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Einleitung
Ziele dieser Masterclass

Nach dieser Masterclass werden Sie...

= die Starken von Tensornetzwerken verstehen.
= aktuelle State-of-the-Art-Anwendungen kennen.
= beurteilen konnen, ob eigene Anwendungsfalle potenziell von Tensornetzwerken profitieren.

= die Grundlagen von Tensornetzwerken verstehen (Penrose-Diagramme, MPS und Algorithmen)

\
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Agenda

1. Einleitung und Ziele.

2. Effizienz durch Struktur: Das Prinzip der Tensornetzwerke.

3. Was Tensornetzwerke fir Sie leisten konnen.

4. Zusammenhang mit Quantencomputern.
5. Aktueller Stand und Herausforderungen.
6. Wie funktionieren Tensornetzwerke?

7. Praxistransfer: Wie wir die Industrie unterstitzen.
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Fraunhofer IKS (Miinchen)

Competency in Safe Intelligence

= Anwendungsorientierte Forschung fur zuverlassige
Softwaretechnologien; zu kognitiven Systemen, Kl und
modernen Softwarearchitekturen in sicherheitskritischen
Anwendungen

= Robustes und zuverlassiges Quantencomputing und
quanteninspirierte Methoden
= Anwendungen von Quantencomputern
= Hybride quanten-klassische Arbeitsablaufe/Zerlegungsmethoden
= Quantengestutzte K
= Anwendungsorientiertes Benchmarking

Kurzinfo
Gegrundet 2019 in MUnchen, 100 Mitarbeiter

QC Team: 8 Wissenschaftler + Studenten,
unter der Leitung von PD Dr. Jeanette Miriam Lorenz
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Eftizienz durch Struktur: Das Prinzip
Tensornetzwerke ~—
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Effizienz durch Struktur: Das Prinzip der Tensornetzwerke

Was machen Tensornetzwerke?

= Nicht jede Interaktion ist relevant oder gleich wichtig.

= Alle Interaktionen zu modellieren, fihrt zu ineffizienten @
Modellen.

—
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Effizienz durch Struktur: Das Prinzip der Tensornetzwerke

Was machen Tensornetzwerke?

= Nicht jede Interaktion ist relevant oder gleich wichtig.

= Alle Interaktionen zu modellieren, fUhrt zu ineffizienten
Modellen.

= Der Tensornetzwerk-Ansatz: \Was stark interagiert,
bekommt Ressourcen; was schwach interagiert, wird

effizient komprimiert.

= Das Ergebnis: Eine kompakte und effiziente Reprasentation
des Problems.

Seite 10 28.04.2026 © Fraunhofer IKS Public
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Kapitel 03

Was Tensornetzwerke fur Sie leisten
konnen (3 Funktionen +3~tei§4;;;'\ o)

Fraunhofer

Public

Seite 11 28.04.2026 © Fraunhofer IKS
IKS







Was konnen Tensornetzwerke?
1. Effizienz durch Tensornetzwerke

Szenario 1: Exakte Losung bei hohem Rechenaufwand. Szenario 2: Heuristische Losung bei geringem
Rechenaufwand.

43

E Probleminstanz generiert und geldst mit https:/tspvis.com/ MIT License E Probleminstanz generiert und geldst mit https:/tspvis.com/ MIT License

=

—
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Was konnen Tensornetzwerke?
1. Effizienz durch Tensornetzwerke

Tensornetzwerke: sie bieten eine gute Losung und benotigen nur wenige Ressourcen, was ihre Effizienz unterstreicht.

Effizienz durch Reduktion:

Tensornetzwerke konnen
Information auf effiziente
Weise speichern, indem sie
weniger relevante
Korrelationen entfernen.

|| b6 b6 _

43

Public ~ Fraunhofer
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Was konnen Tensornetzwerke?
Beispiel 1: Bildklassifizierung

Ziel: Bei der Bildklassifizierung werden Bilder in vordefinierte Kategorien eingeteilt.

= Anwendung in der Medizin: Diagnose von Krankheiten anhand medizinischer Bildgebung (z. B. MRT- oder
Rontgenaufnahmen)

Quantum-inspired TN model

|

Tensornetzwerke-Ansatz:
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Nie, C. & Chen, J., Deep Tree Tensor Networks for Image Recognition, arXiv:2502.09928, CC BY 4.0.

