przyspieszenia i replikowalnosci.

4.1.4 Maszyna Wektoré6w Nosnych

kernel=rbf:Uzycie promieniowego jadra bazowego (Radial Basis Function),
umozliwiajacego tworzenie nieliniowej granicy decyzyjnej w przestrzeni
cech.

probability=True:Umozliwienie modelu zwracania oszacowan prawdopodo-
bienstwa (wymagane do obliczania metryk opartych na prawdopodobien-
stwie, takich jak ROC-AUC).

class_weight=>balanced: Ponowne zastosowanie automatycznego wazenia
klas, aby skompensowaé niezbalansowanie danych.

C=1.0:Parametr regularyzacji. Warto$¢ 1.0 jest domy$lna i stanowi kom-
promis miedzy duza marza a mala liczba bledéw klasyfikacji.
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4.1.5 Wielowarstwowy Perceptron (MLP)
Prosta sie¢ neuronowa z dwiema ukrytymi warstwami:

o hidden_layer_sizes=(64, 32): Architektura sieci: dwie warstwy ukryte o
wielkosci odpowiednio 64 i 32 neurony.

o activation=relu: Funkcja aktywacji Rectified Linear Unit (ReLU) jest
uzywana w warstwach ukrytych ze wzgledu na jej efektywnosé.

o solver=adam: Algorytm optymalizacji (Adam) do aktualizacji wag sieci,
znany ze swojej efektywnosci w praktyce.

o maz_iter=500: Maksymalna liczba epok treningowych.

o early stopping=True: Kluczowy mechanizm zapobiegajacy przetrenowaniu.
Trening zatrzyma sie, jesli wynik na zbiorze walidacyjnym nie poprawi sie
przez pewng liczbe epok.

e random__state=42: Ziarno losowosci, zapewniajace replikowalnos¢ inicjali-
zacji wag i podzialu na zbiory walidacyjne (dla early stopping).

4.2 Wyzwanie Niezré6wnowazonych Danych i Metodologia
Oceny

Istotnym wyzwaniem w modelowaniu ryzyka kredytowego jest silna nieréw-
nowaga klas (ang. class imbalance). W zwiazku z tym, kazdy model zostal
poddany ocenie w czterech scenariuszach, rézniacych si¢ zbiorem treningowym
i testowym:

1. Trening na zbiorze pelnym (full) — Test na zbiorze pelnym (full)

2. Trening na zbiorze pelnym (full) — Test na zbiorze zredukowanym
(undersampled)

3. Trening na zbiorze zredukowanym (undersampled) — Test na zbiorze
pelnym (full)

4. Trening na zbiorze zredukowanym (undersampled) — Test na zbiorze
zredukowanym (undersampled)

W ocenie wydajnosci pominieto szczegdly hiperparametréw i skupiono sie na
kluczowych metrykach dla probleméw z nieréwnowaga klas: Precyzja, Czulo$¢,
oraz miara F1.

4.2.1 Wyniki klasyfikatoréw uczenia maszynowego

Dla zachowania czytelnodci i poprawy sktadu dokumentu, pierwotna tabela
zostala podzielona na dwie mniejsze. Tabela 2 prezentuje wyniki dla modeli
liniowych i ensemble (Regresja Logistyczna, Las Losowy i XGBoost), natomiast
Tabela 3 przedstawia wyniki dla klasyfikatoréw nieliniowych (SVM i MLP).
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Tabela 2: Wyniki klasyfikatoréw klasycznych: Modele Liniowe i Ensemble

Model Trening Test Acc. Prec. Rec. F1 ROC-AUC
Logistic Regression
LogisticReg full full 0.976 0.061 0.918 0.114 0.972
LogisticReg full under 0.949 0.978 0.918 0.947 0.972
LogisticReg under full 0.971 0.052 0.918 0.098 0.975
LogisticReg under under 0.949 0.978 0.918 0.947 0.977
Random Forest
RandomFr full full 1.000 0.961 0.755 0.846 0.957
RandomFr full under 0.878 1.000 0.755 0.860 0.957
RandomFr under full 0.965 0.043 0.918 0.082 0.977
RandomFr under under 0.949 0.978 0.918 0.947 0.977
XGBoost
XGBoost full full 0.999 0.856 0.847 0.851 0.979
XGBoost full under 0.923 1.000 0.847 0.917 0.976
XGBoost under full 0.909 0.017 0.929 0.034 0.983
XGBoost under under 0.913 0.901 0.929 0.915 0.983

4.2.2 Analiza Wnioskéw Wstepnych

Analizujac Tabela 2 i Tabela 3 mozna zaobserwowaé kilka kluczowych wzorcéw,
typowych dla danych z silna nieréwnowaga klas:

e Czulosci (Recall): Modele trenowane na pelnym zbiorze i testowane
na pelnym zbiorze (np. Logistic Regression, pierwszy wiersz) osiagaja
bardzo wysoka Czulo$é (Rec. = 0.918), ale ekstremalnie niska Precyzje
(Prec. = 0.061). Jest to wynikiem tendencji modelu do klasyfikowania wiek-
szosci obserwacji jako nalezace do klasy mniejszosciowej w celu unikniecia
falszywych negatywéw, co sztucznie zawyza metryke Acc. (0.976).

