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Ozet

Bu caligmada kisilerin satin alma davraniglart siirekli-degisken modele dayali gozetimli
kuantum makine 6grenmesi ile incelenmistir. Bu baglamda, 6rnek veriler bulut ortamindan
alinmaktadir. Bu verilerin %75’inin egitim ve %25’inin test verisi olarak, homojen bir sekilde
ayrilmast saglanmistir. Ayrilan test verisinin egitim isleminde kullanilmamasina, dgrenme
isleminin saglikll gergeklestirilmesi i¢in dikkat edilmistir. Sonrasinda bu verilerdeki bagimsiz
degiskenler arasindaki uyumun saglanmasi i¢in normalizasyon islemi gergeklestirilmistir.
Boylece 6grenme iglemi icin hazir hale gelen veriler, siirekli degisken modele dayali
varyasyonel devre Tlzerinde gergeklestirilen gozetimli kuantum makine O6grenme
algoritmasinda kullanilmistir. Ayrica bu veriler klasik destek vektdor makine Ogrenme
algoritmasi ile de simiile edilmistir. Hem kuantum hem de klasik makine &grenme
algoritmalarina ait ¢apraz tahmin matrisleri ve alic1 isletim karakteristigi (AIK) egrileri elde
edilmistir. Son olarak veri kiimesindeki test verisi haricinde drnek degerler girilerek, sonuglar
metinsel ve gorsel olarak goriintiilenmistir. Elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi sonucunda
ise siirekli degisken modele dayali kuantum makine 6grenmesinin daha duyarli sonug verdigi
tespit edilmistir. Algoritmalar ile ilgili kaynak kodlar Github’ta bulunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: kuantum makine 06grenmesi, Siirekli-degisken modelli kuantum
hesaplama, kuantum bilgisayarlar.

Simulation of Detection of Purchasing Behaviors of People Using
Supervised Quantum Machine Learning Based on Continous-Variable
Model

Abstract

In this study, purchasing behavior of people is examined by supervised quantum machine
learning based on continuous-variable model. In this context, sample data is taken from the
cloud environment. These data is provided as homogenous separation as 75% training and
25% test data. Separated test data was not used in the training process, attention was paid to
the healthy implementation of the learning process. Then, the normalization process was
performed to ensure the consistency between the independent variables in this data. Thus, the
data ready for the learning process are used in the supervised quantum machine learning
algorithm performed on variational circuit based continuous variable model. In addition, these
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data are simulated with the classical support vector machine learning algorithm. Confusion
matrices and receiver operating characteristic (ROC) curves for both quantum and classical
machine learning algorithms were obtained. Finally, by entering sample values except the test
data in the data set, the results are displayed textually and visually. Based on the obtained
results, it was determined that quantum machine learning based on continuous variable model
Is more sensitive. The source codes related to algorithms are found in Github.

Keywords: quantum machine learning, continuous-variable model, quantum computing.
1. Giris

Yapay zeka ve istatistigin bir parcasi olan makine 6grenme algoritmalari; goriintii ve konusma
tanima, Oriintli tanimlama veya strateji optimizasyonu gibi insan beynine dogal gelen gorevler
icin biiyiik miktarda bilgi islemektedir. Bu tarz bilgilerin depolanmasi ve islenmesi elektronik
sistemler i¢in zorlu ve masrafli bir siiregtir. Bu tarz zorluklar neticesinde makine 6grenimi
icin yenilik¢i yaklagimlar bulmanin énemini artmaktadir. Son zamanlarda bilim diinyas1 ve
onde gelen teknoloji sirketleri kuantum bilgisayarlarin potansiyellerini kullanarak klasik
makine Ogrenme algoritmalarinin optimize edilmesini umut verici bir fikir olarak
gormektedirler. Bu dogrultuda yapilan arastirmalar, kuantum algoritmalarin klasik yontemler
tizerinde hizlanma saglayabilecegini gostermistir (Jordan, 2018). Bu gelismeler dogrultusunda
benzer tekniklerin makine 6grenimi alaninda da uygulanarak olumlu sonuglar alinabilecegi ve
bu gelismeler neticesinde mevcut makine 0grenimi problemleri i¢in yeni pratik ¢oziimler
sunulabilecegi dusiiniilmektedir. Makine Ogrenmesinde, egitim asamalar1 genellikle
algoritmanin en maliyetli kism1 olarak goriilmektedir. Ogrenme tiirii ve ydntemi ne olursa
olsun, en uygun makine Ogrenme algoritmalar1 asgari kaynaklarla calisip, minimum hata
oranina sahip olmalidir. En uygun ¢6ziimii saglayan parametreleri ve baslangic degerleri
bulma problemine ya da algoritmanin karmagsiklik oranini disiiren planlar bulmaya
odaklanmak bu isin en zorlanilan kisimlar olarak gériilmektedir (Schuld ve ark., 2014).