Anderungen durch den Autor
Seite 15 28.04.2026 © Fraunhofer IKS Public % Fraunhofer
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Was konnen Tensornetzwerke?
Beispiel 1: Medizinische Bildklassifizierung

Idee - LoTeNet: Medizinische Bildklassifizierung mit Tensornetzwerke

Anwendung: Fur das Benchmarking wurde das LIDC (Lungenkrebs Database) verwendet.

Ergebnisse:
Models | LoTeNet DenseNet
(TN) (ML-CNN)
GPU- 0.7GB 10.5GB
Speicher
Accuracy | 0.874 0.829
(AUC)

Ergebnisse von Selvan & Dam, Tensor Networks for Medical Image Classification,

arXiv:2004.10076 (2020)

Seite 16 28.04.2026

© Fraunhofer IKS
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Was konnen Tensornetzwerke?
2. Anpassungsfahigkeit

Was wir wirklich wollen: Eine anpassbare Methode, der man sagen kann ,,Zeig mir die beste Losung, die ich mir mit diesem
Speicher leisten kann.”

Trade-off zwischen Qualitat und
X Ressourcen:

)
-
|| b2424 4%

E

Ein einziger Parameter erlaubt die prazise
Steuerung des Verhaltnisses von
Ergebnisqualitat zu Ressourcenverbrauch.

\
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Was konnen Tensornetzwerke?
Beispiel 2: Komprimierung von LLMs

= Large Language Models (LLMs) haben sich fir viele
Aufgaben wie Programmieren, Ubersetzen und
Brainstorming etabliert.

= Moderne LLMs verfligen Uber Milliarden von Parametern,
was zu folgenden Herausforderungen fihrt:
lhr Training ist sehr zeit- und kostenintensiv.
Sie haben einen extrem hohen GPU-Bedarf.
Sie weisen einen hohen Energieverbrauch auf.

= Die Vermutung ist dass viele Parameter nicht relevant sind
- Das Modell lasst sich komprimieren.

Seite 18 28.04.2026 © Fraunhofer IKS Public
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Was konnen Tensornetzwerke?
Beispiel 2: Komprimierung von LLMs

CompactifAl Ergebnisse

= Vergleich mit zwei anderen Komprimierungsmethoden (4- und 8-Bit
Quantisierung)

= CompactifAl reduziert Large Language Models um bis zu 93% im
Speicherbedarf, wahrend die Genauigkeit innerhalb von 2-3 % erhalten

bleibt.

SA SA _
g % Model Original 8-bit 4-bit Compactif | Compactif
S — — o " Model Al 88% Al 93%
2 -
£ T Size 27.1GB | 6.8GB | 3.4GB 4.1GB 2.1GB
Accuracy 79.76 78.81 78.19 77.90 76.77
BoolQ
Abbildung adaptiert aus Tomut et al., CompactifAl, ESANN 2025 /
240114100 Parameter 7 7 7 2.1 2.1
o (Milliarden)
Antwortzeit 1.00 1.00 1.17 0.75 0.75
(ms)

Seite 19 28.04.2026
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Was konnen Tensornetzwerke?

3. Flexibilitat
No Free Lunch Theorem: i i
, , , . Tensornetzwerke sind flexibel
Ein Algorithmus kann nicht fur alle . .
o und kénnen an die Struktur des
Optimierungsprobleme/ML-Probleme
: : Problems angepasst werden!
optimal sein.

5 Aoy, RN

FUr etwas Leistungsstarkes bendtigen ‘M_H

wir eine Toolbox/ein Framework, das
an die Problemstruktur angepasst
werden kann.

\
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Was konnen Tensornetzwerke?
Beispiel 3: Open-Pit Mining

Ziel: Festlegen welche Erdblocke abgebaut werden sollen, um den Gesamtwert des gewonnenen Erzes zu maximieren, wahrend
gleichzeitig der Abbau von wertlosem Material moglichst gering gehalten wird. Die Anzahl der moglichen Abbaumuster wachst
exponentiell mit der GroBe der Mine.

)

\
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Was konnen Tensornetzwerke?
Beispiel 3: Open-Pit Mining

Ziel: Maximierung des Gesamtgewinns aus dem Abbau von Blocken in einem Tagebau unter Einhaltung physikalischer Nebenbedingungen.

= Die physikalische Nebenbedingung, von der Struktur der Mine, kann in der Struktur des Tensor-Netzwerks kodiert werden.

