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OZET
KUANTUM TEKNOLOJILER KULLANARAK MAKINE OGRENMES]
ILE GORUNTULERDEN NESNE TANIMA
Mert YAVUZ
Canakkale Onsekiz Mart Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1 Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Dog. Dr. Engin SAHIN
29/01/2024, 60

Makine 6grenmesi giiniimiizde otonom araglardan uzay ve savunma sanayisine
kadar bircok alanda genis bir uygulama alanina sahiptir. Bu uygulamalardan biri de tip
alaninda goriilmekte olup, 6zellikle doktorlarin teshis konusundaki zorluklarmi hafifleme
potansiyeline sahiptir. Kuantum makine 6grenmesi, biiyiik veri setlerini anlamlandirmak ve
karmasik iliskileri ¢ozmek icin klasik yontemlere gore daha hizli ve etkili bir sekilde
caligabilir. Bu inovasyon, saglik sektoriinde onemli ilerlemelere Onciiliik edebilir ve
hastalarin daha hizli ve dogru teshis almasina katkida bulunabilir. Bu arastirmada, beyin
tiimorlerinin tespiti konusunda klasik ve hibrit kuantum makine 6grenmelerinin etkinligini
detayl1 bir sekilde incelenmistir. Bu ¢alisma, beyin saglikli dokulariyla birlikte dort farkl
timor tiiriinii icermektedir, bu da teshis siireglerinin daha genis bir yelpazede ele alindigini
gostermektedir. Klasik makine 6grenmesi kullanilarak yapilan beyin tiimorii nesnesinin
tespitinde elde edilen %75-%79 dogruluk orani, bu alandaki mevcut basar1 seviyelerini
yansitmaktadir. Bu ¢alismada hem veriler iizerinde iyilestirme islemleri yapilarak hem de
hibrit kuantum makine 6grenmesi yontemleriyle bu oranin %95-%100 araliga arttig1
gozlemlenmistir. Bu etkileyici sonuglar, kuantum makine 6grenmesinin sundugu ytiksek
dogruluk seviyelerini vurgulamaktadir. Arastirma sonucunda elde edilen bulgular

sunulmus ve Onerilen ¢alismanin verimi ortaya konmustur.

Anahtar Kelimeler: Kuantum Makine Ogrenmesi, Nesne Tespiti, Makine

Ogrenmesi



ABSTRACT
OBJECT RECOGNITION FROM IMAGES WITH MACHINE LEARNING BY
USING QUANTUM TECHNOLOGIES

Mert YAVUZ
Canakkale Onsekiz Mart University
School of Graduate Studies
Master of Science Thesis in Computer Engineering
Advisor: Assoc. Prof. Dr. Engin SAHIN
01/29/2024, 60

Machine learning has a wide range of applications today, spanning from autonomous
vehicles to space and defense industries. One of these applications is observed in the field
of medicine, particularly in potentially alleviating the diagnostic challenges faced by
doctors. Quantum machine learning has the potential to work more quickly and effectively
than classical methods in understanding and deciphering large datasets and complex
relationships. This innovation could lead to significant advancements in the healthcare
sector, contributing to faster and more accurate diagnoses for patients. In this research, the
effectiveness of classical and hybrid quantum machine learning methods in the detection of
brain tumors is extensively explored. The study encompasses four different tumor types
along with healthy brain tissues, indicating a broader spectrum of diagnostic processes.
The accuracy rate of 75-79% achieved in the detection of brain tumor objects using
classical machine learning reflects the current success levels in this field. In this study,
both data improvements and the application of hybrid quantum machine learning methods
have been observed to increase this rate to the range of 95-100%. These impressive results
underscore the high levels of accuracy offered by quantum machine learning. The findings

of the research are presented, and the efficiency of the proposed study is highlighted.

Keywords: Quantum Machine Learning, Object Detection, Machine Learning
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BIiRINCi BOLUM
GIRIS

Glinlimiizde, biiyiik verinin analiz edilmesi ve yorumlanmasi, ge¢mis verilere
dayanarak ¢ikarimlar yapma ve tahminlerde bulunma, énemli bir ihtiya¢ haline gelmistir.
Bu ihtiyact karsilamak i¢in makine Ogrenmesi, algoritmik bir yaklasim olarak
kullanilmaktadir. Makine Ogrenmesi, bilinen verilere dayanarak fonksiyonel olarak
Ogrenen ve veriler arasindaki iligkileri bularak veriler iizerinden tahmin yapabilen bir

teknolojidir (Alpaydin, 2010).

Son yillarda, giindelik yasamda makine Ogrenimi yoOntemlerinin uygulanmasi
yaygin hale geldigi bilinmektedir. Hangi filmlerin izlencegi, hangi yiyeceklerin siparis
edilecegine veya hangi iiriin satin alinacagina iliskin kisisellestirilmis otomatik Oneriler,
otonom araclar ve fotograflarda ki kisileri, goriintiilerdeki nesneleri tanimaya kadar bir¢cok
ticari ve gilivenlik uygulamalar1 uygulama makine 6grenimi modeli icermektedir. Bu
orneklerin disinda makine 6greniminin giiniimiizde veriye dayali aragtirmanin yapilma

sekli tizerinde dnemli bir etkisi olmustur.

Nesne tanima, dijital goriintii ve video analizinin temel bir bilesenidir. Bu siirec,
insanlar, binalar ve araglar gibi farkli kategorilere ait nesnelerin tespit edilmesini igerir
(Zhang, vd., 2018). Bu tespit islemi, goriintiilerdeki nesnelerin yerlerinin belirlenmesi ve
bu nesnelerin bir ¢erceve icinde isaretlenmesi seklinde gerceklesir (Redmon, vd., 2016).
Nesne tanima, hem gercek zamanli hem de gergek zamanli olmayan uygulamalarda 6nemli
bir rol oynar ve 6zellikle yiiz, yaya ve arag tespiti gibi alanlarda derinlemesine arastirmalar
yapilmistir. Bu teknoloji, goriintii isleme ve video gozetimi gibi bilgisayarla gérme
alanlarinda genis uygulama yelpazesine sahiptir. Yapay zeka ve makine Ogrenmesi
teknolojilerinin gelisimi ile birlikte, nesne tanima algoritmalar1 daha hizli ve dogru

sonugclar iiretme kapasitesine kavusmustur.



Veriler yliksek boyutlara ulastikca, klasik bilgisayarlarda bu hesaplama islemlerini
yapmak ¢ok uzun zaman almaktadir. Bu soruna ¢6zliim bulmak adina, klasik bilgisayarlarin
fiziksel sinirlarma yaklagtigi giliniimiizde yeni bir teknolojik gelisme olan kuantum

bilgisayarlar 6n plana ¢ikmaktadir (Gyongyosi ve Imre, 2019).

Klasik ve kuantum bilgisayarlarin tek ortak yonii ikisi de ikili kod denilen bir dili
konusmaktadir. Klasik bilgisayarlar, en kii¢iik bilgi parcasi olarak bit denilen sadece 0
veya 1 degerleri ile caligmaktadir. Klasik bilgisayarlar tek seferde sadece bir bit {izerinde
islem yapabilmektedirler. Kuantum bilgisayarlar atom ve atom alti pargaciklarin farkl
ozelliklerini kullanarak 0, 1 ve bunlarin arasindaki tiim olas1 durumlarinda ayni anda islem
yapabilmektedir. Bu temel yap1 tag1 kuantum bit (kubit) olarak adlandirilmaktadir. Kubitler
ayni anda birgok durumda olabilecegi i¢in birden fazla isi ayn1 anda hesaplayabilmektedir

(Nielsen ve Chuang, 2010).

Makine Ogreniminin verimli c¢alisabilmesi i¢in biiylik miktarda veri gereklidir.
Ancak, biiyiikk veri kiimelerine her zaman ulasilamayabilir. Bu durumda, kuantum
bilgisayarlar ile makine 6grenmesi bilgilerin nasil islendigi konusunda arastirmalar
yapilmaktadir ve bu iki alan kuantum makine 6grenmesi disiplininde birlestirilmistir. Bu
tez caligmasinin amaci, kuantum makine 6grenmesinin ve hibrit kuantum-klasik makine
O0grenme sistemlerinin, beyin tiimorlerinin teshisindeki etkinligini derinlemesine
incelemektir. Arastirma, kuantum bilgisayarlarin siiperpozisyon ve dolaniklik gibi
ozelliklerini kullanarak, klasik makine 6grenmesi yontemlerinin sinirlamalarini agsmayi ve
teshis stireclerinde daha yiiksek dogruluk oranlarina ulasmayr hedeflemektedir. Bu
baglamda, arastirma, beyin tlimorlerinin tespitinde klasik makine 6grenmesi yontemleriyle
elde edilen %75-%79 arasindaki dogruluk oranlarini, hibrit kuantum makine 6grenmesi
teknikleri kullanilarak %95-%100 araligma c¢ikarmayr amaclamaktadir. Bu yiiksek
dogruluk oranlar1, 6zellikle heterojen ve ¢esitli yapilar iceren beyin tiimorleri gibi karmagsik
tibbi durumlarin teshisinde, kuantum makine 6grenmesinin potansiyelini gostermektedir.
Arastirmanin  bulgulari, saghk sektoriinde kuantum teknolojilerinin  kullaniminin
gelecekteki onemini vurgulamakta ve hastalar i¢in daha hizli ve dogru teshis olanaklari
sunmaktadir. Bu calisma, kuantum makine 6grenmesinin tibbi teshis alaninda nasil bir

doniigiim yaratabilecegine dair 6nemli bir 6rnek teskil etmektedir.



IKiNCi BOLUM
ONCEKIi CALISMALAR

2.1 Kuantum Bilgisayarlar

Gilintimiizde kullanilan bilgisayarlar, karmasik elektrik devrelerinden olusan devasa
hesaplama araglaridir. Bu devreler, milyonlarca transistor icerir ve elektrik akiminin gegip
gegmemesiyle bilgi islerler. Bilgi, 'bit' ad1 verilen 0 veya 1 degerleriyle kodlanir ve bu
bitlerin bir araya gelmesiyle daha karmasik veriler olusturulabilir (Tanenbaum ve Austin,
2015). Transistor teknolojisi, boyutlarinin giderek kiiclilmesiyle birlikte, son yillarda
siirlarina ulagmistir. Bu kiiciilme, igerdikleri elektronlarin kuantum etkilerini gostermeye
baslamasina neden olmustur (Powell, 2008). Bu durum, bilgisayar teknolojisinin gelecegini
sekillendiren yeni bir donemin kapilarini aralamistir (Theis ve Wong, 2017). Klasik
bilgisayarlarin transistor teknolojisinin ulasabilecegi son noktaya gelmesi, kuantum

bilgisayarlarin ortaya ¢ikmasina zemin hazirlamistir (Preskill, 2018).

Bu yeni teknoloji, kuantum mekanigi prensiplerini kullanarak, bilgi isleme
kapasitesinde devrim yaratma potansiyeline sahiptir. Kuantum bilgisayarlar, sadece 0 ve 1
degerlerini degil, ayn1 anda her iki degeri de temsil edebilen 'kubit' ad1 verilen bir yap1
kullanir. Bu; kuantum bilgisayarlarin, klasik bilgisayarlarin ¢ok uzun siirede yapabilecegi
ya da hi¢ yapamayacagi hesaplamalar1 gergeklestirmesine olanak tanir. Bu gelismeler,
bilgisayar teknolojisinin gelecegini sekillendiren 6nemli bir donemin baslangicini igaret
etmektedir. Kuantum bilgisayarlar, her seyden once ilag gelistirme, malzeme bilimi ve
finans gibi alanlarda karmasik problemleri ¢6zme kapasitesine sahip olabilir. Bu, hem

bilim diinyas1 hem de endiistri i¢in yeni firsatlar yaratabilir.

Kuantum bilgisayarlar, kuantum mekanigi prensiplerine dayanarak islem yaparlar.
Bu, parcaciklarin kuantumsal durumlarint kullanmalar1 anlamima gelir ve bu durumlar,
klasik bilgisayarlarm erisemedigi bazi benzersiz ozellikler sunar. Ozellikle, kuantum
bilgisayarlar, siiperpozisyon ve dolaniklik gibi kuantum mekaniginin Oone ¢ikan

ozelliklerinden yararlanabilirler.



