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Oz

Solunum yolu hastaliklari ¢esitli kanallar vasitasiyla insanlarin solunum yollarina bulasan; viriis ve bakteri gibi
mikro organizmalarin neden oldugu hastaliklardir. Bu canlilar viicudun bagisiklik sistemini zayiflatarak
enfeksiyon olugmasina yol agar ve bireyde kulak, burun, bogaz, solunum borusu ve akciger gibi organlarda
cogalabilirler. Bunun sonucunda; zatiirre, Ciddi Akut Solunum Sendromu (SARS), Orta Dogu Solunum
Sendromu (MERS), Korona Viriis Hastaligi (COVID-19) gibi hastaliklarin olusmasina neden olabilmektedir ve
erken miidahale alinmadig1 takdirde hastalarin Sliimiine yol agabilmektedir. Bu c¢alismada Kuantum modeli,
derin 6grenme modeli ile yogrularak farkli bir dgrenme yaklagimi Snerilmistir. Bu model c¢esitli kiitiiphane
yazilimcilar tarafindan verilen destekler ile gelisimini siirdiirmektedir. Caligmada kullanilan veri seti, solunum
hastaliklar1 ve normal X-1gmlar1 goriintiilerinden olusmaktadir. Deney analizinde, Kuantum Transfer Ogrenme
(KTO) modeli kullanilarak veri setinin egitimi gergeklestirildi ve analiz sonuglarindan elde edilen dogruluk
%92,50'ydi. Sonu¢ olarak, kuantum &grenme modelinin derin 6grenme modelleri gibi umut verici sonuglar
verdigi bu ¢aligmada gézlemlendi.

Anahtar Kelimeler: Derin ogrenme, Kuantum transfer 6grenme, Solunum hastaliklari, X-isinlari.

The Role of Quantum Transfer Learning Model in the Detection of
Respiratory Diseases Using X-ray Chest Images

ABSTRACT
Respiratory diseases are transmitted to the respiratory tract of people through various channels; diseases caused
by micro-organisms such as viruses and bacteria. These creatures weaken the body's immune system, leading to
the formation of infection, and can reproduce in the individual in organs such as the ear, nose, throat, respiratory
tract and lung. As a result; it can cause diseases such as "pneumonia, Serious Acute Respiratory Syndrome
(SARS), Middle East Respiratory Syndrome (MERS), Corona Virus Disease (COVID-19)" and can lead to the
death of patients if early intervention is not received. In this study, a different learning approach is proposed by
combining the quantum model and the deep learning model. This model continues its development with the
support provided by various library software developers. The dataset used in the study consists of respiratory
diseases and normal X-ray images. In the experimental analysis, the dataset was trained using the Quantum
Transfer Learning (QTL) model and the accuracy rate obtained from the analysis results was 92.50%. As a
result, it was observed in this study that the Quantum approach gave promising results like deep learning models.
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|. GIRIS

Son zamanlarda hava kirliligi insan sagligi i¢in kiiresel bir sorun haline gelmistir ve diinyada
milyonlarca insan bu durumdan etkilenmistir. Solunum yolu hastaliklarin olusmasinda hava degisimi
onemli rol oynamaktadir. Ozellikle kirli bir hava ortammin olusmasina neden olan mevsim
gecislerinde viriis ve bakterilerin insanlara bulugsma riski olduk¢a yiiksektir [1]. Ortak ve kapali
alanlarda insanlarin birbiri ile etkilesimi bulagict organizmalarin yayilmasini daha da hizlandirir.
Insanin bagisiklik sistemini zayiflatan bu organizmalar, solunum yolu organlarina enfekte olup gesitli
hastaliklarin olusmasina sebep olmaktadirlar [2]. Bu hastaliklarin basinda; Koah, SARS, MERS,
COVID-19 hastaliklar1 gelir. Erken tan1 konulmadigi ve tedavi edilmedigi takdirde bu hastaliklara
yakalanan bireylerde 6liim orani daha da yiiksektir. Bu hastaliklarin olusmasina neden olan viriislerin
bazilar1 RNA tiplidir ve siire¢ icerisinde mutasyona ugrayabilirler. Nitekim COVID-19 hastaligina yol
acan viriis RNA tirliidir ve son zamanlarda bu viriisten diinyada milyonlarca kisi etkilendi ve
ylizbinlerce kisinin 6liimiine sebep oldu [3]. COVID-19 viriisiiniin en ¢ok etkiledigi tlilkeler arasinda
sirastyla; Amerika, Brezilya, Hindistan, Cin, Gliney Afrika, Rusya gibi iilkeler gelmektedir [4]. Bu tiir
hastaliklara sebep olan mikroorganizmalar genellikle akciger organini olumsuz etkiler ve solunum
yolu rahatsizliklarinin olusmasina neden olur [5].