Kuantum bilgisayarlar, klasik bilgisayarlarin aksine 0 ve 1 ‘in ve aradaki diger tiim olasiliklar
degerlendirerek ayni anda islem yaptigindan hiz ve veri depolama bakimindan diger
bilgisayarlardan daha iistiin 6zelliklere sahiptir. Kuantum makine 6grenmesinde, kuantum
hesaplamanin verimliligini kullanarak makine 6grenmesinin tipik problemlerini ¢6zmek i¢in
kuantum algoritmalar1 gelistirilmektedir. Yakin gelecekte bu tiir makinelerin, giderek artan
miktardaki kiiresel bilgiyi islemede yaygin olarak kullanilacagi ongoriilmektedir (Schuld ve
ark., 2014).

Gergekte hesaplama terimleriyle esdeger fakat kavramsal olarak birbirinden farkli olan birkag
kuantum bilgisayar modeli bulunmaktadir. Bunlardan bir tanesi de kuantum bilgisayarlarin
stirekli-degisken (SD) (continous variable) modelidir (Braunstein ve ark., 2005). Siirekli-
degisken modelinde, bilgi islem birimi (information processing unit), sonsuz-boyutlu
(infinite-dimensional) bosonik moddur. Siirekli-degisken modeli, bir dizi benzersiz 6zellik
sunarken, kubit modelinin hesaplama giiciinii de korudugu belirtilmektedir (Nielsen ve ark.,
2002). Ayrica siirekli-degisken modeli, bosonik sistemleri (elektromanyetik alanlar,
tuzaklanan atomlar, harmonik osilatorler, Bose-Einstein yogusmasi, fononlar ve optomekanik
rezonatorler) ve siirekli kuantum operatorlerinin mevcut oldugu ortamlar: simiile etmek icin
de uygun goriilmektedir (Killoran ve ark., 2018).

Bu ongoriiler dogrultusunda bu c¢alismada kuantum bilgisayarlarin istiin 6zelliklerinden
yararlanilarak, makine 6grenmesinde karsilagilan zorluklarin ve maliyetin asgari miktarlara
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indirgenmesi amaglanmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda 6rnek olarak, kisilerin satin alma
davraniglarinin kuantum makine 6grenmesi kullanilarak tespit edilmesine yonelik kuantum
simiilasyonu gerceklestirilecektir. Sonrasinda ise kuantum simiilasyonda elde edilen sonuglar
ile klasik simiilasyonda elde edilen sonuglar karsilastirilacaktir.

2. Materyal ve Yontem

Bu ¢alisma, kuantum siirekli-degisken modelinde, varyasyonel devrenin gozetimli 6grenim
algoritmasi iizerinde gergeklestirilmektedir. Simiilasyon ortami i¢in Strawberry Fields adinda
bir Python kiitiiphanesi kullanilmigtir (Killoran ve ark., 2018). Bu baglamda kuantum makine
O0grenmesi ara¢ kutusu (QMLT) kullanilmistir. QMLT, varyasyonel kuantum devrelerinin
optimizasyon islemini basitlestiren bir uygulama olarak tanimlanmaktadir (Killoran ve ark.,
2018).