Shor algoritmast (Shor, 1994), biiyiik sayilar1 ¢arpanlarina ayirmada kullanilan bir
kuantum algoritmasidir. Bu, klasik bilgisayarlar i¢in ¢ok zaman alic1 bir iglem olmasina
ragmen kuantum bilgisayarlar bunu ¢ok daha hizli yapabilir. Bu algoritma, kriptografi ve
giivenlik alanlarinda 6nemli etkilere sahip olabilir. Grover arama algoritmasi (Grover,
1996) ise, veritabanlarinda arama yapmay hizlandirmak igin kullamilir. Ikinci dereceden
bir hizlanma saglar, yani klasik bilgisayarlarin yapacagi aramadan ¢ok daha hizlidir. Bu
boliimiin geri kalaninda (Hidary, 2019; Nielsan ve Chuang, 2010; Sutor, 2019)

calismalarindan yararlanilarak aktarilmistir.

Kuantum bilginin temeli (kubit) kuantum bit'tir. Klasik bir bit, 0 veya 1'den

yalnizca birini temsil edebilir.

Hilbert uzayindan olusan bu bazlar ortonormal sistemler olusturmaktadir.

0|0y =(1]1)=1
| | (2.2)
(0[1) = (1]0) = 0

seklindedir. Bir kuantum bit 0,1 arasindaki tiim olusabilecek durumlar1 gésteren bir

durumda yani siiperpozisyon durumunda olabilir. Bu durumda 1 kubit;

A
2 ] (2.3)

2

[¥) = 41]0) + A:|1) = [

seklindedir. Kubit, 4; ve 1; olmak iizere iki karmasik sayidan olusur. Bu sayilar,

A2+ A2 = 1 (2.4)

sartin1 saglar ve [Y)'nin |0) ve |1) bazindaki izdiislimii veya olasilik genligi olarak

bilinir.



Bu degerler,
M = A1) ve oA = |A2)? (2.5)

ile ifade edilir ve |)'nmin |0) ve |1) bazindaki 6lciilme olasiliklarini belirtir. Kubit

sayisinin birden fazla oldugu durumlar tensorel ¢carpim ile ifade edilir.

|Y1) = A1]0) + A2|1), A, A2 €C, |[A1]? +|A2])2 =1

(2.6)
|lp2) = lglO) + /14|1), A3, A4 € C, Mng + IA4|2 =1
Bu durumda olan iki kubit ise;
[¥)®2 = [h1) & [2)
= (A1]0 A2|1 A3|0 A4|1
(A1]0) + 22]1)) ® (43]0) + 24]1)) 27

= 1]0) ® 23[0) + 41[0) ® Aa[1) + A2l1) ® A3]0) + A2|1) ® A4|1)
= A143|00) + A144[|01) + 2243]|10) + A244|11)

seklinde ifade edilir.

2.1.1. Siiper Pozisyon

Kuantum bilgisayarlar, klasik bilgisayarlarin aksine, bitlerin sadece 0 veya 1
degerlerini degil, ayn1 anda hem 0 hem de 1 degerlerini ve bu iki durumun tiim olasi
kombinasyonlarin1 degerlendirebilme yetenegine sahiptir. Bu 6zellik, siliperpozisyon
prensibi olarak bilinir ve bir sistemin birden fazla alt sistemi temsil edebilmesi durumunda

ortaya cikar.

Kuantum teknolojilerinde, siiperpozisyon prensibi, molekiiller, atomlar, subatomik
pargaciklar ve 15181 dogasinda gozlemlenebilir. Ornegin, kuantum parcaciklari, spin adi
verilen bir 0zellik sayesinde, kendi eksenleri etrafinda hem yukari hem de asagi yonlii

hareket edebilirler (Sakurai ve Napolitano, 2017).



Kuantum mekaniginin temel prensiplerinden biri olan siliperpozisyon ilkesi,
elektronlarin enerji seviyeleri lizerinde gozlemlenebilir bir etkiye sahiptir. Elektronlar,
atomlarin ¢ekirdekleri etrafinda belirli enerji seviyelerinde bulunurlar ve bu seviyeler,
kuantum mekaniginin temel yasalar1 tarafindan belirlenir (Griffiths, 2005). Siiperpozisyon
ilkesi, bir elektronun birden fazla enerji seviyesinde ayni anda "var olabilecegini" One
stirer, bu da elektronun belirli bir enerji seviyesinde bulunma olasiliginin bir

stiperpozisyonu olarak ifade edilir (Sakurai ve Napolitano, 2017).

Benzer sekilde, 1s18in polarizasyon durumu da siiperpozisyon prensibi ile
degerlendirilir. Bu 0zellik, kuantum bilgisayarlarin ayni anda ¢ok sayida islemi
gerceklestirme ve degerlendirme yetenegini saglar. Siiperpozisyon prensibi, n-kubitlik bir
kuantum sisteminin ayni anda 2" farkli durumu temsil etmesini miimkiin kilar. Bu,
kuantum bilgisayarlarin klasik bilgisayarlara gore ¢ok daha hizli ve verimli olmasim

saglar.

2.1.2. Dolamikhk

Kuantum dolaniklik, kuantum mekaniginin en ¢arpict ve devrimci 6zelliklerinden
biridir ve kuantum bilgisayarlarin gelisiminde kritik bir rol oynamaktadir. Dolaniklik, iki
veya daha fazla pargacigin, aralarindaki mesafeye bakilmaksizin, 6zelliklerinin birbirine
bagli hale geldigi bir kuantum hali olarak tanimlanabilir. Bu durumda, bir pargacigin
durumundaki herhangi bir degisiklik, aninda diger dolanik parcacik(lar) iizerinde de bir
degisiklige yol acar (Bell, 1964). Kuantum bilgisayarlar, bu dolaniklik o6zelligini
kullanarak, bilgi isleme kapasitelerini énemli Sl¢iide artirirlar. Dolaniklik, bilgi transfer
hizin1 artirir ve hesaplama siirelerini azaltir, bu da kuantum bilgisayarlar1 klasik
bilgisayarlara gore daha iistiin kilar (Nielsen ve Chuang, 2010). Ozellikle, kuantum
dolaniklilig1, kuantum teleportasyonu miimkiin kilar, bu da bilginin bir konumdan baska
bir konuma aninda "igimnlanmasin1" saglar. Bu o6zellik, kuantum bilgisayarlarin bilgileri
hizla ve etkin bir sekilde islemesine olanak tanir. Kuantum dolanikliligin bu benzersiz
ozellikleri, kuantum bilgisayarlarin sadece hesaplama hiz1 agisindan degil, ayn1 zamanda

giivenlik ve veri sifreleme gibi alanlarda da klasik bilgisayarlara gore avantajlar saglar.



Iki kubit dolanikliga girdiginde her bir kubit hakkindaki bilgiler, parcaciklarin
kendisinde degil, iki kubit arasindaki baglantida saklanir. Bu durum, kuantum
bilgisayarlarin bir diger dikkat cekici 6zelligi olan siiperpozisyonla bir araya geldiginde,
kuantum bilgisayarlarin ¢ok sayida durumu eszamanli olarak analiz etme kabiliyetini
miimkiin kilar. Matematiksel bakis agisiyla, bir kuantum halinin, bu hali olusturan ayri
kubitlerin tensor carpimi ile ifade edilemeyecegi bir sistem, dolanik olarak kabul edilir

(Acar ve Yilmaz, 2021).

2.1.3 Terslenebilirlik

Kuantum hesaplamada, ol¢lim islemlerinin disindaki tiim operatorlerin birimsel

oldugu bilinmektedir. Yani, X bir operator oldugunda,

XT = X1 XTX = | (2.8)

formiilii gecerlidir. Bu birimsel 6zellik, islemlerin ters ¢evrilebilir olmasina imkan
saglar. Ters cevrilebilirlik, klasik bilgi isleme sistemlerinde bulunmayan ve kuantum
sistemlerini Ustiin kilan oOzelliklerden biridir. Bir |¢) kuantum durumu iizerinde bir
birimsel operatdr iki kez uygulandiginda, kuantum durumunun baslangi¢ haline dondiigi

goriiliir. Bu durum, kuantum mekaniklerinin ilging ve 6nemli bir 6zelligini gosterir.

2.1.4 Beklenen Deger

Kuantum mekanigi, belirli bir durumun 6lgiilebilen niceliklerini belirlemek i¢in
operatorlerin kullanimint gerektirir. Bu operatdrler, bir durumun belirli bir dl¢timle iliskili
beklenen degerini belirlemek i¢in kullanilir. Bu genellikle, bir durumun O&lgiilebilen

niceliginin ortalamasini bulmak i¢in kullanilir.



Kuantum mekanigi, dl¢limlerin belirsizliklerle iliskili oldugu ve bu belirsizliklerin
kuantum durumlarmin siiperpozisyonu ve 6l¢iim sonuglarinin olasiliksal dogast nedeniyle
ortaya ¢iktig1 bir alan oldugu i¢in, bu tiir hesaplamalar son derece dnemlidir. Bu nedenle,
bir durumun beklenen degerini belirlemek, belirsizlikleri yonetmek ve Olgiimlerin

sonuclarini tahmin etmek i¢in kritik bir aractir (Belay, 2022).

2.1.5 Kuantum Ol¢iim

Kuantum bilgisayarlarinda, kuantum bilgisini anlamak ve kullanmak i¢in
geleneksel bitlere doniistiiren dl¢limler yapilir. Bu dl¢limler, kuantum mekaniginin temel
prensiplerinden biri olan dalga fonksiyonunun ¢okiisii ile iligkilidir. Kuantum o6l¢timii,
kuantum durumunu degistirme yetenegine sahiptir ve bu, klasik bilgisayarlarin isleyis
bigiminden 6nemli bir ayrilik gosterir (Nielsen ve Chuang, 2010). Ol¢iim yapildiginda,
kuantum durumu, belirsiz bir bigimde ve belirli bir olasilikla temel durumlarindan birine
doniisiir. Bu siire¢, kuantum mekaniginin temel bir yoniidiir ve kuantum bilgisayarlarinin

isleyisini anlamada kritik bir rol oynar.

Kuantum 0l¢lim siireci, bir kuantum sisteminin durumunu belirli bir temel duruma
"cokertir". Bu, kuantum durumunun Ol¢iimden Once siiperpozisyonda oldugu ve ol¢iim
sonrasinda belirli bir duruma indirgendigi anlamina gelir. Bu siire¢, kuantum sistemlerinin
temel Ozelliklerinden biri olan belirsizligi ve olasilik temelli dogasini yansitir (Nielsen ve

Chuang, 2010).

Bir kuantum durumunun 6l¢iim sonucunu elde etmek i¢in izdiisim operatorii
kullanilir, bu da bir dis carpim olarak tanimlanir. Ornegin, |p) durumu icin izdiisiim

operatorii agagidaki gibidir:

P = )l (2.9)



Bu izdiisiim operatorii, diger kuantum operatorlerinden farkli olarak birimli degil,
hermityen bir yapiya sahiptir. Bu, onunla geri dondirilebilir bir islem

gerceklestiremeyecegimiz anlamina gelir.

2.1.6. Kuantum Mantik Kapilari

Kuantum bilgisayarlar, kuantum mantik kapilart ad1 verilen temel islemleri kullanir.
Bu kapilar, klasik bilgisayarlarin mantik kapilarina (AND, OR, NOT vb.) benzer sekilde,
kuantum bitlerini veya kubitleri manipiile eder. Ancak, kuantum mantik kapilari, kubitlerin
siiperpozisyon ve Ortiisme gibi oOzelliklerini kullanarak, klasik mantik kapilarinin

yapamayacagi islemleri gerceklestirebilir.