o Efekt Undersamplingu: Undersampling jest efektywny w zmusze-
niu modeli do uczenia si¢ istotnych cech klasy mniejszosciowej. Modele
trenowane i testowane na zbiorach zredukowanych (np. Logistic Regres-
sion, czwarty wiersz) osiagaja bardzo wysokie F1 (0.947), poniewaz na
zrownowazonym zbiorze testowym Precyzja i Czulos$é sa zbalansowane

(odpowiednio 0.978 i 0.918).

o Najlepsza Wydajnosé¢ (F1): Najwyzsza metryke F1 dla realistycznego
scenariusza (full — undersampled) osiagnal model XGBoost (F1 =
0.917). W scenariuszu optymalnym (undersampled — undersampled) naj-
lepsza wydajnos$é osiaga MILP (F1 = 0.941). Modele ensemble i neuronowe
wydaja sie¢ najlepiej radzi¢ sobie z charakterystyka tych danych.
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Tabela 3: Wyniki klasyfikatoréw klasycznych: Modele Nieliniowe (SVM i MLP)

Model Trening Test Acc. Prec. Rec. F1 ROC-AUC

SVM (RBF)
SVM full full 0.999 0.662 0.480 0.556 0.973
SVM full under 0.740 1.000 0.480 0.648 0.976
SVM under full 0.957 0.035 0.918 0.068 0.973
SVM under under 0.949 0.978 0.918 0.947 0.974
MLP
MLP full full 0.999 0.909 0.714 0.800 0.977
MLP full under 0.857 1.000 0.714 0.833 0.977
MLP under full 0.969 0.048 0.898 0.091 0.969
MLP under under 0.944 0.989 0.898 0.941 0.972

Whioski te stanowig solidna baze do poréwnania z wynikami kwantowych
sieci neuronowych, pozwalajac oceni¢, czy ztozonos¢ obliczenn kwantowych przy-
nosi wymierng poprawe metryk F1 lub Precyzji w tym wymagajacym zadaniu
klasyfikacji.

Generowanie i uczenie kwantowych sieci neuronowych odbywaé si¢ bedzie
tylko i wylacznie na zbiore treningowym (under) po zastosowaniu undersamplingu.
Warto sprawdzi¢ jak radzialy sobie modele ML w tym zakresie 4:

Statystyka F1 oraz Precision jasno wskazuja, ze zaden model na maltym,
zbalansowanym zbiorze treningowym nie radzi sobie z przeuczeniem i problemem
nadmiernego przypisywania fraudow.
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Tabela 4: Wyniki klasyfikatorow klasycznych trenowanych na zbiorze zredukowa-
nym (under)

Model Trening Test Acc. Prec. Rec. F1 ROC-AUC
Logistic Regression
LogisticReg under full 0971 0.052 0.918 0.098 0.975
LogisticReg under under 0.949 0.978 0.918 0.947 0.977
Random Forest
RandomFr under full 0.965 0.043 0.918 0.082 0.977
RandomFr under under 0.949 0.978 0.918 0.947 0.977
XGBoost
XGBoost under full 0.909 0.017 0.929 0.034 0.983
XGBoost under under 0.913 0.901 0.929 0.915 0.983
SVM (RBF)
SVM under full 0.957 0.035 0.918 0.068 0.973
SVM under under 0.949 0.978 0.918 0.947 0.974
MLP
MLP under full 0.969 0.048 0.898 0.091 0.969
MLP under under 0.944 0.989 0.898 0.941 0.972

4.3 Klasyczna Sie¢ Neuronowa: PyTorch: architektura i pa-
rametryzacja

Model klasycznej sieci neuronowej, zrealizowany w srodowisku PyTorch, zostal
wybrany jako dodatkowa klasyczna mozliwosc. Zwiazane jest to z dosé¢ latwa ob-
sluga Pennylane (pakietu do kwantowych obwodéw) i PyTorch, co daje unikalna
mozliwosé szybkiej budowy tzw. sieci hybrydowych, w ktérych poszczegdlne
warstwy moga by¢ realizowane jako klasyczne badz kwantowe.

Dla celéw porownanwczych przygotowano jeszcze jeden model klasycznej
sieci neuronowej.

Zaprojektowana architektura obejmowala cztery warstwy liniowe o nastepu-
jacej konfiguracji neuronow:

o Warstwa Wwejéciowa: 30 neuronéw (liczba cech wejsciowych).
o Warstwy ukryte: dwie warstwy o 8 i 4 neuronach.

o Warstwa wyjsciowa: pojedynczy neuron, zwracajacy prawdopodobienstwo
w przedziale [0, 1] po zastosowaniu funkeji aktywacji sigmoidalne;j.

Pomiedzy warstwami wykorzystano funkcje aktywacji ReLU (Rectified
Linear Unit), ktéra wprowadza nieliniowo$¢ i pozwala na efektywne przyspie-
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szenie procesu uczenia. Calkowita liczba parametréw do optymalizacji w tym
modelu wynosilta 289.

Jako funkcje straty wybrano Entropie Krzyzowa dla klasyfikacji binar-
nej (ang. Binary Cross Entropy, BCE), definiowang réwnaniem 9, a optymalizacje
przeprowadzono z wykorzystaniem algorytmu Adam.