2.1. Kisilerin Satin Alma Davranislarinin Kuantum Makine Ogrenmesi Kullanilarak
Tespit Edilmesi

Calisma i¢in yapilan 6rnekte, hem kuantum makine 6grenmesiyle hem de klasik makine 6g-
renmesiyle, iki boyutlu desen tanima gorevi icin siniflandirma islemi gergeklestirilmis ve so-
nuclart karsilastirilmistir.  Veri kiimesi ise bulut ortamindan giincel olarak alinip,
kullanilmaktadir. Bu veri kiimesindeki ornekler, gercege uygun bir sekilde tarafimizdan
tretilmistir ve “KullanicilD”, “Cinsiyet”, “Yas”, “AlisverisSayisi”, “SatinAldiMi” gibi
Ozniteliklere sahip 211 adet ornekten (kisiye ait aligveris bilgilerinden) olusmaktadir.
Buradaki “KullanicilD” 6zniteligi tam say1 (integer) tiiriinde olup 0’dan yaklasik olarak 2
milyara kadar deger alabilmektedir. “Cinsiyet” ozniteligi karakter dizisi (string) tiiriinde olup
sadece “K” ve “E” karakterleri ile smirlandirilmistir. “Yas” Ozniteligi tam sayr (integer)
tiirinde olup 0-120 araliginda “AlisverisSayisi” Ozniteligi tam say1 (integer) tiiriinde olup
0-1000 araliginda deger alabilmektedir. Son olarak “SatinAldiMi” &zniteligi ise mantiksal
veri (boolean) tiirinde olup sadece 1 veya 0 degerlerini alabilmektedir. Ayrica bu 6znitelik-
lerden “KullanicilD” kisiye verilen benzersiz numaray1, “Cinsiyet”, kisiye ait cinsiyet bilgisi-
ni, “Yas” kisiye ait yas bilgisini, “AlisverisSayisi” kisiye ait yillik ortalama aligveris sayisini,
“SatinAldiMi” ise kisinin ilgili Girtinii satin alip almadigini temsil etmektedir.

Oncelikle iki boyutlu girdi verilerimizi ve bu girdilerin hedef olarak ¢iktilar1 ifade edecek
ozniteliklerin secilmesi islemi gerceklestirilmistir. Ornegimiz icin bu &zniteliklerin “Yas”,
“AlisverisSayisi” ve “SatinAldiMi” olarak belirlenmistir. Geriye kalan, “KullanicilD”
Ozniteligi herhangi belirleyici bir kriter olmadigindan, “Cinsiyet” 6zniteligi ise drnegimizin
2-boyutlu veriler i¢in gergeklestirildiginden 6grenme islemi i¢in kullanilmamislardir.

Verikiimesindeki 6rneklere ait “Alisveris Sayis1” ve “Yas” bilgileri, noktalar olarak Sekil
2.1.°de gosterilmektedir. Bu noktalardan siyah olanlar ilgili iiriiniin miisteri tarafindan satin
alindigini, sar1 olanlar ise ilgili {irliniin miisteri tarafindan satin almmadigmi temsil
etmektedir.
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Sekil 2.1. Veri kiimesindeki “Aligveris Sayis1” ve “Yas” dagilim grafigi.
Bu asamadan sonra veriler %75’1 egitim, %25°1 test verisi olmak tizere ikiye ayirilmistir.

Verileri, “Egitim” ve “Test” verisi olarak ikiye ayrildiktan sonraki durumu Sekil 2.2.’de
gosterilmektedir. ilgili sekilde mavi noktalar “Egitim”, kirmiz1 noktalar ise “Test” verilerini
temsil etmektedirler. Ogrenme isleminin saglikli gerceklestirilebilmesi icin “Test” verisinin
tiim veri kiimesinden homojen olarak sec¢ilmesine dikkat edilmektedir. “Aligveris Sayis1” ve
“Yas” bagimsiz degiskenlerinin ayni birimde olmadiklar1 goriilmektedir. Ogrenme isleminde
olumsuzluklara yol agmamasi i¢in bagimsiz degiskenlere normalizasyon islemi uygulanmstir.
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Sekil 2.2. Verilerin “Egitim” ve “Test” verisi olarak ayrilmasi