Open-pit Graph representation Tensor network
A

Ly

£
ay | a2 a3 ‘ as La._so XD
-‘ @2) (2.3)l 24) - - e
1 | P11 NP

= Der Tensornetzwerk-Algorithmus hat eine Komplexitat von 0(d®n?) und ist daher effizienter als der aktuelle SOTA Solver (0(n? logn)).

|

12 B (1,4)

1.5

(24)

= Das Problem eignet sich gut fiir Tensornetzwerke, da seine Struktur zu effizienten Tensor-Netzwerken mit niedrigen d-Werten fuhrt.

Abbildungen aus Hao et al. (2022). A quantum-inspired tensor network algorithm for constrained combinatorial optimization problems. Frontiers in Physics, 10, 906590.
Licensed under CC BY-SA 4.0

Seite 22 28.04.2026 © Fraunhofer IKS Public % Fraunhofer
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Kapitel 04

Quanteninspirierte Methoden:
Zusammenhang mit Quanter

Seite 23 28.04.2026 © Fraunhofer IKS Public Fraunhofer
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Tensornetzwerke & QC
Erwartete Wertschopfung von QC in den nachsten 15-30 Jahren

|
Finanzw :
QUANTUM MACHINE LEARNING Lty
Versicher-
OPTIMIERUNG 0230
Mrd. $
Aerospace:
SIMULATION 10-20
Mrd. $
GemaB einer Analyse der Boston Consulting Group: https://www.bcg.com/de-de/publications/202 1/building-quantum-advantage
-—
Seite 24 28.04.2026 Public % Fraunhofer
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Tensornetzwerke & QC
Ursprung und Anwendungen

Was sind die Hauptanwendungen von Tensornetzwerke?

= Simulation von Quantensystemen (einschlief3lich Quantencomputern), der historische Ursprung der Tensornetzwerke.
= Benchmarking von Quantencomputern und Quantenalgorithmen.
- Sie laufen auf klassischer Hardware. Es sind keine Quantencomputer erforderlich.

Speicherbedarf fur die
Simulation eines Q-Circuits
der GroBe N

R
g@ N XZN

ZN Naherung durch Trunkierung der numerisch am
wenigsten relevanten Korrelationen.

Seite 25 28.04.2026 © Fraunhofer IKS Public % Fraunhofer
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Tensornetzwerke & QC
Tensornetzwerke als Ubergangstechnologie

» Fehlerfreier groBer
> Aktueller Stand des QC Quantencomputer

» Quanteninspirierte Methoden

Weil Tensornetzwerke Quantencomputer so gut simulieren konnen, motiviert das ihren Einsatz
jetzt bei Problemen, wo man in die Zukunft einen Quantenvorteil erwarten kann.

|
Seite 26 28.04.2026 © Fraunhofer IKS Public % Frau n hOfer
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Tensornetzwerke & QC
Pragmatische Motivation: Wenn QC nicht notig ist

> Selbst bei kinftigen, perfekten
Quantencomputern gilt: einige Probleme, die
mit beiden Methoden effizient |osbar sind,
werden auf Tensornetzwerken voraussichtlich
kostenglinstiger sein.

—
Seite 27 28.04.2026 © Fraunhofer IKS Public ﬁ Fraun hofer
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Tensornetzwerke & QC
Beispiel 4: (Dynamische) Portfoliooptimierung

Ziel: Auswahl der optimalen Kombination von Vermogenswerten in einem Finanzportfolio, die das beste Verhaltnis
zwischen Rendite und Risiko erzielt.

Portfolio: K Vermogenswerte die Rendite maximieren
und das Risiko minimal halten.

N Vermogenswerte

Warum ist dieses Problem so schwierig? Die Anzahl der moglichen Kombinationen von Vermdgenswerten zum Aufbau eines
Portfolios wachst exponentiell mit N.

\
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Tensornetzwerke & QC
Beispiel 4: (Dynamische) Portfoliooptimierung

Ziel: die Autoren gehen hier noch einen Schritt weiter und optimieren das Portfolio Uber die Zeit in diskreten Schritten, unter
Einbeziehung von Faktoren wie die Transaktionskosten.