BCE(y,9) = —[ylog(9) + (1 —y)log(1—9)], (9)

gdzie y to rzeczywista etykieta klasy, a § to predykowane prawdopodobienstwo.
Proces uczenia przeprowadzono przez 400 epok, uzyskujac nastepujace kon-
cowe wartosci funkcji straty:

e Zbiér treningowy: BCEain, = 0.1033,
o Zbiér walidacyjny (undersampled): BCEest s = 0.1600,

o Pelny zbiér testowy: BCEgest funn = 0.1259.

Training and Test Loss (BCE) Curves

—— Train: min BCE = 0.1033 @ 0399
Test: min BCE = 0.1600 @ 0369

----- Test_full: min BCE = 0.1259 @ 0399

0.8

0.6 4

0.4+

Binary Cross-Entropy (BCE)

0.24

T T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Epoch

Rysunek 3: Ilustracja funkcji straty w procesie uczenia klasycznej sieci neurono-
wej.
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4.4 Ocena Wydajnosci na Zbiorach Testowych

Po zakonczeniu procesu uczenia przeprowadzono ocene jakoéci klasyfikatora na
dwdch niezaleznych zbiorach testowych: zréwnowazonym (po undersamplingu)
oraz pelnym (silnie niezbalansowanym).

4.4.1 Macierz Pomylek (Undersampled Test Set)

Ponizej przedstawiono macierz pomylek dla zréwnowazonego podzbioru testo-
wego.

Tabela 5: Macierz pomylek dla MLP na zréwnowazonym zbiorze testowym

‘ Pred: Pozytywna (1) Pred: Negatywna (0)

Real: Pozytywna (1) 96 (TP) 2 (FN)
Real: Negatywna (0) 9 (FP) 89 (TN)

Na podstawie Tabela 5 obliczono nastepujace miary skutecznodci:

e Accuracy (Dokladno$é): 0.9439

e Precision (Precyzja): 0.9780 (Wsr6d przewidywanych pozytywnych,
97.8% bylo poprawnych.)

¢ Recall (Czulo$é): 0.9082 (Model wykryl 90.8% rzeczywistych przypadkéw
pozytywnych.)

e F1l-score: 0.9418

4.4.2 Wyniki na Pelnym i Zréwnowazonym Zbiorze

W Tabeli 7 zestawiono miary skutecznosci uzyskane na obu zbiorach testowych.
Macierz pomytek dla pelnego zbioru testowego (= 57000 obserwacji) wskazuje
na silne dominowanie klasy negatywnej (TN > TP):

Tabela 6: Macierz pomylek dla MLP na pelnym, niezbalansowanym zbiorze
testowym

| Pred: Pozytywna (1) Pred: Negatywna (0)

Real: Pozytywna (1) 54820 2044
Real: Negatywna (0) 9 89
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Tabela 7: Poréwnanie metryk skutecznosci klasyfikatora MLP na zbiorze zréow-
nowazonym i pelnym

Zbiér Testowy Accuracy Precision Recall Fl-score
Zréwnowazony (Under) 0.9439 0.9780 0.9082 0.9418
Pelny Zbior 0.9640 0.0417 0.9082 0.0798

4.5 Podsumowanie i wnioski

Model MLP, trenowany na zréwnowazonym podzbiorze i oceniany na nim,
uzyskal bardzo zréwnowazone wyniki klasyfikacji (F1 & 0.94), potwierdzajac, ze
zaproponowana, uproszczona architektura sieci neuronowej skutecznie uogélnia
wzorce. Wysoka Precyzja na zréwnowazonym zbiorze (0.9780) oznacza, ze model
generuje minimalng liczbe falszywych alarmoéw, podczas gdy wysoka Czulosé
(0.9082) $wiadczy o dobrej skutecznoscei w identyfikacji rzeczywistych przypadkéw
klasy rzadkiej.

Jednakze, wyniki na pelnym, niezbalansowanym zbiorze testowym (0.9640
Acc.; 0.0798 F1) jasno pokazuja pulapke metryki Accuracy w przypadku nie-
zbalansowanych danych. Mimo wysokiego Recall (0.9082), ekstremalnie niska
Precyzja (0.0417) na pelnym zbiorze oznacza, ze model, w celu zachowania wyso-
kiej czulosci, generuje duza liczbe Falszywych Pozytywéw (FP), co dyskwalifikuje
ten wynik w praktycznym zastosowaniu.

Dalsze prace powinny koncentrowaé si¢ na potencjalnym dostosowaniu progu
decyzyjnego lub wprowadzeniu wag klas, aby ograniczy¢ liczbe falszywych alar-
méw (FP) przy zachowaniu wysokiego Recall. W kontekscie niniejszej pracy,
model ten stanowi klarowny benchmark (F1 = 0.9418 na zbiorze zréwnowa-
zonym), z ktérym poréwnywane beda osiagi kwantowych sieci neuronowych.