Verilerin normalizasyon isleminden sonraki aldigi degerler Sekil 2.3’de goriilmektedir.
Normalizasyon islemi, MinMaxScaler metoduyla ger¢eklestirilmistir. MinMaxScaler metodu
Oznitelikleri istenilen araliga Olgeklendirmeyi saglamaktadir. Bodylece iki bagimsiz
degiskendeki degerlerin 0 ve 1 dahil olmak iizere, o araliktaki degerlerde olmasi saglanmastir.
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Sekil 2.3. Verilerin normalizasyon uygulanmis hali

Bundan sonraki asamada kuantum makine dgrenmesi islemleri gerceklestirilmektedir. Iki sinif
arasinda, ikili (binary) iki boyutlu desen tanima gorevi i¢in varyasyonel devre egitilmektedir.
Bu ogrenme isleminde ilk olarak Strawberry Fields kiitiiphanesi, yerdegistirme kapisi,
1sin-ayirict kapisi, Ogrenici ve yardimci kiitliphaneler koda dahil edilmektedir. Devre
fonksiyonu ve devrenin ilgili parametreleri tanimlandiktan sonra Ogrenme islemine
gecilmektedir (Sekil 2.4).

Devre
. Kuantum Devre Ciktr
Parametreleri
- i

A

}
|
|
I Ty
: Giincelle

__________________

Egitim Girdileri

— Hedef Ciktilar

Veri

Sekil 2.4. Varyasyonel devre iizerinde gerceklestirilen gozetimli 6grenme algoritmasinin
calisma diyagrami (Schuld, 2018)

Varyasyonel devre iizerinde gergeklestirilen gozetimli 6grenmede, desen tanima gorevi igin
varyasyonel devre egitilmektedir. Bu islem i¢in ilgili kodda belirtilen fonksiyon araciligiyla
girdi verileri devreye iletilir. Veriler, bir grup girdi icerdiginden baska bir fonksiyon
yardmiyla da kuantum devresi tek girdili vektorler i¢in ¢caligmaya uygun hale getirilmektedir.
Boylece kuantum devre, tek seferde sadece bir girdiyle beslenebilecek hale getirilmis olur
(lzaac, 2018a).

Schuld ve ark. (2018) tarafindan 6nerilmis devre-merkezli kuantum siniflandiricisinin devresi
ve devrenin isleyis semast Sekil 2.5 ‘de gosterilmektedir. Devrede bulunan S,, X girdilerini
kuantum sisteminin genligi i¢inde kodlayan durum hazirlama devresini, Uy ise islemlerin ger-
ceklestirildigi birimsel kapilarla olusturulan model devresini temsil etmektedir. f(x,0) =y
modelindeki ¢ikarim islemi bir kuantum cihazi olan kuantum islemci iinitesi (QPU) tarafindan
gerceklestirilmektedir (1zaac, 2018a).
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Sekil 2.5. Devre-merkezli kuantum siniflandirici (Schuld et al., 2018)

Uy model devresinin, yer degistirme (displacement) ve 1sin ayirict (beamsplitter) kapilarindan
olustugu Sekil 2.6.’da gosterilmektedir.

/N

BS

J

Sekil 2.6. Model devresini olusturan birimsel kapilar

Calismada kullanilan Strawberry Fields kiitiiphanesi sayesinde QPU’nun simiilasyonunda
makine Ogrenme islemi gerceklestirilmistir. Bu simiilasyon ortaminda ProjectQ ile
modellenen ve SD ayarlamalarinda 6zellestirilmis Blackbird programlama dili kullanilmistir.

Ik olarak x klasik verileri S, (durum hazirlama devresi) fonksiyonu ile n kiibit kuantum
durumlarina kodlanir. Burada girdi x € RN verileri 2"-boyutlu ¢(x) genlik vektorii olarak
baslangi¢c kuantum durumuna |@(x) ) haritalanmaktadir. Elde edilen kuantum durumuna Uy
uygulanir. Sonucunda yeni bir durum olan |¢") durumu elde edilir.