Kuantum mantik kapilar1 genellikle bir veya iki kubit iizerinde islem yapar ve bu
islemler genellikle bir kubitin durumunu degistirmek veya iki kubitin durumlarin birbirine
baglamaktir. Kuantum mantik kapilari, kubitlerin karmasik genliklerini degistirir, bu da
kuantum hesaplamanin giiciinii ve esnekligini saglar (Ballance, vd., 2015). Ornegin,
Hadamard kapisi, bir kubitin temel durumlarini (|0) ve |1)) sliperpozisyonuna doniistiiriir.
CNOT kapast ise, bir kubitin durumuna bagli olarak diger bir kubitin durumunu degistirir.
Bu islem, kuantum hesaplamanin baska bir 6nemli 6zelligi olan dolaniklig1 saglar (Schéifer,
vd., 2017). Bu kapilar, kuantum algoritmalarini olusturmak i¢in birlikte kullanilir. Shor'un
faktorleme algoritmasi ve Grover'in arama algoritmasi, bu tlir kuantum mantik kapilarinin
karmasik dizilimlerini kullanir. Kuantum mantik kapilari, bir kuantum durumunu baska bir

kuantum durumuna doniistiirmek i¢in kullanilan iiniter matrislerdir. Bu, genellikle:

Uly) = |¢) (2.10)

formunda ifade edilir. Burada, U {initer bir operatdr (yani kuantum mantik kapisi)
ve |[Y) ve |¢@) ise sirasiyla baslangi¢c ve son durumdaki kuantum durumlarini temsil eder.
Asagida kuantum mantik kapilarina karsilik gelen temsili gosterimleri ve matris formlari

Tablo 1°de gosterilmistir.



Tablo 1

Sikca kullanilan bir ve iki kubitli temel kuantum kapilarinin temsilleri ve matris formlari

Kuantum Kapisi Temsil Matris Formu
Pauli-X X [U l]
1
Pauli-Y 0 —i
Y ;o]
Pauli-Z 1 0
7 P
Hadamard T 1 [1 1
V21 -1
1 1
Rk Ry [ Zm'/Zk]
(Faz kapisi) 0 e
R—l | p-1 1 1
k B, [0 o—2mi/2k ]

Kontrolli-DEGIL 1 0 0 O
(CNOT) [o 1 0 o]
0 0 0 1
0 01 0
Kontrolli-Rxk P — 1 0 O 0
[0 1 0 0 |
0 0 0 e/

(Sahin E., 2022)
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2.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin belirli bir dizi kurala dayanarak degil, verilerden
ogrenerek problemleri ¢ozme yetenegi kazandigi bir analitik ve tahminsel programlama
yaklagimidir (Alpaydin, 2010; Chollet, 2017). Bu yaklagim, bilgisayarlarin daha once
gordiikleri orneklerden genellemeler yaparak, daha once karsilagmadiklari problemleri
¢ozme yetenegi kazanmalarii saglar. En etkili makine 6grenme algoritmalari, 6grenilmis
orneklerden genellemeler yaparak karar verme siireglerini otomatiklestirir. Makine
ogrenmesi, genellikle ¢ok sayida kural gerektiren durumlarda daha {istiin performans
sergiler ve geleneksel yontemlerle ¢oziim bulunamayan karmasik problemler i¢in etkili
¢Oziimler sunabilir. Ayrica, karmasik sorunlar ve biiyiik veri kiimeleri hakkinda ¢ikarimlar

yapabilir.

Makine 6grenmesi siirecinde, egitim verileri ilk olarak 6n isleme asamasina tabi
tutulur. Bu asamada, eksik veya hatali veriler temizlenir ve veriler, normalizasyon veya
standardizasyon gibi yontemlerle Slceklendirilir. On isleme asamasindan gecen veriler,
daha sonra ozellik ¢ikarimi asamasina tabi tutulur. Bu asamada, girdi verilerinin gereksiz
ozellikleri ¢ikarilir ve verinin anlamli bir temsili elde edilir. Bu anlamli temsil, 6zellik
vektorii olarak adlandirilir. Ozellik vektdrii, makine 6grenmesi algoritmasina beslenir ve
Ogrenilmis parametreleri igeren bir model elde edilir. Bu model, yeni girdilerle

beslendiginde bir tahmin iiretir (Bishop, 2006).

Makine &grenmesi, birgok farkli uygulama alaninda kullanilir. Ornegin, makine
Ogrenmesi algoritmalari, tibbi teshislerde, hava durumu tahminlerinde, el yazisi tanima,
konusma tanima ve hatta finansal piyasalarin analizinde kullanilir (Jordan ve Mitchell,
2015). Makine 6grenmesi, genellikle denetimli, denetimsiz ve yar1 denetimli §grenme
olmak iizere {li¢ ana kategoriye ayrilir. Denetimli 6grenme, girdi ve ¢ikt1 verileri arasindaki
iligkiyi modellemeye calisir. Denetimsiz 6grenme, ¢ikti verisi olmadan girdi verilerinin
yapisini veya dagilimini 6grenmeye c¢alisir. Yar1 denetimli 6grenme, hem denetimli hem de
denetimsiz 6grenmenin Ozelliklerini birlestirir ve genellikle hem etiketli hem de etiketsiz

verileri kullanir.
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Onceki veriyi
alir. Yenisini
tahmin eder.

Girdi veri
benzerliklerini
belirler.

MAKINE
OGRENMESI

r

Girdi ve ¢ikti ile
hata tespiti

yapar.

Sekil 1. Makine 6grenmesi tiirleri

2.2.1. Gozetimli (Denetimli) Ogrenme

Gozetimli 6grenme, veri kiimesindeki girdi ve ¢ikti arasindaki iligkiyi kullanarak
dogru ¢iktiyr tahmin etmeyi amaglayan bir makine 0grenmesi yontemidir. Bu yontemde
her veri noktasi, bir etiketle birlikte gelir ve algoritma, bu etiketli verileri kullanarak girdi
verildiginde dogru c¢iktiyr iiretmek i¢in bir model olusturur (Alpaydin, 2010). Egitim
stirecinde, bir ¢ift veri noktast ve ona karsilik gelen etiketten olusan bir egitim kiimesi
kullanilir. Bu egitim kiimesi, veri noktalarinin 6zelliklerini ve dogru ¢iktilarini igerir.
Gozetimli O0grenme algoritmalari, bu etiketli egitim Orneklerinden Ogrenir ve bu
orneklerdeki iliskileri modellemek icin ¢esitli algoritmik yaklagimlar kullanir. Gézetimli
ogrenme problemleri genellikle regresyon ve siniflandirma olarak siniflandirilir. Regresyon
problemlerinde, modelin ¢iktist siirekli bir degerdir. Ornegin, bir arabanmn &zelliklerine
dayanarak fiyatin1 tahmin etmek regresyon bir problem O&rnegidir. Siniflandirma
problemlerinde ise modelin ¢iktis1 belirli bir smifa aittir (James, vd., 2013). Gozetimli
O0grenme, genis bir uygulama yelpazesine sahiptir ve bir¢cok alanda kullanilir. Konugma
tanima, goriintli siniflandirma, dogal dil isleme, otomatik siiriiclisiiz araglar ve tibbi teshis

gibi alanlarda gozetimli 6grenme yontemleri yaygin olarak kullanilir. Bu yontemler, veri
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analizi ve modelin 6grenme siireci agisindan daha formel bir dil kullanirak, veri

kiimesindeki girdi-¢ikt1 iligkilerini kesfetme ve genelleme yetenegine odaklanir.

2.2.2. Gozetimsiz (Denetimsiz) Ogrenme

Gozetimsiz 6grenme, etiketlenmemis veri setleri ilizerinde calisan bir makine
O0grenme yaklagimidir. Bu yaklasim, belirli bir ¢ikti veya sonuc¢ hakkinda onceden
belirlenmis bir beklenti olmadan veri setindeki kaliplart ve iliskileri belirlemeye ¢alisir. Bu,
veri setindeki degiskenlerin etkisini tam olarak bilmedigimiz durumlarda, veri yapisini
cikarabilmemizi saglar. Gozetimsiz 6grenme, geri bildirim mekanizmasi olmadan, yani
tahmin sonuglarina dayali bir geri bildirim olmadan calisir (Alpaydin, 2010; Harrington,
2012).

Gozetimsiz 6grenme; veri gorsellestirme, veri sikistirma, veri giirtiltiisii giderme ve
veri setindeki iligkileri daha iyi anlamak gibi cesitli uygulamalar i¢in kullanilir. Bu
yaklasim, genellikle bir veri setini daha iyi anlamak ve bir gozetimli 6grenme problemi
cozmeden oOnce kullanilir. Bu &grenme tiirliniin en bilinen kategorileri arasinda boyut
azaltma ve kiimeleme bulunur. Boyut azaltma, ¢ok sayida 6zelligi olan verilerin yiliksek
boyutlu temsillerini alip, bu verileri daha az 6zellikle 6zetlemeyi amaclar. Bu yontemin
yaygin bir kullanimi, verileri gorsellestirme amaciyla iki boyuta indirgemektir. Kiimeleme
ise, benzer ozelliklere sahip veri 6rneklerini farkli gruplara ayirir. Ornegin, 1 milyondan
fazla veri bir veri setinde, genleri otomatik olarak benzerlik, konum ve roller gibi

degiskenlere gore gruplandirmak bir kiimeleme 6rnegi olabilir.

Gozetimsiz 6grenmenin en biiyiik zorlugu, algoritmanin gercekten yararli bir sey
Ogrenip 6grenmedigini belirlemektir. Gozetimsiz 6grenme algoritmalar1 genellikle etiket
bilgisi icermeyen verilere uygulanir, bu nedenle dogru ¢iktinin ne olmasi gerektigi
bilinmez. Bu, bir modelin basarili olup olmadigini belirlemenin zor olmasina neden olur

(Miiller ve Guido, 2016).
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2.2.3. PeKkistiricili Ogrenme

Pekistiricili 6grenme, ajan olarak adlandirilan bir 6grenme sisteminin, dinamik bir
ortamla etkilesim i¢inde olup, deneme-yanilma yontemiyle davraniglar1i 6grendigi bir
stirectir (Kaelbling, vd., 1996). Bu 6grenme modeli, ajanin ¢evresini izlemesine, eylemler
belirlemesine ve bu eylemler sonucunda bir 6diil almasina dayanir. Bu 6diil, ajanin belirli
bir gorevi ne 6l¢iide basariyla yerine getirdigini gdsteren bir geri bildirim mekanizmasidir.
Bu yaklagimin temel hedefi, tiim olasi durumlar1 incelemek ve en yiliksek uzun vadeli

odiili saglayan durumu belirlemektir.

Pekistiricili 6grenme, gercek zamanlh karar verme, bilgisayar oyunlarindaki yapay
zeka ve robot navigasyonu gibi alanlarda kullanilir. Ancak, bu 6grenme yonteminin gergek
diinya uygulamalarinda kullanilmas1 hala bazi zorluklar1 beraberinde getirir. Ornegin,
pekistiricili 6grenme ajanlari, diinyayr temel bir anlayisa sahip olmadan, bir¢ok deneme-
yanilma etkilesimi yoluyla sifirdan 6grenmek zorundadir (Deng, vd., 2023). Bu nedenle,
pekistiricili 6grenme alaninda ilerleme kaydetmek icin, yeni algoritmalarin test edilmesi ve

diger yaklagimlarla karsilastirilmasi i¢in benchmarklar 6nemlidir.

2.3. Kuantum Makine Ogrenmesi

Kuantum hesaplama ve makine 6grenmesi, bilgi isleme ve anlama siireclerimizi
yeniden sekillendirecek iki giicli teknoloji olarak ©One c¢ikmaktadir. Kuantum
bilgisayarlarin, klasik sistemlerin ¢6ziim bulmakta zorlandig1 karmasik ve sezgisel kaliplari
¢cozme yetenegi, bu teknolojinin makine 6grenmesi gorevlerinde klasik bilgisayarlardan
daha {istiin olabilecegi fikrini dogurmustur. Bu iki alanin birlesimi, kuantum makine

Ogrenmesi olarak adlandirilan yeni bir disiplini ortaya ¢ikarmigtir.
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Gozetimsiz 6grenmenin en biiyiik zorlugu, algoritmanin gergekten yararli bir sey
Ogrenip 6grenmedigini belirlemektir. Gozetimsiz 6grenme algoritmalar1 genellikle etiket
bilgisi igermeyen verilere uygulanir bu nedenle dogru c¢iktinin ne olmasi gerektigi
bilinmez. Bu, bir modelin basarili olup olmadigini belirlemenin zor olmasina neden olur

(Miiller ve Guido, 2016).