5 Implementacja Wariacyjnego Klasyfikatora Kwan-
towego (VQC)

W oparciu o teoretyczne ramy wariacyjnych algorytméw kwantowych (VQA),
zdefiniowanych w Sekcji 2.2 (przyjete zalozenie), zaprojektowano i zaimple-
mentowano serie kwantowych sieci neuronowych (QNN) do klasyfikacji ryzyka
kredytowego. Modele te zostaly skonstruowane w architekturze hybrydowej
z wykorzystaniem bibliotek PennyLane oraz PyTorch do optymalizacji.

5.1 Przygotowanie Danych dla QNN

Przed implementacja kwantowych modeli, konieczne byto dostosowanie wektorow
cech x do wymogéw kodowania katowego, tj. przeksztatcenia ich na parametry
bramek obrotu.
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5.1.1 Skalowanie Danych do Zakresu Katéw

Dane wejsciowe musza by¢é przeskalowane do zakresu [0, 7], poniewaz 7 radiany
(180°) odpowiadaja polowie obrotu na Sferze Blocha i umozliwiaja pelna eks-
ploracje stanu pojedynczego kubitu. Zastosowano w tym celu transformacje
Min-Max Scaler:

x; — min(X)
N 7rmax(X) — min(X)

gdzie Z; € [0,7]. Przetworzone wartosci #; sa uzywane jako katy rotacji w
bramkach kodujacych dane.

5.1.2 Wybér Cech

Warianty modeli QNN zostaly zaimplementowane z r6zng liczba kubitéow.

e Model Jednokubitowy (QNN1): Wymagal wyboru pojedynczej, naj-
bardziej informacyjnej zmiennej. Na podstawie analizy klasycznych modeli
regresji logistycznej i XGBoost, wybrano zmienng V14, ktéra wykazala
najwyzsza istotno$é predykeyjna (najwyzszy wspélczynnik Giniego).

¢ Modele Wielokubitowe (QNN2, QNN6): Wykorzystano zestaw czte-
rech cech: V14,V10, V12, V3, ktére réwniez charakteryzowaly sie wysoka
istotnoscia.

o Modele z PCA (QNN3, QNN4, QNN5): Zaimplementowano alterna-
tywne podejscie polegajace na redukcji wymiarowosci do pieciu gtéwnych
skladowych (PCA), ktére wyjasniaty 90% wariancji, a nastepnie przeskalo-
waniu ich do zakresu katéw.

5.2 Model Bazowy: Jednokubitowy Klasyfikator (QINN1)

Zaprojektowany model QNNT1 jest minimalna struktura VQC, majaca shuzy¢
jako punkt odniesienia (benchmark). Dziala na pojedynczym kubicie z trzema
parametrami wariacyjnymi i jednym klasycznym obciazeniem (bias).

5.2.1 Architektura Obwodu
Model QNN1 definiuja trzy kluczowe etapy (Rysunek 4):

1. Kodowanie Danych (Feature Map): Wejciowa zmienna & = V14 jest
ladowana do kubitu poprzez bramke obrotu Rx(Z).

2. Ansatz (Parametry Wariacyjne): Obwdd wariacyjny Wy sklada sie
z pojedynczej, parametryzowanej bramki obrotu Rot (61, 62, 03). Wprowa-
dza ona trzy optymalizowalne parametry kwantowe 6 = (61, 605,03).

3. Pomiar (Observable): Warto$é oczekiwana (H) jest mierzona przy
uzyciu operatora Pauliego oz na kubicie zerowym: H = Zy. Wynik
pomiaru nalezy do przedziatu [—1, 1].
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Rysunek 4: Schemat logiczny jednokubitowego kwantowego klasyfikatora QNNT.

Pelny obwdd kwantowy jest zdefiniowany funkcja quantum_net i ma postaé:
£(0,%) = (0| Rot'(0)Rx ' (%)ZoRx (Z)Rot(0) |0) (10)

Poniewaz model kwantowy zwraca warto$¢ oczekiwana € [—1, 1], do predykcji
koncowej dodano klasyczny parametr obciazenia b:

Predykcja = £(0,%) + b
Proces uczenia polegal na jednoczesnej optymalizacji czterech parametrow: trzech
kwantowych () i jednego klasycznego (b).
5.2.2 Trening i Optymalizacja
Do treningu wykorzystano zbiér danych zréwnowazony metoda undersamplingu.

¢ Funkcja Kosztu: Zastosowano kwadratowa funkcje straty (Mean
Squared Error, MSE), optymalna dla warto$ci oczekiwanych € [—1,1].

¢ Optymalizator: Algorytm Adam z krokiem uczenia a = 0.1.
o Epoki: Trening prowadzono przez 100 epok.

Wyniki metryk skutecznosci dla QNN1 sa przedstawione w Tabeli 8, a
macierze pomyltek w Tabelach 9 i 10.

Tabela 8: Poréwnanie metryk skutecznoéci jednokubitowego klasyfikatora kwan-
towego (QNNT1) na zbiorze zréwnowazonym i pelnym

Zbiér Testowy Accuracy Precision Recall F1l-score
Zréwnowazony (Under) 0.9336 1.0000 0.8673 0.9289
Pelny Zbiér 0.9936 0.1954 0.8673 0.3189

Jednokubitowy klasyfikator kwantowy QNN1, wykorzystujac tylko jedna
zmienna (V14) i minimalna liczbe parametréw (4, w tym bias), osiagnal wynik
F1-score (0.9289) bardzo zblizony do klasycznej sieci trenowanej na wszystkich

27



Learning Curve

— Train Loss
0.80 Test Loss

MSE Loss

0 20 40 60 80 100
Epoch

Rysunek 5: Tlustracja funkcji straty w procesie uczenia kwantowej sieci neuronowe;j
QNNT1.