") = Uglep(x)) @)

Sekil 2.6’da goriildigi tizere |@(x) ) durumuna etki eden ilk kapilar/operatorler asagidaki
sekilde ifade edilen yer degistirme (displacement) kapilaridir.

Di(a) = exp(ac’i:r —a*d;) @)
Yukaridaki formiilde belirtilen o karmastk genligi temsil etmektedir.
Ayrica;
D (a) = exp(ad” — a'a) = exp (r(el0a’ — e~i0a)) @
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DT(a) @D(a) = @+ al burada r = 0 ve ¢ = [0,2m) olmak iizere a = re'? ‘dir.

Yer degistirme kapisi vakum durumuna (5) esitligindeki gibi etki ederek onun durumunu
degistirmektedir. Bu etki sonucunda esitlik (4)’deki tutarli durum elde edilmektedir (lzaac,
2018Db).

la) = D(a)|0) (5)

Ilgili kumod’lara etki eden ikinci kap1 da asagida ifade edilen 151n ayiric1 (beamsplitter)
kapisidir. (lzaac, 2018b).

BS;;(6,d) = exp(8(e'?a[a; — e71%4;a])) (6)
Esitlik (6)’da @; imha, d; olustuma operatdrlerini, 6 ise 151n ayiricinin gegirgenligini temsil
etmektedir (T = cos?8 € [0,1]). Isn aymici, T =1/2 oldugunda dengeli olarak
adlandirilmaktadir (Izaac, 2018b).

Son olarak 6l¢me iglemi yapilarak, fock durumu olarak tanimlanmis olan modelin ¢iktis1 elde
edilmektedir.

Kuantum makine Ogrenmesi kaba-kodu Sekil 2.7°de gosterilmektedir. Burada kuantum
makine 6grenmesi islem adimlari basit bir sekilde listelenmeye ¢aligilmistir.
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4.

5.

10.
11.
12.

13.

14. Bitir

1. Baslat

2. Girdiler: X ornek ozellik vektorlerinin listesi

Y ¢iktilarin (etiketlerin) listesi

steps algoritmanin tekrar sayisi

params egitilecek varyasyonel devre ile ilgili parametreler
batch_size Her parametre giincellemesi i¢in kullanilan egitim

girdilerinin miktar

3. Varyasyonel Devre Egitimi:

Dongii: steps sayis1 kadar
Varyasyonel Devre Fonksiyonu(X, params):
Kuantum Derleryici Motorunu Olustur

Dongii: X oOrnek listesi olusturan X Orneklerinin

say1s1 kadar
X orneklerini teker teker kumod’lara ata
kumodlar iizerinde 6lgme islemi gerceklestir
normalizasyon islemi gerceklestir
outp = normalizasyon sonucu
Cikti: circuit_output yani tiim x 6rneklerinin normalizasyon sonucu

Varyasyonel Devreyi Optimize Et: Devre ¢iktilarmi ilgili
etiketlerle iliskilendirip model olustur. Model basarisini
hedef fonksiyonu ile sorgula ve sonuca gore params’

giincelle.

Sekil 2.7. Kuantum makine 6grenmesi kaba-kodu (pseudo-code)
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Kuantum makine 6grenimi isleminden sonra klasik makine 6grenimi adimina geg¢ilmektedir.
Bunun i¢in kuantum makine 6grenmesinde kullanilan veriler, destek vektor makinesi algorit-
masinda da kullanilmistir. Ayrica ¢ekirdek fonksiyonu lineer olarak ayarlanmistir. Fonksiyo-
nun python svm kiitiiphanesindeki sve modiiliiniin varsayilan parametreleri kullanilmis olup
herhangi bir optimizasyon islemi yapilmamistir. Yine ayni sekilde kuantum makine 6grenme-
si algoritmasinda kullanilan %75 egitim verileri, klasik algoritmanin egitiminde kullanilmistir.
Daha oncesinde bu veriler normalizasyon islemine ugradigi i¢in bu islem tekrar gergeklesti-
rilmemektedir. Sonrasinda %25'lik test verisi ile algoritmanin dogruluk oran1 bulunmustur.