Verlustfunktion: Maximierung von Gewinne:

Iy t

YV
H=> —ulo+ wa’z,w, + A0 + pu” 0, — 1) Profit = > (u] &, — M(Aw,)?)

t=I; =t

= Die Autoren verglichen die folgenden Methoden: Gekko (klassischer exakter Solver), Brute-Force-Methode, D-wave hybrider Solver, VQE
(Quantumsolver) und eine Tensornetzwerke Methode. Kein Vergleich mit klassischen Heuristiken.

TABLE IlI. Sharpe ratios computed by the different methods for the different datasets and time periods from Table [.

Method X5 8 M L XL XXL
VQE 3.59
Exhaustive 6.31 8.90
VQE constrained 6.31 6.04 4.81
Gekko 5.98 8.90 8.39 15.83 20.76

QC Methode «<——D-wave hybrid 398 8.90 8.39 7.47 9.70 12.16
Tensor networks 3.98 8.90 9.54 16.36 15.77 15.83

Mugel et al. (2022). Dynamic portfolio optimization with real datasets using quantum processors and quantum-inspired tensor networks. Physical Review Research, 4, 013006.Licensed under CC BY-SA 4.0

\

_—
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Wieso Tensornetzwerke? Zusammenfassung

1. Effizienz durch
Reduktion:

Tensornetzwerke konnen
Information auf effiziente
Weise speichern, indem sie
weniger relevante
Korrelationen entfernen.

Kapitel 06 Tensornetzwerke
verstehen

& (- |

[ )
o0 o0
coo
ce o0
ce o0
o0

e
o

Seite 30 28.04.2026 © Fraunhofer IKS

2. Qualitat & Ressourcen
Trade-off:

ein einziger Parameter
erlaubt die prazise
Steuerung des Verhaltnisses
von Ergebnisqualitat zu
Ressourcenverbrauch.

Kapitel 06 Tensornetzwerke
Algorithmen

X & x L x X

Public

3. Anpassungsfahigkeit:

Tensornetzwerke sind
flexibel und konnen an die
Struktur des Problems
angepasst werden!

& il

4. Quantum Proven:

Tensornetzwerke liefern
bereits hervorragende
Ergebnisse in den Bereichen
Quantencomputing und
Vielteilchenphysik. Sie sind
SOTA-Simulationsmethoden.

10
|0}
10}
10)
10)
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Aktueller Stand und Herausforderungen
Tensornetzwerke als Ubergangstechnologie

2016 TN die fur maschinelles

1992 Physiker wenden Lernen verwendet werden.
zuerst TN an.

2010 Mathematiker 2018 TN zur Simulation und
beginnen mit der Benchmarking von
Verwendung von TN Quantencomputern

= Fragmentierte Forschungslandschaft: Erkenntnisse sind tber diverse Fachbereiche (Physik, Informatik, Mathematik,
Quantencomputing) verteilt.

= Herausforderung: Erschwertes Monitoring von technologischem Fortschritt und Impact.

—
Seite 33 28.04.2026 © Fraunhofer IKS Public % Fraun hofer
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Ubersicht liber die Anwendungen

Tensornetzwerke Anwendungen

[\ E L EIES Kombinatorische

Lernen Optimierung

CompactifAl

— Modelle LoTeNet L TN-GEO PEPS
komprimi Bildklassifizierung Sampling + Sampling
omPprimieren solver (Open pit)
Tenzorizing

~ Neural Networks

\

Seite 34 28.04.2026 © Fraunhofer IKS Public % Frau n hOfer

IKS



Aktueller Stand und Herausforderungen

= Die Anwendung von Tensornetzwerken auf Anwendungsfalle in der Industrie ist ein wirklich neues Gebiet.
Erste Forschungsarbeiten gab es bereits um 2016, aber richtig los ging es erst nach 2020.

= Wir haben heute gute Indikationen dafur, bei welchen Problemklassen Tensornetzwerke besonders wirkungsvoll
sind; die genauen Grenzen und Best Practices werden aktuell systematisch erforscht.

= Der Fokus liegt nun auf konkreten Implementierungen und industriellen Pilotprojekten. So bringen wir
Tensornetzwerke gezielt in die Praxis.

\
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Tensoren
\Was sind Tensoren?

Ein Tensor ist ein mehrdimensionales Array

Skalar Vektor
R
s =3 = 10
V1 — 7

Seite 37 28.04.2026 © Fraunhofer IKS

. Ein Tensor ist eine Verallgemeinerung von Vektoren und Matrizen.