Tabela 9: Macierz pomytek dla QNN1 na pelnym, niezbalansowanym zbiorze
testowym

| Pred: Negatywna (0) Pred: Pozytywna (1)

Real: Negatywna (0) 56514 350
Real: Pozytywna (1) 13 85

30 zmiennych. Wskaznik Precision (1.0000) na zréwnowazonym zbiorze oznacza
brak Falszywych Pozytywéw (FP), co wskazuje na silna separowalno$é cechy
V14 w przestrzeni kwantowej.

5.3 Wielokubitowe Klasyfikatory Kwantowe
Zaimplementowano serie modeli wielokubitowych (QNN2 - QNNG6) w celu zbada-

nia wplywu liczby kubitéw, wyboru cech oraz glebokoéci i ekspresyjnosci obwodu
na wydajnosc.
5.3.1 Wariant 1: QNN2 (4 kubity, BasicEntanglerLayers)

Model wykorzystujacy cztery cechy (V14,V10,V12,V3) oraz architekture
oparta na BasicEntanglerLayers z dwiema warstwami. Obwdd ten charak-

Tabela 10: Macierz pomytek dla QNN1 na zbalansowanym zbiorze testowym

| Pred: Negatywna (0) Pred: Pozytywna (1)

Real: Negatywna (0) 98 0
Real: Pozytywna (1) 13 85
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teryzuje sie parametrycznymi bramkami obrotu z jednym katem i bramkami
splatujacymi CNOT (Rysunek 6). Calkowita liczba parametréw optymalizo-
wanych wynosita 9 (8 kwantowych + 1 klasyczny bias). Pomiar wykonano na
pierwszym kubicie (Zy).

: Prez) A
- D @
’ oo D @ D

Rysunek 6: Schemat logiczny czterokubitowego kwantowego klasyfikatora QNN2.

Learning Curve

0.825 1 — Train Loss
Test Loss

o
\\/ \_/\_x_’y

0 20 40 60 80 100
Epoch

Rysunek 7: Tlustracja funkcji straty w procesie uczenia kwantowej sieci neuronowe;j
QNN2.

Tabela 11: Poréwnanie metryk skutecznosci QNN2 (4 kubity) na zbiorze zréwno-
wazonym i pelnym

Zbioér Testowy Accuracy Precision Recall Fl-score
Zréwnowazony (Under) 0.9285 0.9883 0.8673 0.9239
Pelny Zbior 0.9843 0.0880 0.8673 0.1599
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5.3.2 Warianty 2-4: QNN3, QNN4, QNN5 (PCA, Rézne Architek-
tury)

W wariantach QNN3, QNN4 i QNNb5 wykorzystano pieé¢ gtéwnych sktadowych
PCA (wyjasniajacych 90% wariancji) jako wejscia na pie¢ kubitéw.

« QNN3 (5 kubitéw, BasicEntanglerLayers, 2 warstwy): Posiadal 11
parametrow. Osiagniete wyniki byly niezadowalajace, co sugeruje, ze wek-
tory cech z transformacji PCA nie sg optymalne dla tego typu architektury
kwantowej (Tabela 12).

e« QNN4 (5 kubitéw, StronglyEntanglingLayers, 2 warstwy): Wprowa-
dzono bardziej ekspresyjne bramki obrotu (z trzema katami), co zwigkszylo
liczbe parametréw do 31. Wyniki ulegly nieznacznej poprawie, ale nadal
byly stabsze niz QNN1 (Tabela 13).

 QNNS5 (5 kubitéw, StronglyEntanglingLayers, 4 warstwy): Zwiek-
szenie glebokosci obwodu do 4 warstw spowodowato wzrost liczby parame-
tréw do 61. Poprawa byla marginalna (Tabela 14).

Rysunek 8: Schemat logiczny pieciokubitowego klasyfikatora
QNN3/QNN4/QNN5 (wizualizacja ogdlna).

Tabela 12: Por6wnanie metryk skutecznosci QNN3 (PCA, 5 kubitéw)

Zbiér Testowy Accuracy Precision Recall Fl-score
Zréwnowazony (Under) 0.1734 0.2538 0.3367 0.2894
Pelny Zbior 0.009 0.0005 0.3367 0.001

Tabela 13: Poréwnanie metryk skutecznosci QNN4 (PCA, Strongly, 2 warstwy)

Zbiér Testowy Accuracy Precision Recall F1l-score
Zréwnowazony (Under) 0.6683 0.6299 0.8163 0.7111
Pelny Zbior 0.5157 0.0028 0.8163 0.0057
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Tabela 14: Poréwnanie metryk skutecznosci QNN5 (PCA, Strongly, 4 warstwy)

Zbiér Testowy Accuracy Precision Recall F1l-score
Zréwnowazony (Under) 0.6734 0.8541 0.4183 0.5616
Pelny Zbior 0.9342 0.010 0.4183 0.0214

5.3.3 Wariant 5: QNN6 (4 kubity, StronglyEntanglingLayers, 4 war-
stwy)

Wariant ten powrécil do selekeji cech (V14,V10,V12,V3), zwickszajac jedno-
czes$nie ekspresyjnosé ansatzu poprzez uzycie StronglyEntanglinglayers oraz
zwiekszajac gleboko$é do 4 warstw. Model optymalizowal 49 parametréow (48
kwantowych + 1 bias).