Kuantum makine 0grenmesi, kuantum bilgisayarlarin gelisimine paralel olarak
ilerlemektedir. Bu alanda yapilan arastirmalar, makinelerin verideki kaliplari nasil tanidigi,
daha az egitim verisiyle 0grenme yetenegi, yeni makine 6grenme yoOntemleri gelistirme
kapasitesi ve kuantum makine 6grenme algoritmalarinin bilesenleri ve kisitlamalarim

belirleme gibi konulari igerir (Cerezo, vd., 2022).

Kuantum hesaplama ve makine &grenmesinin birlestirilmesi, verilerin ve bilgi
isleme cihazinin klasik veya kuantum olup olmadigina bagl olarak dort farkli yaklagima
ayrilabilir. Verilerin ve hesaplamanin klasik oldugu durumda, bu geleneksel makine
ogrenmesi olarak adlandirilir. Verilerin kuantum ve hesaplamanin klasik oldugu durumda,
makine Ogrenmesinin kuantum diinyasindaki etkisi incelenir. Verilerin klasik ve
hesaplamanin kuantum oldugu durumda, veri setlerinin analizi kuantum bilgisayarlar
kullanilarak yapilir. Son yaklagim ise hem verinin hem de hesaplamanin kuantum oldugu

durumdur.
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Sekil 2. Kuantum makine 6grenmesi

(Cerezo, vd., 2022)

Kuantum makine 6grenme algoritmalar: tasarlarken genellikle iki strateji izlenir.
Birincisi, klasik makine 6grenme modellerini kuantum hesaplama diline c¢evirerek
algoritmik bir hizlanma saglamay1 hedefler. ikincisi ise, hesaplama kaynaklarm diisiik
tutarak klasik makine 6grenmesi araglari ile kuantum araglarini birlestiren hibrit bir
yaklagimdir. Bu teknolojilerin birlesimi, kuantum makine 6grenmesini, disiplinler arasi bir
alandan ziyade kuantum bilisimin bir uygulamasi haline getirecegi diisiiniilmektedir

(Schuld ve Killoran, 2022).

2.3.1. Makine Ogrenmesi Algoritmasinin Kuantum Versiyonlar

Makine 6grenme algoritmalari, veri kiimelerindeki yapilar1 ve kaliplar1 tanimak i¢in
dogrusal cebir altrutinlerini, 6rnegin matris ters ¢evirme, uzaklik hesaplama ve 6zdeger ile
O0zvektor ayristirmasinit kullanmaktadir. Bazi arastirmacilar, bu altrutinleri kuantum
hesaplama diline ¢evirerek makine 6grenme algoritmalarinda hizlanma elde etmislerdir. Bu

algoritmalarin kesfi, kuantum makine 6grenme alanidaki birgok arastirmayi
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tetiklemistir. Ancak, bu algoritmalarin uygulanmasi i¢in kaynak gereksinimleri (kubit, kap1
dogrulugu gibi) mevcut kuantum bilgisayarlar géz Oniine alindiginda en biiyiik engel
olarak 6ne ¢ikmaktadir (Allcock, vd., 2018). Bu gereksinimlerin 6tesinde ana engel, klasik
verileri kuantum durumunda kodlamak ve bunlara erismek icin verimli bir cihazin veya
protokoliin olmamas1 yani, kuantum rastgele erisimli bellek (QRAM) olarak adlandirilan
cihaza olan ihtiyagtir. (Bang, vd., 2018). Giinlimiizde bdyle bir cihazin ne zaman

tiretilecegi ve uygun maliyetli olup olmayacagi heniiz belli degildir.

Kuantum Faz Tahmin Algoritmasi

Kuantum Faz Tahmin Algoritmasi, kuantum bilgisayarlarin en 6nemli ve temel
algoritmalarindan biridir. Bu algoritma, bir kuantum durumunun belirli bir 6zdegerine
karsilik gelen fazi tahmin etmek i¢in kullanilir. Faz Tahmin Algoritmasi, bir¢cok diger
kuantum algoritmasinin temelini olusturur. Ornegin Shor'un faktdrleme algoritmasi ve

HHL algoritmasi (Harrows-Hassidim-Lloyd).

Kuantum Faz Tahmin Algoritmasi'nin (QPEA) temel isleyisi, bir kuantum
durumunun belirli bir 6zdegerine karsilik gelen fazi tahmin etmeye dayanir. Bu, bir
kuantum kapisinin bir kubit lizerindeki etkisini 6lgmek i¢in kullanilir. Kuantum kapilari,
kubitler tizerinde belirli islemler gergeklestiren kuantum mekaniklerinin temel iglem
birimleridir. Bir kuantum kapisinin bir kubit tizerindeki etkisi, genellikle bir faz kaymasi
olarak ifade edilir. QPEA, bu faz kaymasin1 tahmin etmek i¢in kullanilir (O'Brien, vd.,
2018).

Algoritmanin isleyisi, oncelikle bir dizi kubitin (genellikle bir kuantum register
olarak adlandirilir) hazirlanmasiyla baslar. Bu kubitler, 6zdegerin tahmin edilecegi
durumla iligkilendirilir. Daha sonra, kubitler iizerinde bir dizi kontrol uygulanir. Bu
kontrollii islemler, kubitlerin durumunu 6zdegerle iliskilendiren faz kaymasini icerir. Son
olarak, bir Kuantum Fourier Doniisiimii (QFT) uygulanir ve 6zdegerin tahmini, kubitlerin

6l¢ciim sonuglarindan elde edilir (Lu, vd., 2019).
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Sekil 3. Gelistirilmis m-kubit faz tahmin algoritmasi uygulama devresi

(Rendon, vd., 2021)

Kuantum Faz Tahmin Algoritmasi (QPEA), kuantum bilgisayarlarin giiciinii
gosteren bir algoritmadir ¢linkii bu algoritma, klasik bilgisayarlarin yapabileceginden ¢ok
daha hizli ve dogru bir sekilde faz tahmini yapabilir. Bu, 6zellikle biiyiik 6lgekli kuantum
sistemlerinin 6zdegerlerini tahmin etmek i¢in Onemlidir, ¢linkii bu genellikle klasik

bilgisayarlar i¢in ¢cok zor veya imkansizdir (Wan, vd., 2021).

Daha kesin bir ifadeyle, bir birim matris U ve bir kuantum durumu ) verildiginde,

bu algoritma,

Ulyp) = e2mi®|yh) (2.11)

esitligini saglayan 0 degerini yiiksek olasilikla tahmin eder.
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Kuantum K-Means Kiimeleme

K-means, denetimsiz makine 0grenme algoritmalarinin 6zgiin bir 6rnegi olarak
kabul edilir. Kiimeleme, belirlenen bir benzerlik Olciitiine dayanarak, benzer niteliklere
sahip Orneklerin bir araya getirilmesi siirecidir. Bu siiregte hedef, kiimeler i¢indeki
benzerligi maksimize etmek ve kiimeler arasindaki benzerligi minimize etmektir.
Kiimeleme, genis bir uygulama yelpazesinde kullanilir. Ornegin, miisteriler satin alma
davraniglarina gore gruplandirilabilir ve bu gruplara gore etkili bir pazarlama stratejisi

olusturulabilir. Veri analizinde, kiimelerin ayr1 ayr1 incelenmesi iglemleri basitlestirir.

K-means algoritmasi, belirlenen mesafe dlgiitiine gore her bir 6rnegi en yakin kiime
merkezine atayarak verileri "k" adet kiimeye ayirir (Alpaydin, 2010). Algoritmanin
calisabilmesi i¢in kiime sayist k'nin onceden belirlenmis olmast gereklidir. Algoritmanin
temel isleyisi, k adet kiime ve her bir kiimenin merkez noktasinin belirlenmesi {izerine
kuruludur. Her veri 6rnegi, en yakin oldugu kiime merkezine atanir. Ardindan, yeni kiime
merkez noktalar1 hesaplanir. Bu islem, kiime merkezlerinde bir degisiklik olmadigi zaman

sona erer (Alpaydin, 2010).

Orijinal Kimelenmemis Veriler

Kamelenmis Veriler

|
N
N

Sekil 4. K-Means kiimeleme
(Petersen, 2010)

19



Kuantum K-means algoritmasi, Oklid mesafesini hesaplama konusunda bir
alternatif sunar (Lloyd, vd., 2013). Bu algoritma, yer degistirme testini temel alir. Klasik
K-means algoritmasinda oldugu gibi, kuantum k-means algoritmasinda da k kiime sayis1
onceden belirlenmelidir. Bu k kiime merkezlerinin baslatilmasi, klasik k-means

algoritmasinda kullanilan herhangi bir yontemle yapilabilir.

Mahalle Bilesenleri Analizi

"Mahalle Bilesenleri Analizi" (Neighborhood Components Analysis, NCA),
ozellikle makine 6grenmesi ve veri madenciligi alanlarinda kullanilan bir boyut azaltma ve
simiflandirma teknigidir. Bu yontem, verilerin daha diisiik boyutlu bir temsiline
indirgenmesini saglayarak, hem veri isleme siiresini azaltir hem de veri setlerinin daha
etkili bir sekilde analiz edilmesine olanak tanir. NCA'nin temel amaci, siniflandirma
performansini maksimize edecek sekilde veri noktalarini doniistirmektir. NCA, K-En
Yakin Komsular (KNN) algoritmasinin bir uzantisidir. K-En Yakin Komsular (KNN), bir
veri noktasini, ona en yakin olan k diger veri noktalarmin etiketlerine gore siniflandirir

(Manit ve Youngkong, 2011).

Yer Degistirme (SWAP) Testi

Kuantum swap testi, iki kuantum durumunun ne kadar birbirine benzedigini
belirlemek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu, iki durum arasindaki i¢ ¢arpimin karesinin
Olciilmesiyle gerceklestirilir (Huang, vd., 2022). Bu test, kuantum bilgisayarlar kullanilarak
grafik verilerin islenmesi gibi belirli uygulamalarda énemli bir rol oynayabilir. Ozellikle,
biiyiilk veri setlerinin siniflandirilmasi gibi karmagik problemlerde, swap testi, ikili
kuantum siniflandiricilar olusturmak icin kullanilabilir. Bu, veri madenciligi ve yapay zeka
alanlarinda yeni kapilar agabilir. Ayrica swap testi, kuantum 6nyiikleme gémme gibi daha
gelismis algoritmalarin bir bileseni olarak da kullanilabilir. Bu, klasik algoritmalara kiyasla
belirgin bir hiz artis1 saglayabilir. Boylece biiylik molekiillerin elektronik yapisinin

¢oziilmesi gibi zorlu problemlerin iistesinden gelinmesine yardime1 olabilir.
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Sekil 5. Tki kuantum durumu i¢in SWAP testini uygulayan devre

(Li, vd., 2021)

Bu, kuantum swap testinin, hem teorik hem de pratik acidan kuantum bilgi isleme
ve kuantum hesaplama alanlarinda 6nemli bir ara¢ oldugunu gostermektedir. Gelecekte bu
teknoloji, kuantum bilgisayarlarin gelismesiyle birlikte daha da gelisebilir ve yeni heyecan
verici uygulamalara yol agabilir. (Zhang ve Ni, 2020)'nin ¢alismasindan yararlanarak

asagidaki gibi 6zetlenmistir.