Solunum yolu hastaliklarinin tespitinde erken teshis énemlidir. Hastaligin tan1 ve tedavi siireclerinde
uzmanlarin karar verme Yyetisi zaman alabilmektedir. Son zamanlarda yapay zeka tabanli sistemler,
medikal alanda adin1 duyurmuslardir. Bu teknolojiler, uzman kisilerin karar verme siirecini kisaltarak
daha c¢ok tani tespitini gerceklestirebilmektedir [6]. Solunum yolu hastaliklarin tan1 siirecinde genelde
uzmanlar; Bilgisayar Tomografi (BT), X-1sin, Rontgen gibi cihazlardan elde edilen goriintiileri
kullanarak karar verebilmektedir. Yapay zeka teknolojisi ile derin aglarin bulundugu modeller bu
veriler ile egitilerek hastaligin tespitini gerceklestirebilmektedir [7]. Bu alandaki bazi g¢aligmalar
incelenirse; AIMoammar vd. [8] calismasinda gozetimli 6grenme yontemlerini kullanarak SARS,
MERS, COVID-19 goriintiilerinin bulundugu veri setini siniflandirmislar. Calismalarinda siniflandirict
olarak; En Yakin Komsu (EYK), Karar Agaci ve Destek Vektéor Makinesi (DVM) yontemlerini
kullanmiglar. En iyi siniflandirma sonucunu %86,44 oraninda DVM ve Karar Agaci yontemleri ile
elde etmisler. Hemdan vd. [9] ¢alismasinda COVID-19 goériintiilerini analiz etmisler. Calismalarinda
kullandiklar1 goriintiilerde korona viriisiin pozitif ve negatif tespitini gerceklestirmisler. Deney
kisminda derin 6grenme modelleri (VGG, ResNet, Inception, MobileNet, Xception, DenseNet vs.) ile
egitimleri gergeklestirerek veriyi sinmiflandirmiglar. Calismalarinda elde ettikleri en iyi siniflandirma
sonuglarim VGG ve DenseNet modelleri ile gergeklestirmisler. Deneysel analiz sonucunda elde
ettikleri genel dogruluk orani %90’d1. Xiaowei vd. [10] calismasinda {i¢ smiftan olusan (zatiirre,
normal ve COVID-19) BT goriintiilerini analiz etmisler. Calismalarinda kullandiklar1 veri setindeki
her bir goriintilyll boliitleme isleminden gegirmisler. Ardindan smiflandirma siirecinde Bayes
yontemini kullanmiglar. Sonug olarak %86,7 genel dogruluk orani elde etmisler. Mei vd. [11]
caligmasinda korona tipli BT goriintiilerini kullanarak hastanin pozitif veya negatif vaka olma
durumlarinit analiz etmisler. Calismalarinda yeni bir evrisimsel sinir agi (ESA) modeli tasarlamislar.
Swmiflandirict olarak DVM ve Cok Katmanli Algilayict (CKA) yontemlerini  kullanmiglar.
Siniflandirma siirecinde CKA yontemi ile %92 genel dogruluk orani elde etmisler. Houssein vd. [12]
COVID-19 hastaliginin tani siirecinde hibrit kuantum evrisimli sinir aglar1 (HK-ESA) modelini
kullanmiglar. Caligsmalarinda kullandiklar1 veri seti zatiirre, normal ve COVID-19 gériintii tiirlerinden
olusmaktaydi. HK-ESA modeli ile %98,4 genel dogruluk orani elde etmisler. Acar ve Yilmaz [13],
COVID-19 hastaliginin tam siirecinde klasik kuantum transfer &grenimi modelini kullanmislar.
Caligmalarinda kullandiklar1 veri seti, normal ve COVID-19 goriintii tiirlerinden olusmaktaydi.
Boliitleme yontemini kullanarak veri setini 6n islem silirecinden gecirmigler. Ardindan 6nerdikleri
yaklasgimin ¢esitli kuantum bilgisayarlarda analizlerini gergeklestirdiler. Kuantum bilgisayarlar
iizerinden elde edilen genel dogruluk oranlar1 %94 ile %100 araliginda degismekteydi.