000
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Rysunek 9: Schemat logiczny czterokubitowego kwantowego klasyfikatora QNNG.
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Rysunek 10: Ilustracja funkcji straty w procesie uczenia kwantowej sieci neuro-
nowej QNNG.

QNNG6 osiagnal najlepsze metryki sposréd wszystkich testowanych modeli
kwantowych. Jego F1l-score (0.9347) na zbiorze zréwnowazonym jest najwyzszy,
a Precision (1.0000) na tym samym zbiorze oznacza perfekcyjne uniknigcie
Fatszywych Pozytywow.
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Tabela 15: Poréwnanie metryk skutecznosci QNNG6 (4 kubity, 4 warstwy) na
zbiorze zréwnowazonym i pelnym

Zbiér Testowy Accuracy Precision Recall Fl-score
Zréwnowazony (Under) 0.9387 1.0000 0.8775 0.9347
Pelny Zbior 0.9979 0.4574 0.8775 0.6013

Tabela 16: Macierz pomylek dla QNN6 na pelnym, niezbalansowanym zbiorze
testowym

| Pred: Negatywna (0) Pred: Pozytywna (1)

Real: Negatywna (0) 56762 102
Real: Pozytywna (1) 12 86

5.4 Podsumowanie Wynikéw Kwantowych

Przeprowadzona analiza wykazala, ze architektura kwantowa, odpowiednio do-
brana do danych, moze osiagnaé¢ wysoka skutecznos¢ w zadaniu klasyfikacji
ryzyka kredytowego, szczegdlnie w kontekécie niezréwnowazenia klas.

o Efektywno$¢é Minimalistyczna (QNN1): Model jednokubitowy, wy-
korzystujacy tylko jedna, krytyczna ceche (V14), osiagnal F1 — score =
0.9289, demonstrujac, ze odpowiednie kwantowe kodowanie danych (kodo-
wanie katowe) moze wydoby¢ silna separowalno$é nawet z minimalnego
wektora cech.

e Optymalna Architektura (QNNG6): Najlepsza wydajno$é osiagnal
model QNNG6 (4 kubity, selekcja cech, StronglyEntanglingLayers, 4 war-
stwy), uzyskujac F1 — score = 0.9347 i utrzymujac perfekcyjna precyzje
(Precision = 1.0000) na zbiorze zréwnowazonym. Zwigkszenie ekspresyjno-
Sci 1 glebokosci obwodu w potaczeniu z odpowiednia selekcja cech okazalo
sie kluczowe dla maksymalizacji wydajnosci.

¢ Nieefektywnosé PCA: Modele oparte na cechach uzyskanych z transfor-
macji PCA (QNN3, QNN4, QNN5) konsekwentnie dawaly gorsze rezultaty,
co sugeruje, ze liniowa transformacja danych moze usuwaé nieliniowe zalez-
nosci, ktore sa kluczowe dla kwantowego ansatzu.

Tabela 17: Macierz pomytek dla QNN6 na zbalansowanym zbiorze testowym

| Pred: Negatywna (0) Pred: Pozytywna (1)

Real: Negatywna (0) 98 0
Real: Pozytywna (1) 12 86
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Ostatecznie, model QNN6 wykazal najwyzszg wartosé Fl-score oraz
najlepsza Precyzje na pelnym, niezbalansowanym zbiorze testowym (0.4574),
co stanowilo znaczaca poprawe w poréwnaniu do QNN1 (0.1954). Wskazuje to
na lepsza zdolnos¢ generalizacji modelu QNNG6.

6 Koncowe Podsumowanie i Porownanie: Modele
Kwantowe vs. Klasyczne

Przeprowadzone eksperymenty umozliwity poréwnanie wydajnosci wariacyjnych
kwantowych klasyfikatoréw (VQC) oraz szeregu zaawansowanych algorytméw
klasycznych (MLP, XGBoost, Random Forest) w zlozonym zadaniu klasyfikacji
ryzyka kredytowego z silna nieréwnowaga klas. Wszystkie modele kwantowe
zostaly wytrenowane na zréwnowazonym (undersampled) zbiorze treningowym,
tak jak ich klasyczne odpowiedniki uzyte do poréwnania.

6.1 Kluczowe Wyniki na Zréwnowazonym Zbiorze Testo-
wym

Najbardziej miarodajnym wskaznikiem poréwnawczym, uwzgledniajacym zba-

lansowana Czulos¢ i Precyzje, jest miara Fl-score na zbiorze zréwnowazonym

(undersampled test set).