[k durum ;

lo) =10) @ [¥) @ |¢) (2.12)

Kuantum swap testi, iki kuantum durumunun benzerligini 6l¢gmek i¢in kullanilan bir
yontemdir. Bu testin baslangicinda, yardimci bir kubit olarak |0) durumu ve
karsilastirilacak olan 1) ve |¢) gibi iki kuantum durumu bulunur. ilk adimda, yardimci
kubit tizerine Hadamard kapis1 uygulanir. Bu, yardimci kubitin siiperpozisyon durumuna
ge¢mesine neden olur. Hadamard kapisinin uygulanmasmin ardindan, sistem asagidaki

duruma geger ;

lp1) = %(IOAIL ¢) + 11,9, ¢)) (2.13)
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Kuantum swap testinin bu agamasinda, yardimei kubit siiperpozisyon durumunda
olup, diger iki kubit |¢) ve |¢@) durumlarinda bulunmaktadir. Yardimci kubit |1)
durumunda oldugunda, Fredkin kapis1 yani kontrollii-yerdegistirme kapisi devreye sokulur.
Bu kapi, yardimei kubitin durumuna bagli olarak diger iki kubit arasinda yer degistirme
islemi gercgeklestirir. Eger yardimer kubit |1) durumunda ise, diger iki kubit arasinda bir

yer degistirme iglemi gergeklesir.
Fredkin kapisinin uygulanmasinin ardindan, sistem agagidaki duruma geger;

1

|p2) = 7 (10,%, ¢) +11,6,9)) (2.14)

Kuantum swap testinin bu asamasinda, yardimci kubit lizerine tekrar bir Hadamard
kapist uygulanir. Bu, yardimer kubitin siiperpozisyon durumundan ¢ikmasina ve iki kubit
arasindaki benzerligi belirlemek ic¢in gerekli olan Ol¢lim asamasina hazirlik saglar.

Hadamard kapisinin tekrar uygulanmasinin ardindan, sistem agagidaki duruma geger:

1 1
lpz) = FA0)(¥, é) + 199D + ANY, é) — (6, ¥)) (2.15)

Kuantum swap testinin son asamasinda, yardimci kubit ol¢iiliir. Yardimei kubitin
[0) veya |1) durumunda OSlciilme olasiligi, iki kuantum durumunun ne kadar birbirine
benzedigine bagli olarak degisir. Olgiim sonucunda, yardimci kubitin |0) ve |1)

durumunda 6l¢iilme olasiligi:

1 1
P (|0)) = E+ EI((PI(P)I2
(2.16)

1 1
PAD) = 5 + S Wld)
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Kuantum swap testinin bu son asamasi, iki kuantum durumunun ne kadar birbirine
benzedigini hizli ve etkili bir sekilde belirlemek ic¢in kullanilir. Bu tiir islemler, kuantum
bilgi isleme ve kuantum algoritmalarinda 6nemli bir rol oynar ve kuantum teknolojisinin
gelecekteki uygulamalar1 icin biiylik bir potansiyele sahiptir. Bu, kuantum hesaplamanin
karmagik ve etkileyici diinyasinin sadece bir yiiziidliir ve bu alandaki arastirmalarin

gelecekte neler sunabilecegi konusunda heyecan verici bir 6ngorii saglamaktadir.

Kuantum Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makinesi, iki siif arasinda en iyi ayrimi saglamay1 hedefleyen bir
makine O0grenme yoOntemidir. Bu teknik, veri setindeki iki smif arasindaki minimum
uzakliktaki noktalar1 (destek vektorlerini) belirleyerek, bu iki sinif arasinda en yliksek

sinir1 olusturacak bir hiperdiizlem bulmay1 amaglar (Zhang vd., 2022).

1.0
0.5
L .
:s: ;'.0
.'.:o .’.
Y 00 .: &
.
. M.. ‘ﬂ
-0.5
. > '].0
X -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

Sekil 6. Destek vektor makinesi sematik diyagram

(Ullah, 2022)
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Matematiksel olarak, bu hiperdiizlem asagidaki denklemle ifade edilir:

w>—=>x—-> +b=0 (2.17)

Burada w agirlik vektoriidiir, x 6zellik vektoriidiir ve b bias terimidir.

Destek Vektor Makinesi (SVM), smiflar arasindaki en biiyiikk ayrilma sinirini
belirlemek icin destek vektorlerini kullanir (Suykens ve Vandewalle, 1999). Bu, iki sinif
bolgesinin birbirinden en uygun sekilde ayrilmasini saglar. Dogrusal olarak ayrilabilir bir

problemde, iki siif arasindaki marjin maksimize edilmesi gerekmektedir.

L (2.18)

Bu marjin maksimize edilmesi, I w ['nin minimize edilmesi anlamina gelir. Eger
dogrusal ayristirma miimkiin degilse, ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak 6zellik alaninin
boyutlar1  arttirilabilir.  Bu, dogrusal olarak  ayristirllamayan  problemlerin
haritalandirilmasini miimkiin kilar (Schélkopf, vd., 2004). Ornegin, Radial Basis Function

(RBF) ¢ekirdek fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilir:

K@, x)=exp(=y lx—x"12) (2.19)

Bu siireg, siniflandirma probleminin bir optimizasyon problemine doniismesine
neden olur. Bu optimizasyon problemi, Lagrange ¢arpanlari kullanilarak ¢oziilebilir. Sonug
olarak, Destek Vektor Makinesi, dogrusal ve dogrusal olmayan ayristirma problemlerinde
etkili bir ¢dziim sunar (Alpaydin, 2010). Iki simf arasinda en uygun ayrimi saglayan
hiperdiizlemi bulma yetenegi, bu yontemin makine 6grenme uygulamalarinda popiiler
olmasinin ana nedenlerinden biridir. Kuantum Destek Vektor Makinesi (QSVM),

geleneksel veri setlerini kuantum durumlarina gevirebilmek i¢in 6zel kuantum 6zellik
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haritalarindan faydalanir. Bu haritalar, klasik veri noktalari1 kuantum mekanik

durumlarina doniistiirmek amaciyla tasarlanmis kuantum devreleriyle calisir.

ol .+ ﬂ_
FahE D20 w2, -2, w2, n2,-n2

o S s ., . BB, . oN
Wox o2 0, -m.m 0.0,20% - x{0)(n - 1) n,-n2.-n o

G

§ = == — b ¥, .. " Uy L4
mon  Do2R  WemR 0.0,20% -1~ 20 .12, -1 0,0,20% - K00r-a{1IR- 2D

Sekil 7. Destek vektor makinesi devresi

(Ullah, 2022)

Kuantum Destek Vektor Makinesi (SVM) devresi, bu kuantum 6zellik haritalarini
olusturmanin yani sira kuantum kernel matrisini de hesaplamak i¢in kullanilir. Bu devre,
bir kuantum bilgisayar {izerinde ¢alistirildiginda, klasik Destek Vektor Makinesi (SVM)

islemleri i¢in gerekli olan kernel matrisini olusturur.

2.3.2. Hibrit Kuantum Makine Ogrenmesi

Hibrit kuantum-klasik makine 0Ogrenimi, kuantum ve klasik algoritmalarin
birlestirilerek daha yiiksek performans ve diisik 6grenme maliyeti hedefleyen bir
yaklasimdir. Bu yontemin temel prensibi, kuantum islemcinin gergeklestirdigi islemlerin
minimumda tutuldugu bir yapida, kuantum ve klasik islemcilerin birlikte kullanilmasidir

(Schuld ve Killoran, 2019).

Klasik veri i¢in 6zellik uzaylar1 olarak Hilbert uzaymin kullanilmasim ve 6zellik
eslemesi ile ¢ekirdek yontemi ve kuantum hesaplamanin birlestirilmesini 6nermislerdir. Bu
baglamda, smiflandirma problemleri igin iki farkli hibrit kuantum-klasik teknik
sunmuslardir. Ortiik yaklasimda, kuantum bilgisayar1 kullanilarak, klasik hesaplamanin zor
oldugu bir ¢ekirdegin hesaplanmasi hedeflenir. Bu ¢ekirdek, girdi uzayindaki bir mesafe
oOl¢iitiine denk gelir. Makine 6greniminde ¢ekirdek yontemlerinin temel fikri, verilerin daha

yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina yerlestirilerek analizlerinin kolaylastirilmasidir.
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Hesaplanan bu ¢ekirdek, destek vektdr makinesi gibi klasik ¢ekirdek yontemlerine
beslenebilir. A¢ik yaklasimda ise, veriler kuantum durumlarmin 6zellik Hilbert uzayinda
dogrudan analiz edilir. Bu analiz i¢in varyasyonel kuantum devresi kullanilir. Bu yontem,
varyasyonel kuantum algoritmas: boliimiinde detayli olarak incelenmistir (Schuld ve

Killoran, 2019).

Varyasyonel Kuantum Algoritmasi

Varyasyonel kuantum algoritmasi, kuantum ve klasik islemcilerin birlestigi,
karmagik bir optimizasyon siirecidir. Bu siireg, belirli bir hedefi ya da maliyet
fonksiyonunu en uygun hale getirmeyi amagclar. Kuantum islemci, degisken parametrelerle
donatilmis kuantum kapilarin1 kullanarak belirli bir kuantum durumunu diizenler ve
hazirlar. Bu durum, problemi temsil eder ve ¢oziimiine yonelik ilk adimdir. Daha sonra, bu
kuantum durumu tekrar tekrar 6l¢iiliir boylece hedef veya maliyet fonksiyonunun bir
tahmini elde edilir (Cerezo, vd., 2021). Bu tahmin, kuantum durumunu bir sonraki dongii
icin hazirlamak iizere kullanilan klasik bir optimizasyon algoritmasina girdi olarak
kullanilir. Bu dongii, belirlenen durdurma kriterleri karsilanana veya optimizasyon islemi

istenen diizeye ulagana kadar devam eder.

10)— RY(6,) RY(H.,,,H)_%_
10— RY(6,) & RY(04,,+2)—§—
A O——® RY(H.”,H)_E_
|0)— RY(6,) @ H— Ry(amﬂ)_é_

Sekil 8. Varyasyonel kuantum algoritmas1 devresi

(Huang, vd., 2022)

26



Kuantum ve klasik islemcilerin bir arada kullanildig1 yenilik¢i bir geriye yayilim
dongiisii  yontemi, karmasik optimizasyon problemlerinin = ¢dziimiinde devrim
yaratmaktadir (Benedetti, vd., 2019; Cerezo, vd., 2021; Zhu, vd., 2019). Bu yodntemin
temel amaci, belirli bir hedef veya maliyet fonksiyonunu en iyi sekilde optimize etmektir
(Cerezo, vd., 2021). Bu siirecte, kuantum islemci, belirli degisken parametrelerle
donatilmis kuantum kapilarini kullanarak bir kuantum durumunu diizenler ve hazirlar.
Ardindan tekrarlanan 6l¢iimlerle, hedef veya maliyet fonksiyonunun bir tahmini elde edilir.
Bu tahmin, kuantum durumunu bir sonraki dongii i¢in hazirlamak iizere yeni parametreler
ireten klasik bir optimizasyon algoritmasina beslenir (Cerezo, vd., 2021). Bu prosediiriin
degisken yapisi, algoritmalarin hataya kars1 direngli olmasimi saglar ve giiriiltiilii orta
6l¢ekli kuantum bilgisayarlarinda uygulanmalarint miimkiin kilar (Cerezo, vd., 2021). Bu,
kuantum bilgisayarlarin yavas yavas kullanilabilir hale gelmekte oldugu cesitli
platformlarda gelistirilmektedir. Varyasyonel kuantum algoritmalarinin bu genel ¢aligma
prensibi, klasik makine 6grenimi algoritmalarinin kuantum devresine doniistiiriilmesine ve
bir kuantum bilgisayarda verimli bir sekilde calistirilmasina imkan tanir. Bu, kuantum
bilgisayarlarinin gelecekteki uygulamalari icin biiyilik bir potansiyel tasimaktadir (Cerezo,

vd., 2021).