DVM o6grenme modeli olusturulmasinin kaba-kodu Sekil 2.8’de gosterilmektedir. Burada
DVM 6grenme modelinin adimlart basit bir sekilde listelenmeye calisilmistir.

1. Baslat

2. Girdiler: X ornek 6zellik vektorlerinin listesi
Y ciktilarin (etiketlerin) listesi
A diizenlestirme parametresi
T adimlarin sayisi

3.w=(0,...,0)

4. Dongii t=1"den T’ye kadar

5. Se¢ egitim 6rnegi x; ve onunla iligkili olan ¢ikt1 etiketi y;
1

6 n= E

7 skor = w. x;

8. Eger y.skor < 1ise

9 w=0-n4).w+®y). x

10. Degilse

11. w=0-n1).w
12. Cikt1 w

13. Bitir

Sekil 2.8. DVM 6grenme modeli olusturulmasi kaba-kodu (pseudo-code) (Shalev-Shwartz et
al., 2011)

Burada, eta (1), gradyan inisindeki adim uzunlugunu temsil etmektedir. Gradyan inis algorit-
masi, eger adim uzunlugu n uygun sekilde ayarlanmamigsa, minimumu bulmada bazi sorun-
larla karsilasildig: belirtilmektedir. Bu sorunlarin 6niine gegmek i¢in degisken adim uzunlugu
kullanilmaktadir (Johansson, 2015).

Ogrenme islemleri tamamlanan kuantum ve klasik modele disaridan “Aligveris Sayis1” ve

“Yas” degerine sahip bir 6rnek verilerek, ilgili bilgilere sahip kisinin ilgili tirtinii alip almaya-
cagl tahmininin yapilmasi saglanmistir.
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3. Bulgular ve Tartisma

Calismadaki, kuantum makine Ogrenimi ile klasik Ogrenimi arasindaki farki
gozlemleyebilmek i¢in bulut ortamindan ¢ekilen ve 211 6rnekten olusan, “Kullanicilarin Satin
Alma Aliskanlig1i” hakkinda bilgilere sahip veri kiimesinden yararlanilmistir. Ogrenme
modelini olusturmak i¢in yararlanilan veri kiimesindeki “Aligveris Sayis1” ve “Yas” dagilimi
Sekil 3.1°de gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Veri kiimesindeki “Aligveris Sayis1” ve “Yag” dagilim grafigi

Bu veriler %75 egitim, %25 test verisi olarak ayrilmigtir. Bu ayirma isleminden sonra
gruplara atanan veri miktarlar1 Cizelge 3.1’de verilmistir.

Cizelge 3.1. Egitim ve test i¢in ayrilan 6rneklerin sayisi
Toplam Ornek Sayis1 | Egitim Ornegi Sayis1 | Test Ornegi Sayist
211 158 53

Kuantum makine 6grenmesi isleminde, 6§renme modelinin en uygun durumuna ulagmasini
saglayacak algoritmanin 101 defa tekrarlanmasi saglanmigtir.

Adim sayist arttik¢ca 6grenme modelindeki kayiplarin azaldigi Sekil 3.2.°de, bu dogrultuda da
O0grenme uyarlamasinin azaldig Sekil 3.3.’de goriilmektedir. Yapilan bu iterasyon sayesinde
o0grenme modelinin hassasliginin arttigi gézlemlenmis olup bu hassaslik sayesinde kritik
konumlarda bulunan veri noktalarinin dogru bir sekilde siniflandirilmasi saglanmastir.
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Sekil 3.2. Kuantum makine 6grenmesi algoritmasi kayip oranlari
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Sekil 3.3. Kuantum makine 6grenmesi algoritmasi 6grenme orani uyarlamast (gradyan
giincellemeleri)

Gergeklestirilen kuantum makine 6grenmesi ve klasik makine 6grenmesi arasindaki dogruluk
oranlarinin karsilastirmasi Cizelge 3.2.’de verilmistir.