Tabela 18: Poréwnanie najlepszych wynikow klasycznych i kwantowych na zréw-
nowazonym zbiorze testowym (under — under)

Model # Cech Accuracy Precision Recall Fl-score
Najlepsze Modele Klasyczne
MLP (PyTorch) 30 0.9439 0.9780 0.9082 0.9418
Logistic Regression 30 0.9490 0.9780 0.9180 0.9470
Random Forest 30 0.9490 0.9780 0.9180 0.9470
Najlepsze Modele Kwantowe (VQC)
QNNG (4 g, Strong) 4 (V14,V10,V12,V3) 0.9387 1.0000 0.8775 0.9347
QNNT1 (1 g, Rot) 1(V14) 0.9336 1.0000 0.8673 0.9289

Analiza Tabeli 18 prowadzi do nastepujacych wnioskdw:

1. Konkurencyjnosé F1l-score: Kwantowy klasyfikator QNNG6, uzywajacy
jedynie 4 cech wejéciowych, osiagnal F1 — score = 0.9347, co jest wynikiem
minimalnie nizszym (o okolo 1.3-1.4%) niz najlepsze modele klasyczne
(Logistic Regression, Random Forest, F1 = 0.9470) trenowane na pelnym
zestawie 30 cech.

2. Perfekcyjna Precyzja Kwantowa: Modele kwantowe QNN1 i QNN6
osiagnely Precision = 1.0000 na zrownowazonym zbiorze testowym. To
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oznacza zerowq liczbe Falszywych Pozytywéw (FP). Kazda pre-
dykeja przypadku ryzykownego (klasa 1) przez te modele byla poprawna.
W praktycznym kontekscie finansowym, ta cecha jest niezwykle cenna,
poniewaz minimalizuje koszty falszywych alarmoéw.

3. Efektywnos$¢ Informacyjna QNN: Model QNN1, wykorzystujacy za-
ledwie 1 ceche (V14), uzyskal F1 = 0.9289. Osiagniecie tak wysokiego
Fl-score przy tak drastycznej redukeji wymiarowosci wejsciowej (z 30 do 1)
jest silnym dowodem na to, ze kwantowe kodowanie katowe w polaczeniu
z odpowiednim ansatzem jest zdolne do wydobycia bardzo silnie separujacej
informacji z pojedynczej zmiennej.

6.2 Poréwnanie na Pelnym (Niezbalansowanym) Zbiorze
Testowym
Ocena modeli na pelnym, niezbalansowanym zbiorze testowym (under — full)

jest kluczowa dla weryfikacji praktycznej uzytecznoéci. W tym scenariuszu, miara
Precision oraz F1-score sa decydujace.

Tabela 19: Poréwnanie wynikow klasycznych i kwantowych na pelnym, niezba-
lansowanym zbiorze testowym (under — full)

Model # Cech Accuracy Precision Recall F1l-score
Modele Klasyczne
Logistic Regression 30 0.9710 0.0520 0.9180 0.0980
MLP (PyTorch) 30 0.9640 0.0417 0.9082 0.0798
XGBoost 30 0.9090 0.0170 0.9290 0.0340
Modele Kwantowe (VQC)
QNNG (4 g, Strong) 4 0.9979 0.4574 0.8775 0.6013
QNNT1 (1 g, Rot) 1 0.9936 0.1954 0.8673 0.3189

6.2.1 Wniosek Naukowy: Zdolno$¢ do Generalizacji

W przeciwienstwie do zbioru zréwnowazonego, na pelnym zbiorze testowym,
gdzie stosunek klas jest ekstremalny, modele kwantowe wykazaly zdecydowana
przewage w miarach istotnych praktycznie:

e Precyzja: Najlepszy model kwantowy, QINING, osiagnat Precision =
0.4574, co jest wynikiem ponad 8-krotnie wyzszym niz najlepszy
klasyczny model w tym scenariuszu (Logistic Regression, Prec. = 0.0520).
Oznacza to, ze model QNNG6 jest znacznie mniej sklonny do generowania
Falszywych Pozytywéw na realistycznym zbiorze produkcyjnym.
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e Fl-score: Model QNN6 uzyskal F1 — score = 0.6013, podczas gdy
najwyzszy F1 wéréd modeli klasycznych wynosil jedynie 0.0980. Jest to
6-krotnie wyzsza wydajnos¢ syntetyczna, $wiadczaca o znacznie lep-
szej zdolnosdci kwantowej architektury do utrzymania rownowagi miedzy
Precision a Recall w warunkach silnej nieréwnowagi.

6.3 Wnioski koncowe i perspektywy

1. Zaleta Kwantowa w niezbalansowaniu danych: Kwantowe sieci neu-
ronowe, zwlaszcza QINING6 (4 kubity, 4 cechy, silny ansatz), okazaly sie
znacznie bardziej odporne na problem silnej nieréwnowagi klas. Osia-
gniecie wysokiego Precision i F1-score na pelnym zbiorze testowym, przy
jednoczesnym uzyciu znacznie mniejszej liczby cech wejéciowych (4 zamiast
30), sugeruje, ze kwantowy model moze efektywniej mapowaé dane do
przestrzeni Hilberta, prowadzac do lepiej separowalnej granicy decyzyjnej
(patrz zastrzezenia w sekcji 6.4 ponizej).

2. Ekonomia Kwantowa: Model QNN1 pokazal, ze VQC moze osiagnaé
bardzo wysoki Fl-score (0.9289) przy uzyciu jednej cechy i jednego
kubitu. To otwiera perspektywy dla przysztych implementacji na sprzecie
kwantowym (NISQ devices), gdzie zasoby obliczeniowe sa ekstremalnie
ograniczone.