Kuantum Sinir Ag:

Kuantum sinir aglari, kuantum bilgisayarin giiclinden yararlanan yapay sinir
aglaridir ve isleme hizinda Onemli bir artis ve daha biiyiikk temsil yetenekleri vaat
etmektedir. Ancak, Kuantum Sinir Agi’nin (QNN) tam potansiyelini kullanabilmek i¢in
Ol¢eklenebilirlik sorunlari ve donanim kisitlamalart gibi engellerin asilmasi gerekmektedir
(Thomas, 2023). Bu alandaki son arastirmalar, Kuantum Sinir Ag1 (QNN) ve geleneksel
sinir aglarinin yazilim tedarik zinciri saldirilart tizerindeki performansini karsilagtirmis ve
kuantum sinir aglarmin yiiksek yilizde veri kiimeleriyle daha yavas galistii sonucuna
ulagsmigtir. Bununla birlikte, kuantum sinir aginin derin 6grenme ve kuantum hesaplama
arasindaki etkilesim sayesinde, 6zellikle geri yayilim algoritmasi ile derin Kuantum Sinir
Ag1 (QNN) egitilmesi gibi uygulamalarda onemli avantajlar sunabilecegi gosterilmistir
(Pan, vd., 2022). Ayrica, metasurface tasarimi ve kuantum optik uygulamalar1 gibi

alanlarda da Kuantum Sinir Ag1 (QNN) kullanimu1 iizerine ilerlemeler kaydedilmistir.
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Sekil 9. Kuantum sinir aglar1 sematik gosterimi

(Li, vd., 2022)
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UCUNCU BOLUM
MATERYAL VE YONTEM

3.1. Kuantum Makine Ogrenmesi ile Beyin Tiimérii Tespiti

Kuantum makine o6grenmesi ile beyin timorii tespiti, son zamanlarda Onemli
gelismeler gosteren bir aragtirma alanmidir. Bu alandaki ¢alismalar, kuantum
bilgisayarlarinin ve algoritmalarinin, beyin tiimorlerinin tespitinde nasil kullanilabilecegini
ve bu alandaki potansiyel avantajlarini ortaya koymaktadir. Beyin tiimori tespiti, tibbi
teshisin karmasik ve kritik bir alanidir ve kuantum makine 6grenmesinin bu alandaki

uygulamalari, erken teshis ve tedavi planlamasinda 6nemli gelismelere yol agabilmektedir.

Kuantum bilgisayarlarin, klasik bilgisayarlara kiyasla ¢ok daha hizli ve verimli bir
sekilde biiyiik veri kiimelerini isleyebilme yetenekleri, tibbi goriintii analizinde yeni kapilar
acmaktadir. Kuantum makine Ogrenmesi algoritmalari, beyin tlimdrlerinin tespiti ve
simiflandirilmasinda, geleneksel yontemlere gore daha yiliksek dogruluk oranlari
sunmaktadir. Bu algoritmalar, Beyin Manyetik Rezonans Goriintiilleme (MRI) gibi tibbi
goriintiileme tekniklerinden elde edilen verileri analiz ederek, tiimdrlerin varligini, tipini ve

evresini belirlemede yardime1 olmaktadir.

Amin ve arkadaglarinin yiiriittiigli arastirma, beyin tiimdrlerinin tespitinde kuantum
varyasyonel smiflandirict (QVR) kullanimini incelemistir. Bu ¢alismada, inceptionv3
modeli kullanilarak elde edilen derin Ozellikler, kuantum siniflandiriciya beslenerek
glioma, meningioma, timor olmayan ve hipofiz tiimdrii arasinda ayrim yapilmasini
saglamistir. Bu yaklasim, kuantum bilgisayarlarmin karmasik veri setlerini isleme ve

siiflandirma yeteneklerini gostermektedir (Amin, vd., 2022).

Lotlikar ve arkadaslarinin yaptig1 bir derleme calismasi, beyin tiimdrii tespitinde
kullanilan makine 6grenimi ve derin 6grenme tekniklerinin son 15 yilda nasil gelistigini

kapsamli bir sekilde incelemektedir. Bu ¢alisma, klinik zorluklar1 ve arastirmacilarin

29



karsilagtigt meydan okumalar1 tartigmakta ve gelecekteki arastirma ydnlerini

belirlemektedir (Lotlikar, vd., 2021).

Kurian ve Julietin calismasi, Beyin Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRI)
goriintiilerinde beyin tlimorlerini tespit etmek i¢in yeni bir teknik onermistir. Bu teknik,
giiriiltii azaltma, segmentasyon, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma adimlarini icermektedir.
Bu c¢aligma, kuantum makine Ogrenmesinin beyin tiimdrii tespitinde nasil

kullanilabilecegine dair 6nemli bir 6rnek teskil etmektedir (Kurian ve Juliet, 2022).

Bu tez calismasi ise, kuantum ve klasik makine Ogrenmesi tekniklerinin
birlestirilmesiyle beyin tiimorii tespiti i¢in gelismis bir modelin nasil olusturulabilecegini
gostermektedir. Kuantum devresi, veri setinin boyutunu azaltmak ve daha derin 6zellik
cikarimi yapmak i¢in kullanilirken, klasik makine 6grenmesi modeli, bu 6zellikler iizerinde
siiflandirma yapmaktadir. Bu yaklasim, tibbi goriintilleme ve teshis alaninda 6nemli
potansiyellere sahiptir. Bu ¢aligmalar, kuantum makine O6grenmesinin beyin timorii
tespitindeki potansiyelini ve bu alandaki teknolojik ilerlemeleri gostermektedir. Kuantum
bilgisayarlarinin, 6zellikle karmasik ve biiyiikk veri setlerini islemede, geleneksel
yontemlere gore avantajlar sunabilecegi ve bu sayede tibbi goriintiileme ve teshis alaninda

Oonemli gelismelere yol agabilecegi dngoriilmektedir.

3.1.1. Veri Seti

Calismada kullanilan veri kiimesi, 6zellikle beyin tiimorii tespiti ve siniflandirmasi
icin Ozenle derlenmis olan 1.311 adet yiiksek ¢oziiniirliikli Beyin Manyetik Rezonans
Goriintiileme (MRI) taramasini icermektedir. Her Beyin Manyetik Rezonans Goriintiileme
(MRI) goriintiisii, "pituitary", "meningioma", "glioma" veya "notumor" olmak {izere dort
siiftan biriyle etiketlenmistir. 1311 goriintiiden olusan veri setinde; "Glioma" smifi i¢in
300, "meningioma" sinifi i¢in 306, "notumor" sinifi i¢in 405 ve son olarak "pituitary" sinifi
icin 300 adet goriintii bulunmaktadir. Veri setindeki goriintiilerin dagilimi Sekil 10'da

verilmigtir. Sekil 10'a gore saglikli Beyin Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI)

goriintiilerinin daha fazla oldugu goriilebilmektedir.
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Sekil 10. Veri kiimesi dagilimi grafigi

3.1.2. Kuantum Simiilator ve Kiitiiphaneler

Bu c¢alismada, Pennylane kuantum simiilatérii, TensorFlow ve OpenCV makine
O0grenmesi kiitiiphaneleri kullanilmistir. Bu simiilator ve kiitliphaneler kisaca bu boliimde

aciklanmistir.

Pennylane: Pennylane, kuantum ve hibrit kuantum-klasik hesaplamalarin
optimizasyonu ve makine O&grenimi uygulamalari i¢in gelistirilmis bir Python
kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphane, orta dlgekli kuantum hesaplama cihazlar1 i¢in tasarlanmis
birlesik bir mimari sunarak, kuantum hesaplama alaninda 6nemli bir rol oynamaktadir.
Pennylane'nin en dikkat cekici ozelliklerinden biri, geri yayilim yontemi kullanarak
varyasyonel kuantum devrelerinin gradyanlarini hesaplayabilme kabiliyetidir (Pennylane,
2021). Ayrica, bu kiitiiphane Qiskit ve Cirq gibi popiiler kuantum hesaplama simiilatorleri
ve platformlarina erisim saglar ve TensorFlow ile Pytorch gibi klasik makine 6grenimi
kiitiiphaneleriyle entegre calisabilir. Bu arastirmada, giiriiltiisiiz bir hesaplama ortami1

sunan Pennylane simiilatorii kullanilmigtir.
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TensorFlow: TensorFlow, cesitli heterojen sistemlerde, 6zellikle biiyiik 6lg¢ekli
dagitilmig sistemlerde makine Ogrenimi algoritmalarini yiiritmek igin tasarlanmig bir
arayiliz ve uygulamadir. Bu sistem, veri akis1 grafiklerini kullanarak hesaplama, paylasilan
durum ve bu durumu degistiren islemleri temsil eder. TensorFlow, gelistiricilere yeni
optimizasyonlar ve egitim algoritmalar1 deneme esnekligi saglar ve derin sinir aglari
izerinde egitim ve ¢ikarim yapmaya odaklanir. Google gibi biiyiik sirketler tarafindan
tiretimde kullanilan TensorFlow, a¢ik kaynak bir proje olarak yayinlanmistir ve makine

Ogrenimi arastirmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Abadi, vd., 2016).

OpenCV: OpenCV, bilgisayar goriisii alaninda 6nemli bir rol oynayan agik
kaynakli bir projedir. 1999 yilinda bilgisayar goriisii toplulugu tarafindan baglatilan bu
proje, C/C++ dillerinde Linux, Windows ve Mac OS X sistemlerinde calisacak sekilde
gelistirilmistir. OpenCV, ozellikle gercek zamanli uygulamalar icin gelistirilmis kapsamli
bir kiitiiphanedir ve bu alanda egitim veren bir dizi kaynak tarafindan Onerilmektedir
(Zelinsky, 2009). OpenCV'nin uygulamalari arasinda hareketli nesneleri tespit etmek, yiiz

maskesi tespiti yapmak ve daha birgok farkli bilgisayar goriisii uygulamasi bulunmaktadir.

3.1.3. Model Olusturma ve Veri On Isleme

Bu calismada, beyin tiimori tespiti i¢in kuantum makine 6grenmesi ve derin

ogrenme tekniklerinin entegrasyonu iizerine odaklanilmistir.

ResNet50V2 Modelinin Yiiklenmesi ve Ayarlanmasi

[k olarak, ResNet50V2 mimarisi kullanilarak bir temel model olusturulmustur. Bu
model, (224, 224, 3) giris boyutuna ve ImageNet agirliklarina sahiptir. Ust katmanlar dahil
edilmeden modelin egitilebilir parametreleri dondurularak o6zellestirme imkani
saglanmistir. Ardindan, bu temel model bir sirali model igerisine entegre edilmis ve Flatten

katmani eklenerek ¢ok boyutlu tensorler diizlestirilmistir.
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Model Derlenmesi ve Géoriintii Veri Setinin Islenmesi

Model, Adam optimizatdrii, SparseCategoricalCrossentropy kayip fonksiyonu ve
accuracy metrigi ile derlenmistir. Daha sonra, modelin bir versiyonu daha olusturulmus ve
bu versiyon flatten katmanina kadar olan ¢iktilar1 alacak sekilde yapilandirilmistir. Veri 6n
isleme asamasinda, belirli bir klasdrden resimler yiiklenmis, her bir resim okunarak
boyutlandirilmis ve normallestirilmistir. Resimler ve etiketler sirasiyla listelere eklenmistir.
Etiketler, LabelEncoder kullanilarak sayisal hale getirilmis ve modelin ikinci versiyonu

kullanilarak her bir resim i¢in 6zellikler ¢ikarilmistir.

Boyut Azaltma

Ozellikler ve etiketler kaydedildikten sonra, NeighborhoodComponentsAnalysis
kullanilarak 6zellikler iki boyuta indirgenmis ve sonuglar gorsellestirilmistir. Yapilan bu

islem verilerin kuantum modeline uygun hale getirilmesini saglamistir.
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Sekil 11. Calismanin siiflandirma grafigi
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3.1.4. Kuantum Sinir Ag1 Modeli Olusturma

Kuantum Devresi Fonksiyonlar:

Kuantum devresi i¢in gerekli fonksiyonlar tanimlanir. Bunlar; Hadamard kapilari,
acisal gdbmme, rotasyon ve U3 katmanlar1 ve gii¢lii dolaniklik katmanlari igerir. Hadamard
kapist fonksiyonunda her kubit {izerine hadamard kapisi uygulanir. Bu, kubitleri
siiperpozisyon durumuna getirir. Agisal gomme (Angle Embedding) fonksiyonu giris
verilerini kubitlere yerlestirir. Rotasyon ve U3 katmanlari ile parametreli kuantum kapilari
uygulanir ve bdylelikle modelin 6grenme yetenegi saglanir. Giiglii dolaniklik katmaninda
ise bilgi akisim1 saglamak icin kubitler arasinda CNOT kapilart uygulanir. Bu islem

dolaniklik (entanglement) olusturur.

Kuantum Devresi Olusturma

Pennylane kuantum simiilatorii kullanilmigtir. Devrenin kubit sayis1 2 ve katman
sayis1 3 olarak belirlenmistir. Modelin 6grenecegi parametrelerin boyutlari tanimlandiktan
sonra kuantum devresi i¢in bir simiilasyon cihazi (device) ve kuantum diigiimii (qnode)
olusturulmugtur. Bu diigtim, verilen girdileri ve agirliklar1 kullanarak kuantum devresini

calistirir ve olasiliklar1 dondiiriir.