Bu makalenin amaci, X-1sinlarmdan elde edilen gogiis goriintiilerini kullanarak solunum yolu
hastaliklarmin basarili bir sekilde tespit edilebilecegi hibrit bir yaklasim sunmaktir.  Onerilen
yaklagim, transfer O0grenme tabanli derin 6grenme modeli ile kuantum modelin birlestirildigi bir
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mimariden olusmaktadir. Bu amag dogrultusunda kuantum 6grenmenin derin 6grenme modeline katk1
sunmasi hedeflenmistir.

Makalenin diger boliimleri hakkinda 6zet su sekildedir; veri seti ile ilgili bilgilere 2. boliimde yer
verilmistir. Calismanin gerceklestirilmesinde kullanilan yontem ve modeller hakkindaki bilgilere 3.
boliimde yer verilmigtir. Deneysel analizlere 4. boliimde yer verilmistir. Tartisma ve Sonug boliimleri
sirastyla son iki boliimde yer almstir.

Il. VERI SETI

Veri seti, BT tabanl gogiis goriintiilerinden olusan agik kaynak erigimlidir. Simif tiirii olarak ikiye
ayrilmigtir. Bu tiirler normal gogiis gortntiileridir ve solunum yolu hastaliklarinin tespit edildigi
gorilintiilerdir. Solunum yolu hastaliklarinin yer aldigi sinif; zatiirre, SARS, MERS, COVID-19
hastalarindan elde edilmis goriintiilerden olugsmaktadir. Goriintiiler uzmanlar tarafindan kontrol
edilerek erisime sunulmustur. Her bir goriintii uzantis1 JPEG formatindadir ve goriintii derinligi 8
bittir. Veri setini olusturan goriintiiler farkli kaynaklardan toplanildigi i¢in ¢oztniirliik degerleri sabit
degildir. Veri seti, egitim ve test verileri olmak {izere iki kisma ayrilmistir. Dolayisiyla bu ¢alismada
gerceklestirilen deneysel analizler veri setinin orijinal hali ile ger¢eklestirilmistir. Egitim verileri, her
bir sinif tlirli i¢in 74 adet BT goriintiisiinden olusmaktadir. Test verileri, her bir sinif tiirii i¢in 20 adet
BT goriintiisiinden olusmaktadir. Veri seti toplam 198 adet BT goriintiisiinden olugsmaktadir [14]. Veri
setinin siniflarimi temsil eden 6rnek goriintiiler Sekil 1°de gosterildi.

TANEAY
Ly

Sekil 1. Veri setindeki farkly simiflara ait gériintiiler; (a) solunum hastaliklar: barindwran BT gogiis goriintiileri,
(b) normal BT gégiis gortintiileri.

@)