3. Optymalny Benchmark: Ostatecznie, w ramach przeprowadzonego po-
réwnania modeli o ograniczonej ztozonosci (patrz sekcja 6.4), model QNN6
ustanawia najwyzszy uzyskany w tej pracy wynik dla tego zadania, oferujac
najlepsza réwnowage miedzy Fl-score a Precyzja na niezbalansowanym
zbiorze danych.

6.4 Ograniczenia Metodologiczne i Kierunki Dalszych Ba-
dan

Powyzsze wnioski nalezy czyta¢ w swietle kilku istotnych ograniczen przyjetej
metodyki.

1. Cel badawczy jako test wykonalnosci. Celem tego badania bylo
sprawdzenie, czy kwantowe sieci neuronowe sa w ogéle w stanie wydoby¢
uzyteczny sygnal z tego zbioru danych, a nie ustalenie, czy przewyzszaja
najlepsze dostepne metody klasyczne. Modele klasyczne uzyte do poréwna-
nia (mala sie¢ MLP, regresja logistyczna, Random Forest, XGBoost) nie
byly agresywnie strojone pod katem tego zadania (dobér hiperparametréw,
wazenie klas, inzynieria cech) — poréwnanie dotyczy modeli o zblizonej,
ograniczonej zlozonosci, nie absolutnego stanu wiedzy (SOTA) dla detekcji
oszustw. Silniej dostrojony model klasyczny (np. gradient boosting z od-
powiednim scale_pos_weight lub funkcjg straty typu focal loss) mégtby
zawezi¢ lub odwrocié¢ przewage widoczna w Tabeli 19.
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2. Pojedynczy seed i pojedynczy podzial danych. Wszystkie wyniki po-
chodza z jednego treningu na ustalonym ziarnie losowosci i jednym podziale
trening/test, bez walidacji krzyzowej ani usredniania po wielu powtoérze-
niach. Niezalezna reimplementacja architektury QNNG6 (te same cztery
cechy V14,V10,V12,V3 i ten sam ansatz StronglyEntanglinglayers,
ale zrealizowana innym torem technicznym — PyTorch + TorchLayer za-
miast czystego PennyLane/autograd, inny optymalizator, o jedna warstwe
wiecej i bez klasycznego biasu) data wynik F1 = 0.7125 na zbiorze zréw-
nowazonym i Precision = 0.0192 na zbiorze pelnym — wyraznie stabszy
niz oficjalny QNN6 (F1 = 0.9347, Precision = 0.4574). Wskazuje to, ze
raportowany wynik QNN6 moze by¢ wrazliwy na konkretna implementacje,
inicjalizacje i dobor hiperparametréw, a nie jest niezmienniczg wlasciwoscia
samej architektury obwodu. Réznice rzedu 1-2 punktow procentowych F1
pomiedzy poszczegdlnymi wariantami QNN (np. QNN1 vs. QNNG6 na zbio-
rze under, liczacym jedynie 196 prébek) nie powinny wiec by¢ traktowane
jako rozstrzygajace bez potwierdzenia na wielu ziarnach losowoéci.

3. Nieefektywno$é PCA jako artefakt redukcji wymiarowo$ci, nie
ansatzu. Slabsze wyniki modeli opartych na PCA (QNN3-QNNS5) najpraw-
dopodobniej wynikaja z natury samej transformacji PCA, ktéra maksyma-
lizuje wariancje, a nie separowalnosé¢ klas — podobnego efektu nalezatoby
oczekiwac¢ rowniez dla klasyfikatora klasycznego trenowanego na tych sa-
mych pieciu sktadowych gléwnych. Nie jest to zatem odkrycie specyficzne
dla kwantowego kodowania danych.

4. Symulacja bez szumu sprzetowego. Wszystkie obwody symulowano
analitycznie (shots=None), bez modelowania szumu, dekoherencji ani ogra-
niczen rzeczywistego sprzetu NISQ. Wnioski dotycza wylacznie matema-
tycznej ekspresywnosci uzytych ansatzéw w warunkach idealnych, nie
realnej wykonalnosci na obecnie dostepnym sprzecie kwantowym.

5. Undersampling jako zalozony punkt startowy. Cata analiza zaklada
undersampling zbioru treningowego jako punkt wyjscia. Nie zbadano alter-
natywnych strategii radzenia sobie z niezréwnowazeniem klas (np. trening
na pelnym zbiorze z wazeniem klas, SMOTE, czy funkcje straty wrazliwe
na koszt btedu) — pozostaje to otwartym pytaniem dla dalszych badan.

6. Brak uzasadnienia biznesowego przy obecnym stanie technologii.
Trening obwodéw kwantowych w symulacji trwa rzedu minut do godzin
nawet dla kilku kubitéw, podczas gdy klasyczny model tej skali liczy sie
na milionach wierszy w utamku sekundy. Wartoéé¢ tej pracy ma charakter
poznawczy — odpowiedz na pytanie, czy podejscie kwantowe w ogole dziala
na tym zadaniu — a nie inzynierski postulat gotowosci wdrozeniowej.
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