Kuantum Katmaninin Keras Modeline Entegrasyonu

Pennylane kuantum simiilatoriiniin sagladigi KerasLayer fonksiyonu ile kuantum
devresi bir keras katmanina doniistiiriiliir. Yeni bir keras modeli olusturulur ve keras

katmani olusturulan modele eklenir.
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3.1.5. Modelin Derlenmesi

K-Fold capraz dogrulama ydntemi kullanilarak veri seti e8itim ve test setlerine
ayrilmis, her katlamada veri dnceden islenmis ve kuantum modeli egitilmistir. Model, her
katlamada Adam optimizatorii ve SparseCategoricalCrossentropy kayip fonksiyonu ile
derlenmis ve egitilmistir. Egitim sonuclar1 gorsellestirilmis ve siniflandirma raporu ile

karmasgiklik matrisi elde edilmistir.

3.1.6. Egitim Prosediirii

Bu caligmada, beyin tiimorii tespiti icin kuantum makine 6grenmesi tabanli bir
modelin gelistirilmesi ve degerlendirilmesi siireci ele alinmistir. Aragtirmada, toplamda
1311 beyin tiimorii goriintiisii kullanilmistir. Bu ¢alismada, veri kiimesinin %80'1 egitim

icin ve %20'si test icin ayrilmistir.

Model, Adam optimizasyon algoritmasi ve ¢apraz entropi (Sparse Categorical
Crossentropy) kayip fonksiyonu kullanilarak derlenmistir. Egitim sirasinda Plato
durumunda 6grenme oranmi azalt (ReduceLROnPlateu) geri ¢agirma fonksiyonu, eger
belirli bir sayida donem boyunca dogrulama kaybinda bir iyilesme goriillmezse 6grenme
oranini azaltir. Model, belirlenen donem sayist ve parti biiyiikligi ile egitilir. Egitim ve

dogrulama verileri kullanilarak modelin performansi degerlenir.

Egitim siireci tamamlandiktan sonra, gelistirilen model test veri seti {izerinde analiz
edilmistir. Test veri seti, 5-Fold ¢apraz dogrulama yontemi ile hazirlanmis ve her katman
icin modelin performansi incelenmistir. Modelin dogruluk orani1 ve kayip degerleri, her
egitim donglisii boyunca kayit altina alinmig ve bu bilgiler gorsel olarak sunulmustur.
Bunun yani sira, modelin tahmin sonuglari1 kullanilarak bir karisiklik matrisi ve detayli bir
simiflandirma raporu olusturulmustur. Bu rapor ve matris, modelin performansinin

kapsamli bir degerlendirmesini saglamaktadir.
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Tablo 2

Modelin egitim parametreleri

Parametre Deger
K-Fold 5
Epoch 10
Batch_Size 20
Optimizasyon Algoritmasi Adam

3.1.7. Veri Arttirma (Data Augmentation)

Beyin Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI) goriintiileri lizerinde 6grenmenin
dogrulugunun arttirilmasi i¢in, veri artirma (data augmentation) yontemiyle parlaklik ve
kontrast artirmasi islemleri gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada opencv kiitiiphanesi
kullanilmistir. Bu model ve gergeklestirilen islemler ile egitim verilerini ¢esitlendirmek,

modelin genelleme yetenegini artirmak ve varyans problemlerini 6nlemek hedeflenmistir.

Veri Dizini ve Goriintii Sayisinin Belirlenmesi

Arastirmada kullanilan goriintiiler, bilgisayarda bulunan belirli bir dizinde
saklanmaktadir. Bu dizin, ¢aligmanin baginda tanimlanmistir. Dizin igerisindeki tiim ".jpg"
uzantili dosyalar sayilmis ve toplam goriintii sayis1 hesaplanmistir. Degigkene, goriintiilerin
saklandig1 dizinin dosya yolu atanmistir. Daha sonra, bu dosya yolu "pathlib.Path"

fonksiyonu kullanilarak bir path nesnesine doniistiiriilmiistiir.

Ornek Gériintiiniin Secilmesi ve Gosterilmesi

Dizindeki her bir sinif etiketine sahip goriintiilerden sirasiyla bir 6rnek se¢ilmis ve
bu goriintii, Python Imaging Library (PIL) kullanilarak agilmis ve gosterilmistir. Bu islem,

goriintiilerin dogrulugunu ve uygunlugunu kontrol etmek i¢in yapilmistir.
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Goriintii isleme Siireci

Her bir goriintii, OpenCV kiitiiphanesi kullanilarak okunmustur. Kiitliphane
icerisinde kullanilan "alpha" ve "beta" degerleri kontrasti ve parlakligi arttirmak igin
kullanilan degerlerdir. Bu c¢alisma i¢in "alpha = 1.7" ve "beta = 5" degerleri kullanilmistir.
Bu degerler ¢ok farkli kombinasyonlarla denenmis ve sonuclar i¢in en optimal olan
degerler olarak segilmistir. Bu ayarlamalar, gorlintiiniin netligini ve tanimlayiciligin

artirmak i¢in yapilmistir. Veri setinin orijinal hali Sekil 12'de, ardindan yapilan islemler

sonucunda kontrast ve parlaklik degerleri iyilestirilmis hali ise Sekil 13'de gdsterilmistir.

Glioma Meningioma Notumor Pituitary

Sekil 12. Orijinal veri siniflarina ait 6rnek goriintiiler

Glioma Meningioma Notumor Pituitary

Sekil 13. Kontrast ve parlaklik degerleri iyilestirilmis veri siniflarina ait 6rnek goriintiiler

Elde edilen sonuglar dordiincii boliimde tartisilmistir.
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DORDUNCU BOLUM
ARASTIRMA BULGULARI

Egitim kayb1 (loss) degerleri, bir makine dgrenimi modelinin egitim sirasinda ne
kadar iyi performans gosterdigini Olcen bir metriktir. Amag, loss degerini miimkiin
oldugunca diisiik tutmaktir. Egitim dogrulugu (accuracy) degerleri, bir siniflandirma
modelinin dogruluk oranimi1 6lgen bir metriktir. Egitim dogrulugu (accuracy) degeri
yiiksekse, modelin verileri dogru bir sekilde siniflandirma yetenegi daha yiiksektir. Test
kaybi (val loss) degerleri, modelin dogrulama veri seti lizerindeki performansini dlgen bir
metriktir. Test dogrulugu (val accuracy) degerleri, modelin dogrulama veri seti tizerindeki

dogruluk oranini 6l¢en bir metriktir (TensorFlow, 2023).

Orijinal veri karsilastirmasinda (Tablo 3) kuantum makine 6grenmesi modelinin
egitim kaybi (loss) ve test kaybi (val _loss), klasik makine 6grenmesi modeline gore daha
az iken egitim dogrulama orani (accuracy) ve test dogrulugu (val accuracy), kuantum
makine 6grenmesi modelinde daha yiiksektir. Bu da kuantum makine 6grenmesi modelinin
daha basaril1 bir model performansini ifade etmektedir. Dogrulama kaybinin diisiik olmasi,
modelin dogrulama veri seti lizerinde iyi bir performans sergiledigini gosterir. Ayni
zamanda yiiksek bir dogruluk orani, modelin egitim veri seti disindaki verilere iyi bir

sekilde uyarlandigini ve genel olarak bagarili bir performans sergiledigini gostermektedir.

Tablo 3

Orijinal veri seti ile QML ve CML karsilastirmasi

Modeller Loss Accuracy Val_Loss Val_Accuracy
Pennylane ve 0.4262 0.9762 0.4334 0.9618
TF QML
Pennylane ve 0.4271 0.8341 0.5250 0.7901
TF CML

Kontrast ve parlaklik degerleri iyilestirilmis veri karsilastirmasinda (Tablo 4) ise

daha farkli sonuglar elde edilmektedir. Burada kuantum makine 6grenmesi modelini egitim
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kayb1 (loss) ve test kaybi (val loss) oranlari klasik makine Ogrenmesi modelinin
oranlarindan yiiksek olmasina ragmen egitim dogrulama orani (accuracy) ve test dogrulugu
(val accuracy) oranlari yine yiiksek sonuclanmistir. Bu sonuglar da kuantum makine
O0grenmesinin  kaylp orani artmasina ragmen performans basarisinin ¢ok fazla

degismedigini gostermektedir.

Tablo 4

Kontrast ve parlaklik degerleri iyilestirilmis veri seti ile QML ve CML karsilastirmast

Modeller Loss Accuracy Val_Loss Val_Accuracy
Pennylane ve 0.4909 0.9542 0.5012 0.9733
TF QML
Pennylane ve 0.2423 0.9190 0.3030 0.8931
TF CML

Kuantum bilgisayarlar ve c¢esitli hesaplama simiilatorleri lizerinde gerceklestirilen
bir ¢alismada, hibrit kuantum-klasik siniflandirma yonteminin performansi, ¢esitli onemli
metrikler kullanilarak degerlendirilmistir. Bu metrikler arasinda dogruluk (accuracy),
kesinlik (precision), animsama (recall), ozgiilliikk (specificity) ve Fl-puani (F1-score)
bulunmaktadir. Siniflandirma modelinin etkinligini 6lgmek icin kullanilan karisiklik
matrisi, modelin gercek pozitif (TP), ger¢ek negatif (TN), yanlis pozitif (FP) ve yanlig
negatif (FN) tahminlerini igermektedir (Schetakis, vd., 2022).

TP, modelin dogru olarak tanimladig1 pozitif vakalarin sayisini, FP ise yanliglikla
pozitif olarak siniflandirilan vakalarin sayisini ifade eder. Benzer sekilde TN, dogru bir
sekilde negatif olarak smiflandirilan vakalari, FN ise yanlishkla negatif olarak
simiflandirilan vakalar1 temsil eder. Dogruluk, modelin genel dogru tahmin oranini;
kesinlik, pozitif olarak siniflandirilan vakalarin ne kadarinin gergekten pozitif oldugunu;
animsama, gercek pozitif vakalarin ne kadarinin dogru olarak tespit edildigini; F1-skoru ise
dogruluk ve animsamanin harmonik ortalamasim yansitir. Ozgiilliik ise, modelin gergek

negatif vakalar1 ne kadar dogru bir sekilde tespit ettigini gosterir. Bu metriklerin her biri,
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siiflandirma modelinin farkli yonlerini aydinlatarak, modelin gii¢lii ve zayif yonlerini

belirlememize yardime1 olur.

Dogruluk, bir siniflandirma modelinin test veri setinde ne kadar basarili oldugunu

gosteren bir Olciittiir. Asagidaki gibi hesaplanir:

TP+TN

Dogruluk = s T W

4.1)

Kesinlik, beyin tiimdriine sahip olan vakalarinin kag tanesinin dogru sekilde tahmin

edildiginin oranidir ve agagidaki gibi hesaplanir:

TP

T 4.2)
Kesinlik T—P+ Fp

Animsama, bir siniflandirma modelinin belirli bir sinifa ait ger¢ek 6rnekleri ne

kadar etkili bir sekilde tespit ettiini gosteren bir metriktir. Asagidaki gibi hesaplanir:

TP

R (4.3)
Animsama TP + FN

Ozgiilliik, bir smiflandirma modelinin negatif smifi ne kadar dogru bir sekilde

tanimladigini gésteren bir Olgiittiir. Asagidaki gibi hesaplanir:

TN

Aooillile — —— (4.4)
Ozgilliik TN + FN

F1 puani, hem animsama hem de kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasini
alarak, her iki Ol¢iitii de dikkate alan bir performans gostergesidir. Asagidaki gibi

hesaplanir:
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F1.p —5 % Kesinlik X Animsama 45
-ruan= Kesinlik + Animsama (#3)

Bu ¢aligmada, beyin tiimorii siniflandirmast i¢in hibrit bir kuantum-klasik sinir ag1
modeli kullanilmistir. Modelin temelini olusturan veriler, BrainX.npy ve BrainY.npy
dosyalarindan yliklenmistir. Burada X goriintii verilerini, Y ise bu goriintiilerin
simiflandirilmas:  gereken etiketlerini  temsil etmektedir. Veri seti, Oncelikle
NeighborhoodComponentsAnalysis (NCA) yontemiyle boyut indirgeme islemine tabi
tutulmustur. Bu islem, verileri iki boyuta indirgeyerek kuantum devresi i¢in uygun hale
getirmistir. Indirgenmis veriler, bir scatter plot iizerinde gorsellestirilmistir, bu da verilerin

dagilimini ve siniflar aras1 ayrimi goézlemlemeyi saglar.