II. MODELLER VE ONERILEN YAKLASIM

A. RESNET-18 MODEL

ResNet-18, artik bloklarm mimari yapisinda yer aldig1 evrisimsel sinir aglardan olusan bir modeldir.
Bu model, ImageNet veri tabaninda yer alan 1000 nesne kategorisindeki veri goriintiilerini basarili bir
sekilde siiflandirmistir. ResNet'in girdi boyutu 224x224'tiir ve yapisinda evrisimsel, havuzlama, tam
baglantili gibi katmanlari bulundurur. Bu temel katmanlar ResNet-18 modelini bir ESA modeli
ozelligini tasidigimi gostermektedir [15]. Evrisimsel katman, girdi goriintiileri {izerinde filtreler
dolagtirarak (3%3, 5x5) oOzniteliklerin ¢ikarilmasini saglar. Havuzlama katmani, genelde evrisimsel
katmanlardan sonra kullanilir ve girdi boyutunu diisiirerek bir sonraki katmana aktarilmasini saglar.
Tam baglantili katman, derin 6grenme modellerinin genellikle son katmanlarinda yer alir ve bu
katman, kendisinden onceki katmanlardan aktarilan degerleri isler. Ardindan ¢ikis katmanina sinif
sayis1 kadar olasilik degeri Uretilmesini saglar [16]. ResNet modelini ESA modellerinden ayiran en
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onemli 6zellik artik katmanlara sahip olmasidir. Artik katmanlar, girdi 6zelliklerini isleyerek c¢ikisa
aktarir ve kendinden sonraki katmana cikis Ozelliklerini aktarmadan bir veya iki sonraki katmana
dogrudan aktarilmasimi gerceklestirir. Bu yonil ile "kisa yol" veya "atlayan katman" olarak da
adlandirilabilir ve bu sayede, modelin daha kolay 6grenmesini saglar [17]. Artik katmanlarin iglevini
gosteren tasarim Sekil 2'de gdsterildi. Son olarak ResNet gibi ESA modellerinde farkli bir makine
O0grenme tabanli siniflandirict eklenmemis ise, tam baglantili katmanlardan sonra siniflandirma
siirecinde aktivasyon fonksiyonlar1 genelde kullanilir. Bu ¢aligmada, Softmax yontemi tercih edildi.
Softmax yontemi, iki veya ¢ok smifli problemlerin ¢oziimiinde tercih edilir ve girdi 6zelliklerin
tasidig1 sayisal degerleri isleyerek O ile 1 arasinda olasilik degerleri iiretir. Bu olasilik degerleri
icerisinde yiiksek olan sinifa girdi verisi atanir [18]. ResNet-18 modelinin genel tasarimi Sekil 3°te
gosterildi.

|

Evrisimsel Katman '

Evrisimsel Katman

Sekil 2.ResNet modellerinde artik bloklarin gosterimi.

Bu caligmada oOnceden egitilmis ResNet-18 modeli kuantum o6grenme ile birlikte hibrit bir yap
olusturularak kullanildi. ResNet-18 modelinin egitim siirecinde varsayilan tiim katmanlart kullanildi
ve modelin bilgi transferinin gerceklestirilmesinde ImageNet veri tabani kullanildi. ResNet-18
modelinin bu ¢alisma i¢in se¢ilmesinin nedeni; girdi ¢oziiniirligi, artik bloklar ve ResNet modelleri
icerisinde en az derinlige sahip olmasidir. Ayrica, ResNet-18 modeli i¢in tercih edilmis parametreler
varsayilan degerlerdir. Modelin derlenmesinde agik kaynak kodlar kullanildi [19].

okl

? " r': '? 1" 2245224

b Ly
3

Veri Kiimesi .

Tam Baglantih

Softmax

ResNet-18

Sekil 3.ResNet-18 modelinin tasarimi.
B. KUANTUM OGRENME MODELIi

Kuantum fizigi, iki benzer parcacigin es zamanli olarak birbiri ile etkilesim igerisinde oldugunu
savunur ve bu pargaciklar farkli yerlerde olsa dahi bir pargaciktan olan bir degisiklik digerini etkiler
[20]. Yapay sinir aglarinda ise bu durum iki néron grubunda olan par¢aciklar arasinda olan etkilesimi
inceler ve bu etkilesime kuantum 6grenme ad1 verilir. Kuantum 6grenme, ndronlar icerisinde yer alan
parcaciklar arasinda etkilesimi saglamak i¢in algilayicilar kullanirlar. Bu sirada algilayicilar dogrusal
aktivasyon fonksiyonlari da kendi yapilarinda kullanirlar. Kuantum &grenmenin en biiyiik problemi
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari ile karsilikli ¢alisamamasidir ve bu durum kuantum igin
kullanilan matematiksel formiillerin dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 islem
yiiriitememesinden kaynaklanmaktadir. Kuantum 6grenme hesaplama islemlerinde temel birim olarak
kubit kavramini kullanirlar. Kubit terimi, bit teriminin aksine 0 veya 1 ile temsil edilmez. Kubitler, iki
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durumun (0 ile 1) kombinasyonunda var olmasini saglar [21,22]. Bu durum Est. 1’de su sekilde izah
edilmistir;

ly) = al0) + BI1) )