Matrix Tensor dritter Ordnung
6 3 1
5 1 3 {
M = T=\{\0
3 22 3 2

M =1 Ti91 = 3

\
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Tensoren
Penrose-Diagramme

Penrose-Diagramme sind Bilder, mit denen man Tensoren darstellt: Punkte stehen fUr Tensoren und Linien far

ihre Indizes.
Skalar (Tensor 0-te Vektor (Tensor erster Matrix (Tensor zweiter Tensor dritter Ordnung
Ordnung) Ordnung) Ordnung) 3 1
7 51 3 {
s=3 v= M = T=|,Y
— 10 3 22 3 2

V; | J\g | T'jk
(! J 7 J
o .

Diagramme adaptiert aus tensornetwork.org (Apache-Lizenz 2.0 https://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0 ).Anderungen durch den Autor.

\
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Tensoren
Penrose-Diagramme

Penrose-Diagramme sind Bilder, mit denen man Tensoren darstellt: Punkte stehen fUr Tensoren und Linien far

ihre Indizes.
Skalar Vektor Matrix Tensor dritter Ordnung
6 3 1
7 51 “37
_ = M = T=|\0
§=3 v (10) (3 22)
V; 1122

/) J 2 2
O O .

Diagramme adaptiert aus tensornetwork.org (Apache-Lizenz 2.0 https://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0 ).Anderungen durch den Autor.

\
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Tensoren
Penrose-Diagramme

Tensor mit N indices > Diagramm mit N Linien

i1 13 13 14 IN

|
Seite 40 28.04.2026 © Fraunhofer IKS Public % Frau n hOfer
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Tensoren
Penrose-Diagramme

(Lineare) Mathematische Operationen zwischen Tensoren sind Verbindungen zwischen Diagrammen. Wir
nennen sie Kontraktionen.

j Spalte
> 0 3 o 0 2 1 = 26 21 25
2 1 7 7 70 ol 51 11
Aij B Cix = Z A;ijBij
J

i‘j . j.k — i“j\‘_k, : zok

\
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Tensoren
Quiz — Penrose-Diagramme

Erste Frage Zweite Frage
- Matrix multipliziert einen Vektor —> Skalarprodukt!
Wieso? L Wieso?
Vektor Indizes > Skalar
M @ w e g v ;U2 e R g
‘9@ — OO oo O
. i | : 1 1
[ — I ——

; Mjiv; Z(Ul)i('ﬂ'z)i

\
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Tensoren
Quiz — Penrose-Diagramme

Dritte Frage Vierte Frage
- Spur einer Matrix! - Eine Matrix:
eine Kontraktion zwischen einem Vektor,
Wieso? . . einem Tensor dritter Ordnung und einer Matrix
Keine freien
Indizes > Skalar_
() i

0= Z Z ‘UiTiijﬂ
L

\
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Tensornetzwerke
Was ist ein Tensornetzwerk?

Tensornetzwerke sind Darstellungen groBBer Tensoren als Netzwerk aus vielen kleinen Tensoren, die Uber
gemeinsame Indizes (Linien) miteinander verbunden sind.

3! 13 is 4 5

16 i7 18

Tiiyigigigisisiris = Z (Tl)ﬂl(Tﬂ)ﬂm’-hﬂta(TE)ﬂz:iﬁaiIa(T‘L)ﬂzﬂ:i(Tﬁ)miani%i&:iﬁ:ihia

gy ey

\
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Tensornetzwerke
Das Problem

2N 1

Wie viele Elemente enthalt ein Tensor N-ter Ordnung?

Wir approximieren den Tensor durch ein Tensornetzwerk
mit weniger Elementen (aber gleicher Ordnung).

il

- Wie? Singular value decomposition (SVD)

11 1ty i3 14 N

\
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Tensornetzwerke
Exkurs: Singular Value Decomposition

= Diagonalmatrix mit Singularwerten.
= Die Singularwerte sind positiv und konnen durch Vertauschen
der Spalten von Uund Vabsteigend sortiert werden.

§ ® © @ (@ ) ®@ ®@ ©
M=USV" = ®o o0 ® ® O
®
\‘ @ ‘J \. J \. ® ‘J
® ® (@ A CXX)
M = ® o ( ® ® 00
k‘ @ OJ \. OJ \0 0 OJ
= Wir konnen die Singularwerte abschneiden, um eine
kontrollierte Approximation der Matrix zu erhalten.