Kuantum devresinin kurulumu i¢in, Oncelikle tiim kubitlere Hadamard kapist
uygulanarak baslangic kuantum durumlar esit genlikli siliperpozisyon durumuna
getirilmistir. Bu islem, H layer fonksiyonu ile gergeklestirilmistir. Ardindan,
Data AngleEmbedding layer fonksiyonu ile klasik veriler, Ry kapilarinin agilarina gore
kuantum durumlarma kodlanmistir. Modelin kuantum devresi, U3 layer ve ROT layer
fonksiyonlar1 ile dontisiim kapilar1 ve strong entangling layer fonksiyonu ile dolaniklik
katmanlarindan olusmaktadir. Bu katmanlar, modelin 6grenme kapasitesini ve veri
tizerindeki islem yetenegini artirmaktadir. Model, K-fold capraz dogrulama yontemiyle
egitilmistir. Her bir katlamada, veri seti egitim ve test verileri olarak ayrilmig, ardindan
model bu veriler {izerinde egitilmistir. Modelin performansi, dogruluk, kesinlik, animsama,
ozgilliik ve F1-puani gibi metrikler kullanilarak degerlendirilmistir. Bu metrikler, modelin

siiflandirma yeteneginin ve genel performansinin kapsamli bir degerlendirmesini saglar.

Sonu¢ olarak, bu calisma, kuantum hesaplama tekniklerinin ve klasik derin
O0grenme yontemlerinin birlestirilmesiyle gelismis bir siniflandirma modelinin nasil
olusturulabilecegini gostermektedir. Bu hibrit yaklasim, ozellikle karmasik veri setleri
tizerinde etkili olabilecek yeni siniflandirma modellerinin gelistirilmesi i¢in 6nemli bir
adimi temsil etmektedir. Calismada egitilen hibrit kuantum-klasik modelin sonuglari,
karmasiklik matrisi, ¢izgi grafikleri ve smiflandirma raporlart her bir K Fold ig¢in

gosterilmistir.
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Tablo 5

Orijinal veri K Fold 1 siiflandirma raporu

Precision Recall F1-Score Support

Glioma 0.968 0.984 0.976 61
Meningioma 0.983 0.967 0.975 60
Notumor 0.975 0.975 0.975 80
Pituitary 0.984 0.984 0.984 62
Accuracy 0.977 263

Macro average 0.977 0.977 0.977 263
Weighted avg 0.977 0.977 0.977 263

Tablo 6

Orijinal veri K _Fold 1 karisiklik matrisi

Gergek / Tahmin Glioma Meningioma Notumor Pituitary
Glioma 60 0 1 0
Meningioma 0 58 1 1
Notumor 1 1 78 0
Pituitary 1 0 0 61
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Tablo 7

Orijinal veri K Fold 2 siiflandirma raporu

Precision Recall F1-Score Support

Glioma 1.000 0.927 0.962 55
Meningioma 0.934 0.986 0.959 72
Notumor 0.961 0.986 0.973 74
Pituitary 0.966 0.934 0.950 61
Accuracy 0.962 262

Macro average 0.965 0.959 0.961 262
Weighted avg 0.963 0.962 0.962 262

Tablo 8

Orijinal veri K _Fold 2 karisiklik matrisi

Gergek / Tahmin Glioma Meningioma Notumor Pituitary
Glioma 51 4 0 0
Meningioma 0 71 0 1
Notumor 0 0 73 1
Pituitary 0 1 3 57
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Tablo 9

Orijinal veri K Fold 3 siiflandirma raporu

Precision Recall F1-Score Support
Glioma 1.000 0.970 0.985 67
Meningioma 0.956 1.000 0.977 65
Notumor 0.975 0.987 0.981 78
Pituitary 1.000 0.962 0.980 52
Accuracy 0.981 262
Macro average 0.983 0.980 0.981 262
Weighted avg 0.982 0.981 0.981 262
Tablo 10
Orijinal veri K _Fold 3 karigiklik matrisi
Gergek /Tahmin  Glioma Meningioma Notumor Pituitary
Glioma 65 2 0 0
Meningioma 0 65 0 0
Notumor 0 1 77 0
Pituitary 0 0 2 50
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Tablo 11

Orijinal veri K Fold 4 siiflandirma raporu

Precision Recall F1-Score Support
Glioma 0.982 0.966 0.974 58
Meningioma 0.948 0.982 0.965 56
Notumor 0.969 0.979 0.974 96
Pituitary 1.000 0.962 0.980 52
Accuracy 0.973 262
Macro average 0.975 0.972 0.973 262
Weighted avg 0.974 0.973 0.973 262
Tablo 12
Orijinal veri K Fold 4 karisiklik matrisi
Gergek /Tahmin  Glioma Meningioma Notumor Pituitary
Glioma 56 2 0 0
Meningioma 0 55 1 0
Notumor 1 1 94 0
Pituitary 0 0 2 50

45



Tablo 13

Orijinal veri K Fold 5 siiflandirma raporu

Precision Recall F1-Score Support
Glioma 0.964 0.915 0.939 59
Meningioma 0911 0.962 0.936 53
Notumor 0.962 0.974 0.968 77
Pituitary 1.000 0.986 0.993 73
Accuracy 0.962 262
Macro average 0.959 0.959 0.959 262
Weighted avg 0.963 0.962 0.962 262
Tablo 14
Orijinal veri K _Fold 5 karisiklik matrisi
Gergek /Tahmin  Glioma Meningioma Notumor Pituitary
Glioma 54 4 1 0
Meningioma 1 51 1 0
Notumor 1 1 75 0
Pituitary 0 0 1 72
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Tablo 15

Tyilestirilmis veri K Fold 1 karisiklik matrisi

Gergek /Tahmin  Glioma Meningioma Notumor Pituitary
Glioma 59 1 1 0
Meningioma 0 57 2 1
Notumor 0 0 80 0
Pituitary 0 5 2 55
Tablo 16

Tyilestirilmis veri K Fold 2 karisiklik matrisi

Gergek /Tahmin  Glioma Meningioma Notumor Pituitary
Glioma 51 3 1 0
Meningioma 1 68 2 1
Notumor 0 0 74 0
Pituitary 1 2 2 56
Tablo 17

Tyilestirilmis veri K Fold 3 karisiklik matrisi

Gergek /Tahmin  Glioma Meningioma Notumor Pituitary
Glioma 64 0 3 0
Meningioma 1 64 0 0
Notumor 0 0 78 0
Pituitary 0 3 0 49
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Tablo 18

Tyilestirilmis veri K Fold 4 karisiklik matrisi

Gergek /Tahmin  Glioma Meningioma Notumor Pituitary
Glioma 56 2 0 0
Meningioma 0 55 1 0
Notumor 0 1 95 0
Pituitary 1 5 0 46
Tablo 19

Tyilestirilmis veri K Fold 5 karisiklik matrisi

Gergek /Tahmin  Glioma Meningioma Notumor Pituitary
Glioma 54 3 ) 0
Meningioma 1 50 2 0
Notumor 1 0 76 0
Pituitary 1 0 0 72

Ikili smif modeli icin karigiklik matrisi, modelin siniflar1 dogru bir sekilde
siiflandirma yetenegini degerlendiren bir aragtir. Ancak ¢ok sayida sinif oldugunda, her
siif i¢in ayr1 ayr1 matrislerle ugragsmak karmasikligi artirabilir. Bu durumu kolaylastirmak
icin tim siniflart igeren bir karigiklik matrisi kullanabiliriz. Bu matris, siniflandirma
modelinin dogru ve yanlis tahminlerini igerir, boylece performansi genel bir bakisla
degerlendirmemize olanak tanir. Bu yaklasim, ¢oklu sinif durumlarinda analizi sadelestirir

ve gorsellestirmeyi daha anlasilir kilar. Tablo 20°de ise Ornek olarak bir sinif i¢in ikili

karisiklik matrisi modellesi gosterilmistir.
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Tablo 20

Ikili karigiklik matrisi modellenmesi

Gergek /Tahmin  Glioma No Glioma
Glioma TP FP
No Glioma FN TN

Veri setimizde kullandigimiz beyin Beyin Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI)
goriintiilerini her bir smnif i¢in ayr1 ayr veri artirma (data augmentation) uygulanarak, o
smifa ait tim goriintiilerin parlaklik ve kontrastini arttirilmistir. Goriintiileri OpenCV (cv2)
kiitliphanesi kullanarak cv2.convertScaleAbs fonksiyonu ile goriintiiniin parlakligi ve
kontrast1 ayarlanmistir. Fonksiyon igerisindeki alpha degeri kontrasti, beta degeri ise
parlaklik degerini ifade etmektedir. En optimal sonucu bulmak amaciyla yapilan denemeler
yapilmistir. Bu islem, goriintiilerin daha net ve ayrintili hale getirilmesini amaglar ve
goriintii analizi ve isleme sirasinda detaylarin daha iyi fark edilmesini saglamaktadir.
Orijinal ve 1iyilestirilmis veri iizerindeki K-Fold 5 capraz dogrulamasi uygulanan

performans sonuclar1 Tablo 21'de gosterilmistir.
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Tablo 21

Veri kiimeleri iizerindeki performans sonuglari

K- Loss Accuracy  Val Loss Val Accuracy Learning
Fold (%) (%) (%) (%) Rate
1-
Fold 43.1 97.04 41.90 97.72 01
2-
Fold 41.78 97.62 45.95 96.18 01
. 3- 1.0000e-
Orijinal veri Fold 42.36 96.76 42.33 98.09 03
4 43.19 97.14 39.93 97.33 01
Fold ' ' ' '
5-
Fold 42.62 97.62 43.34 96.18 01
1- 1.0000e-
Fold 48.30 95.99 51.19 95.49 03
2-
Fold 48.98 94.95 50.94 95.04 01
fyilestirilmis 3- 49.09 9542 50.12 97.33 01
veri Fold
& 50.13 95.52 45.11 96.18 01
Fold ' ' ' '
5-
Fold 49.88 94.95 49.64 96.18 01
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BESINCIi BOLUM
SONUC VE ONERILER

Kuantum bilgisayarlarin, geleneksel bilgisayarlara kiyasla bazi hesaplama
gorevlerinde sundugu avantajlar, 6zellikle makine 6grenmesi alaninda dikkat ¢ekicidir. Bu
yeni teknoloji, klasik bilgisayarlarin gerektirdigi yogun hesaplama kaynaklarini ve uzun
egitim siireglerini, kuantum bilgisayarlar sayesinde daha kisa siirelerde ve daha az kaynak
kullanarak gerceklestirebilir. Ozellikle, az sayida veri seti ile egitilen hibrit kuantum-klasik
siiflandirict modeller, agik kaynak veri kiimelerini kullanan geleneksel yontemlere gore
istin performans sergileyebilir. Bu, kuantum bilgisayarlarin veri isleme ve analiz
yeteneklerinin potansiyelini gostermektedir. Bu ¢alisma, gelecekte beyin tiimdrii tespiti ve
benzer saglik goriintiileri lizerindeki calismalarin daha etkili tespit stratejilerinin
gelistirilmesine rehberlik edebilecek bir kaynak olabilir. Bu calismanin devami olarak,
kuantum ve klasik yontemlerin beraber kullanildigi hibrit yontemlerin yerine tamamen
kuantum yontemleri iceren kuantum Ogrenme yontemleri {izerinde arastirmalar
yapilacaktir. Ek olarak hibrit kuantum-klasik makine 6grenmesinin, biiylik veri setlerine
olan ihtiyaci azaltma konusunda sundugu umut verici potansiyel, veri yogunlugunu
azaltarak ve hesaplama verimliligini artirarak, makine dgrenmesi modellerinin daha hizli

ve etkili bir sekilde egitilmesine olanak taniyabilir.
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