Iki hesaplamali temel durum sirasiyla |0) ve |1) parametreleri ile temsil edilir ve bu duruma karsilik
gelen karmagiklik genlikleri ise sirasiyla a ile B ile temsil edilir. Karmagiklik genliklerinin karelerinin
toplamu 1’e esittir (|<|? + |8]? = 1). Dolayisiyla bir kubit, basit bir kuantum 6grenmeyi fiziksel bir
cercevede gergeklestirebilir. Bunu da siiper pozisyon olarak adlandirilan iki durumu (0 ile 1), yatay ve
dikey polarizasyona karsilik gelecek sekilde yerlestirerek ¢ozebilmektedir. Cok sinifli problemlerin
¢oziimiinde tek bir Kubit yetersiz kaldigi zaman 9 (log K) ¢ikis kubitleri etiketleri temsil etmek igin
kullanilir. Bu denklemde K etiket sayisin1 temsil eder [22]. Kuantum 6grenmede veri girisleri kuantum
veri olmak zorundadir veya normal girdiler kuantum bi¢imine doniistiiriilerek modelin egitimi
gerceklestirilir [21]. Kuantum 6grenmede egitim gergeklestirilirken maliyet hesaplanmasi Est. 2’ye
gore hesaplanir. Est. 2 incelendiginde; C maliyet birimini, N egitim ¢ifti sayisim temsil eder. Ayrica,

ctkis

(9;? TS ve Bilkls) giris ve ¢ikis degerleri igin ag cikis yakinligi p; ~ parametresi ile temsil edilir.

Maliyet birimi (C) sifir ile bir arasinda bir deger alir; eger C parametresi sifira yakinsa kotii veya bire
yakinsa iyi bir maliyet degeri anlamina gelir. Kuantum 6grenmenin egitimi gerceklestirilirken ag
yapisinda agirlik giincellemeleri her bir iterasyon igin gergeklestirilir [23].

Kuantum o6grenme, Sekil 4'te gosterildigi gibi giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmanindan
olusmaktadir. Burada egitim algilayicilar tarafindan sirasiyla yukaridan asagi dogru uygulanir (mor
renkten sar1 renge dogru). Kuantum 6grenmede gergeklestirilen islem siras1 bu agidan dnemlidir ve
kuantum algilayicilart bir kuantum devresi seklinde hareket ederler. Bu devre Est. 3’te gosterildigi gibi
temsil edilir.

1 N
— Bglrl$
c=5 2|

U = yskisyglyl-1  pyl (3)

(,‘lkl$

9“’“5> @)

Giris Gizli Katmanlar (L) Cikig

Sekil 4. Kuantum sinir ag yapist [23].

Kuantum aglar ResNet-18 modelinin tam baglantili katmanindan elde edilen 6zniteliklerin kuantum
devreleri tarafindan genisletilerek gii¢lendirilmesini saglar. Bunu gergeklestirirken bitlerden farkli
kubitleri kullanir ve her bir deger hafizada saklanarak islem goriir. Ozellikle girdi boyutu yiiksek
¢ozlinilirliige sahip verilerin analizinde kuantum o6grenmenin ESA modellerine goére daha verimli
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sonuclar verebilecegi tahmin edilebilmektedir. Son teknolojik alt yapilara sahip kuantum bilgisayarlar
bu durumu daha da miimkiin kilmaktadir. Bu sebeplerden dolayr kuantum O6grenme Onerilen
yaklagimda kullanildi. Bu ¢alismada onerilen yaklasimda kuantum 6grenme modeli, ESA modeli ile
birlestirilerek deneysel analizler ger¢eklestirildi [19,23]. Kuantum 6grenme modeli igin tercih edilmis
onemli parametre degerleri Tablo 1’de verildi. Tablo 1’de belirtilen degerler varsayilan degerler
degildir. Goriintii sayisina, goriintii biiyiikliigline ve bilgisayar donanim 6zelliklerine gére bu degerler
secildi.

Tablo 1.Bu ¢calismada kullanilan KTO modeli igin tercih edilen parametre degerleri.