Seite 47 28.04.2026 © Fraunhofer IKS Public % Fraunhofer
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Tensornetzwerke
Matrix Product State

= Diese Art von Tensornetzwerk wird als ,,Matrix Product
‘ )(‘ X ‘ X ‘ ‘ X ‘ State”(MPS) oder ,Tensor Train“(TT) bezeichnet.
ﬁ

= X ist die Anzahl der Singuldrwerte, die ich behalte. Dieser
Parameter steuert die Approximation und wird als Rang bezeichnet.

\
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Tensornetzwerk-Algorithmen
Density Matrix Renormalization Group (DMRG)

1) Umsetzung von Daten/Variablen in einem MPS: 3) Einzelne Tensoren jeweils optimieren, wahrend den
Rest unverandert bleibt
. —
min f(z)
2) Umsetzung von der Zielfunktion/Verlustfunktion in x

einem MPO (~Funktionen von MPS)

z) - 000000 !

\
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Tensornetzwerk-Algorithmen
Density Matrix Renormalization Group (DMRG)

1) Umsetzung von Daten/Variablen in einem MPS: 3) Einzelne Tensoren jeweils optimieren, wahrend den
Rest unverandert bleibt
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Tensornetzwerke
Andere wichtige Tensornetzwerke

Projected Entangled Pair State
(PEPS)

= 2D-Verallgemeinerungen von MPS.

= Kann komplexere Probleme als MPS l6sen,

ist jedoch rechenintensiver.
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Tree Tensor Network (TTN)

= Es verwendet eine hierarchische
Baumstruktur.

= Ausgewogenheit zwischen Ausdruckskraft
und Rechenaufwand.
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Tensornetzwerke
Das Erlernte im Einsatz: Mechanismen der LLM-Kompression

Grol3e Matrizen W; der GroBe (A x B)
. (q ) o SA SA
IS ‘ aun ‘ Q Q G;J\
8 S % — > = —> g L —» = —>
S U — * = T S —> ©
g § :
£ ® ® £
\ _/
ai bl i
a- bs SVD mit Bond Dim
. . X
a; b;

\
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Moglichkeiten der Zusammenarbeit

Joint Innovation Teams

Research Collaboration

Rapid Prototyping

Studies and Potential Analysis

Training and Workshops

—
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ZUSAMMENARBEIT MIT DEM FRAUNHOFER IKS: VON DER ERFORSCHUNG

BIS ZUR ANWENDUNG

|
— Innovations-Okosystem .
o = .
Universitaten ~ Fraunhofer Firmen
IKS
Wissenschaftliche Wert-
Erkenntnisse schopfung
7 - T
Wissenschaft Forschungs- Co-Engineering
Evaluation
Schulungen & Workshops Ideenfindung Co-Innovation Entwicklung &
Markteinflhrung
G J
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Quantum-Inspired for Image Classification

Making Machine Learning More Efficient

Normal Machine Learning Classifier

s this tumor benign
oder malignant?

Usual machine

learning model Output
— 0 Benign
H o ® Malignant

= High Accuracy

= Millions of parameters.
= Takes up a lot of memory.
= Hard and expensive to train.
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Our Approach: ML Classifier + Quantum Inspired Methods

s this tumor Benign
oder malignant?

ML + Tensor
Networks Output

o O Benign
ole — || —
) ‘ - % % ¥ Malignant

= High Accuracy

= Less parameters
= Efficient and up to 10x less memory required
= Easier and cheaper to train.
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Quantum-Inspired for Combinatorial Optimization
Decomposition and Sub-problem Solver with Quantum Inspired Methods

Optimization Problem
(finding the best route):

It can be mapped to a
physics problem

Problem generated with https://tspvis.com/
MIT License
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designed by ‘@’ freepik.com
(Spin) value Tl
Variable/city ()
Public

No clear structure: use normal solving
methods

Solve each part
with the best
strategy.

How would a physicist solve this part
of the problem? Quantum inspired

> methods

Tensor Networks!
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Projekte

Decomposition and
hybrid algorithms

Enable robust and
reliable quantum
computing for the
use in safety-critical
areas

Robust Quantum
Machine Learning

Application-driven
evaluation and
verification of
quantum algorithms

Bench-QC:

Application-driven QMunich x
: uantum
Benchmarking of Valley

Quantum Computers

—
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