Iterasyon

. el Kuantum Maksimum
. Ogrenme Basina Egitim .
Kubit Sayis1 . .. Devresinin Katman
Oram ) Islenen Doénem Sayisi Derinligi Savisi
Ornek Sayisi g Y
4 4x10* 4 64 6 15

C. ONERILEN YAKLASIM: KUANTUM TRANSFER OGRENME MODELI

Onerilen yaklasim, 6nceden egitilmis ResNet-18 modeli ile kuantum modelinin birlikte kullanilmasin
saglayan hibrit bir modeldir. ResNet-18 modeli diginda diger derin 6grenme modelleri de (AlexNet,
VGG, GoogLeNet) hibrit model igerisinde kullanilabilir. Kuantum 6grenmeye verimli girdi 6zellikleri
aktarildig1 vakit basarili sonuglar verebilmektedir. Bu yiizden 6nceden egitilmis ResNet-18 modeli
kullanilarak verimli Ozniteliklerin ¢ikarilmasi saglandi. Bu Oznitelikler ResNet-18 modelinin son
katmaninda yer alan tam baglantili katmandan elde edildi ve Kuantum 6grenme modeline girdi verisi
olarak aktarildi. Siniflandirma siirecinde “Linear Regresyon” yontemi [24] tercih edildi ve hibrit
modelin optimizasyon islemleri i¢in “Adam” yontemi [25] kullamildi. Bu iki yontemin tercih
edilmesinin en Onemli nedeni diger alternatif yontemler (adamax, rmsprop vb.) arasinda en iyi
performansi vermesidir. Onerilen yaklagimin tasarimi Sekil 5’te gdsterildi.

:
224x224 = Kuantum Ogrenme /
T 7 E Modeli \
. 28 - -
56 t o ©
112 8
Derin Ogrenme Modeli
KTO

Sekil 5.0nerilen yaklasimin genel tasarimu.

III. DENEYSEL SONUCLAR

Bu ¢aligmanin yazilim kodlari, Google Colab arayiizii kullanilarak derlendi. Donanimsal gereksinimler
Google Sunuculan tarafindan saglatildi. Deneysel analizler ve sonuglarm degerlendirilmesi igin
karmagiklik matrisi kullanildi. Karmasiklik matrisindeki metriklerin hesaplanmasinda Tablo 2’den
yararlanildi. Karmasiklik matrisinin hesaplanmasinda kullanilan metrikler sunlardir; duyarlilik (Duy),
ozgiilliik (Ozg), hassasiyet (Has), f-skoru (F-skr) ve dogruluk (Dgr). Metrikler, Est. 4 ile Est. 8
arasindaki formiiller ile hesaplanmaktadir. Bu esitliklerde kullanilan parametreler; Dogru Pozitif (DP),
Dogru Negatif (DN), Yanlis Pozitif (YP), Yanlis Negatif (YN)’tir. Bu parametrelerin agiklanmasi su
sekildedir;

e DP: Veri setinin normal sinifinda olup, normal olarak tahmin edilen goriinti sayisi.
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e DN: Veri setinin hastalikli sinifinda olup, hastalikli olarak tahmin edilen goriintii sayisi.
e YP: Veri setinin hastalikli sinifinda olup, normal olarak tahmin edilen goriintii sayisi.
e YN: Veri setinin normal sinifinda olup, hastalikli olarak tahmin edilen goriintii sayisi [15,26].

Tablo 2. Karmagiklik matrisi.

Tahmin
Normal | Hastalikh
Gereek Normal DP YN
ereeX | Hastalikhn YP DN
_ DP
Duy = "%/ pp + YN) @)
. _ DN
Ozg = “"/pN +vP) )
_ pP
Has = “%/pp + yp) (©)
. (2xDP)
F—skr = (2xDP + YP + YN) )
. _ (DP +DN)
Dgr = (DP + DN + YP + YN) (8)

Bu calismanin deneysel analizlerinde iterasyon basina islenen drnek sayist 4 secildi ve devir sayisi 64
tercih edildi. Iterasyon basina islenen ornek sayisi, 6nerilen modelin girdi goriintiilerini es zamanli
olarak secilmis deger kadar islenmesini saglar ve donanimsal 6zellikler ile dogrudan alakalidir [27].

Birinci analiz KTO modeli (énerilen yaklasim) kullamilarak gergeklestirildi. KTO modelin egitim
stiresi 61 dakika 33 saniyeydi. Deneysel analizin egitim genel dogruluk orami %91,22°di. Test
verilerinde elde edilen genel dogruluk orani ise %92,50’ydi. Egitim-test basar1 grafikleri Sekil 6’da
gosterildi ve egitim-test kayip grafikleri Sekil 7’de gosterildi. Birinci analizin egitim-test basari
grafiklerinde test verilerindeki basari1 egitim verilerindeki basaridan daha yiiksektir. Test verilerinin
karmagiklik matris degerlerini analiz eden tablo Sekil 8’de gosterildi. Karmagiklik matrisinden elde
edilen analiz sonuglar1 Tablo 3’te verildi.

Egitim - Test Bagan Grafigi

90
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Dogruluk (%)

60
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50

Test

T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60
Devir Sayist

Sekil 6.Birinci analizin egitim-test verilerine ait dogruluk basari grafigi.
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Sekil 7.Birinci analizin egitim-test verilerine ait kayp grafigi.
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Sekil 8. Bu ¢alismanin birinci analizinde elde edilen karmasiklik matrisi.

Kuantum 6grenmenin ResNet-18 modelinin egitimine sunmus oldugu katkiy1 gézlemleyebilmek i¢in
ikinci analiz gergeklestirildi. Bu analizde ResNet-18 model kullanildi ve veri seti ResNet-18 model
tarafindan egitildi. Modelin egitim siiresi 45 dakika 20 saniyeydi. ResNet-18 modelinden elde edilen
egitim genel dogruluk oran1 %81,76’yd1. Test verilerinden elde edilen genel dogruluk orani ise %85’ti.
Ikinci analizin egitim-test basar1 grafikleri Sekil 9°da gosterildi. Birinci analizin egitim-test basari
grafiklerinde oldugu gibi bu analizde de test basarisi egitim basarisindan daha iyi sonug verdi. Test
verilerinin karmasiklik matris degerlerini analiz eden tablo Sekil 10°da gosterildi. Ikinci analizin
karmasiklik matrisinden elde edilen metrik basar1 oranlar1 Tablo 3’te verildi.
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Sekil 9.Ikinci analizin egitim-test verilerine ait dogruluk basar: grafigi, b) karmagsiklik matrisi.
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Sekil 10.Ikinci analizin egitim-test verilerine ait karmagiklik matrisi.

Tablo 3. Deneysel analizlerden elde edilen karmasiklik matrislerinin metrik sonuglari (%).

Analiz No Yaklagim F-Skr Duy Ozg Has Dgr
ResNet-18 ve
Kuantum Ogrenme

ResNet-18 ve
Transfer Ogrenme

#1 92,68 90,48 94,74 95,0 92,50

#2 84,21 88,80 81,82 80 85

Birinci analizin sonuglar1 ikinci analizin sonuglarindan daha basarili oldugu goézlemlendi.
Gergeklestirilen iki analiz sonucunda kuantum 6grenmenin 6nerilen yaklagima katki sundugu goriildii.

V. TARTISMA

Solunum yolu enfeksiyonlar1 ile olusan ¢esitli hastaliklar, bireylerde oliimciil sonuglar
verebilmektedir. Dolayisiyla erken tami ve tedavi bu durumda biiylik 6nem kazanmaktadir. Bu
calismada, solunum yolu hastaliklarinin tespitinde derin 6grenme ile kuantum 6grenmenin birbiriyle
modellenmesi gergeklestirilmistir. Kuantum 6grenme, derin 6grenme modellerine gore farkli mimari
yapisinda oldugu ve kuantum fizik teorisine goére olusturuldugu icin heniiz her veri setinde basarili
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sonuclar elde edilmesi miimkiin degildir. Bu calismanin deneyinde 6nerilen model ile basarili analizler
gerceklestirildi. Onerilen yaklasimin deneysel analizlerinde goriilen eksik yonii kubit degerinin fazla
artirtlamamasiydi. Kubit degerinin artirilmast modelin egitiminin donanmimsal kaynaklardan dolay1
(Google Colab’in zaman sinirlamasi) tamamlanmayacagi problemini karsimiza ¢ikaracaktir. Kuantum
islemcili bilgisayarlar tarafindan analizlerin gerceklestirilmesi bu problemi ortadan kaldiracaktir.
Calismamiza benzer veri seti ile katki sunan bir ¢aligmada Almoammar vd. [8] tarafindan 2018 yilinda
gerceklestirilmistir. Bu ¢aligma ile ilgili analiz sonucu Tablo 4°te verildi.

Tablo 4. Benzer veri setleri ile gerceklestirilmis ¢calismalarin karsilagtirilmasu.

Goriinti Model /

Makale Yil  Veri seti icerigi sayisi Yéntem Dgr
(SARS, MERS) ve DVM, Karar 0
Almoammar vd. [8] 2018 Normal 1410 Agact, EYK %86,44
COVID-19 (+), Egitim: 40 .
Hemdan vd. [9] 2020 COVID-19 (-) Test: 10 VGG, DenseNet %90
.. e ResNet-18,
Xiaowei vd. [10] 2020 COVID-19, Zatiire  Egitim: 528 o it Bayes  9686,7
ve Normal Test: 90 o
Islevi
. COVID-19 (+), Egitim: 543 .
Mei vd. [11] 2020 C5vip-19 () Test: 362 ESA, CKA 692
. COVID-19, Zatiirre  Egitim: 6216 i 0
Houssein vd. [12] 2021 ve Normal Test: 1736 HK-ESA %98,4
COVID-19 ve Egitim: 226 . = %94-
Acar ve Yilmaz [13] 2021 Normal Test: 2432 Klasik KTO 100
(SARS, MERS, Esitim: 148 ResNet-18 ve
Bu ¢alisma 2021 COVID-19) ve g i Kuantum 9092,50
Test:40 Ny
Normal Ogrenme

Almoammar vd. [8] ¢alismasinda iki simifli veri setini onerdikleri yaklasimda kullanarak analizleri
gerceklestirmisler. Onlar, makine o6grenme yontemlerini (DVM, Karar Agaci, EYK) deneysel
analizlerde kullanmislar. Siniflandirma asamasinda ¢apraz dogrulama yontemini kullanmiglar. Makine
O6grenme yoOntemleri ile veri setini dogrudan simiflandirmalari, elde ettikleri %86,44°1ik genel
dogruluk oranimt diisiik kilmistir. Hemdan vd. [9] ¢alismasinda elde ettikleri dogruluk orani yiiksek
olsa da kullandiklar1 veri setinin sayisinin az olmasi yaptiklari teste olan giivenirligi azaltmistir. Bu
calismanin hem Xiaowei vd.’nin [10] ¢aligmasina hem de Mei vd.’nin [11] ¢alismasina gore avantaji
uctan uca bir yaklasim Onermesidir. Fakat deneysel analizlerin kuantum bilgisayarlar tarafindan
gerceklestirilememesi ise bir dezavantaj olarak goriilmistir. Neticesinde kuantum Ogrenmenin
analizlerini kuantum bilgisayarlar ile gergeklestiren ¢alismalarda performansin arttigi gézlemlenmistir
[12, 13]. Acar ve Yilmaz [13] galismalarinda egitim-test sayis1 dagilimim diger ¢alismalardan farkli
olarak gerceklestirmistir. Az sayida egitim verisi kullanarak onerdikleri KTO modeli ile basarili
sonuglar elde etmislerdir.

V. SONUC

Kuantum 6grenme modelleri farkli agik kaynakli kiitiiphaneler (Tensorflow [28], Torch vb.) tarafindan
son zamanlarda desteklenmektedir. Bu ¢alismada kuantum 6grenme modelinin derin 6grenme modeli
ile birlikte hibrit bir model olusturularak solunum yolu hastaliklarinin tespiti gergeklestirildi. Kuantum
6grenmenin derin 6grenme modeli ile birlikte uyum igerisinde egitimini gergeklestirmesi, ¢alismanin
basarisini artirdi. Deneysel analizde elde edilen genel dogruluk orani %92,50°ydi. Bu sonu¢ umut
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verici olmustur ve bu c¢alisma ile kuantum ogrenme yapisinin derin 6grenme modeline gore
benzer/farkli yonlerini inceleme firsati oldu.

Gelecek c¢alismada, kuantum Ogrenmenin farkli yapay zeka destekli modeller iizerinden egitimi

gerceklestirilecektir ve meta-sezgisel optimizasyon yontemleri kullanilarak performansa katki sunup
sunmadiklar1 degerlendirilecektir.
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