Cizelge 3.2. Kuantum ve klasik makine 6grenme algoritmalarindaki dogruluk oranlari

Klasik Kuantum
Toplam Test Verisi Sayisi 53 53
Dogru Tahmin Sayisi 46 49
Yanlis Tahmin Sayisi 7 4
Dogruluk Orani (%) 86,8 925

Ilgili test verisinin, klasik ve kuantum makine dgrenme modeline uygulandiktan sonraki
sonuclar Cizelge 3.3. ve Cizelge 3.4.°de ifade edilen ¢apraz tahmin matrisi iizerinde
gosterilmistir. Cizelge 3.3.’deki klasik makine 6grenmesi sonuglarma gore algoritma 17
pozitif tahmini (gercekte tirtin alinmig, tahminde alir olarak yapilmis) ve 29 negatif tahmini
(gergekte iiriin alinmamis, tahminde almaz olarak yapilmis) dogru yapmistir. Cizelge
3.4.’deki kuantum makine 6grenmesi sonuglarina gore ise algoritma 21 pozitif tahmini ve 28
negatif tahmini dogru yapmustir.

150



Canakkale Onsekiz Mart University, Journal of Graduate School of Natural and Applied Sciences

Cizelge 3.3. Klasik makine dgrenimi Cizelge 3.4. Kuantum makine 6grenimi
capraz tahmin (confusion) matrisi capraz tahmin (confusion) matrisi
Klasik Kuantum
Gergek Degerler Gergek Degerler
Pozitif | Negatif Pozitif | Negatif
5| = 5| E
5 S 17 1 5 S 21 2
] (]
A A
g “— g “—
= = = =
= > = (@]
S| 2 6 29 S| 2 2 28

Capraz tahmin matrislerinde gosterilen sonuclarin oranlar1 Cizelge 3.5.’da gosterilmistir. Bu
tablodaki oranlardan algoritmalarin verimlilikleri hakkinda sonuclar elde edilmektedir.

Cizelge 3.5. Klasik ve kuantum makine Ogrenme algoritmalarindaki c¢apraz tahmin
(confusion) oranlar1

Klasik Kuantum
Dogruluk (Accuracy) 0.87 0.92
Hata Orani1 (Error Rate) 0.13 0.08
Anma (Recall) (True Possitive Rate) 0.74 0.91
Belirginlik (Specificity) (True Negative Rate) 0.97 0.93
Yanlis Pozitif Oran1 (False Possitive Rate) 0.03 0.07
Kesinlik (Precision) 0.94 0.91

Alic1 Isletim Karakteristigi (AIK - ROC), bir olasilik egrisini ifade etmektedir. Egrinin
Altindaki Alan (EAA - AUC) ise modelin, tahmin giiciinii diger bir deyisle siniflar arasindaki
ayrim kapasitesini ifade etmektedir. AUC yiikseldikge, yani 1’e yaklastikca modelin tahmin
giicli yiikselmektedir. Sekil 3.4.’de goriildiigli lizere kuantum makine 6grenmesine ait AUC
degeri 0.923, klasik makine 6grenmesine ait AUC degeri ise 0.853 olarak tespit edilmistir.
Bu degerlerden yola ¢ikarak kuantum makine 6grenmesinde elde edilen modelin daha iyi
tahminler yaptig1 sonucuna ulasilmigtir.
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Klasik Makine Ogrenmesi ROC Egrisi Kuantum Makine Ogrenmesi ROC Egrisi
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Sekil 3.4. Klasik ve kuantum makine 6grenmelerine ait ROC egrileri
Igili 6grenme islemlerinden sonra érnek kullanici bilgileri girilerek her iki algoritmanin da bu
bilgilere gére smiflandirma islemi yapmasi saglanmustir. Ilgili girdiler Sekil 3.5°de

gosterilmektedir.

Birinci 6rnek denemesi:

Yasi Giriniz : 35
¥illik oOrt. ¥ap. Alisveris Sayisi : 3@
Yeni girdilerin normalize edilmis hali : [[©.4@350877 8.73529412]]

Sekil 3.5. Birinci ornek girdi degerleri

Girilen degerlerin, hangi konuma denk geldigi Sekil 3.6’da gosterilmektedir. Goriildiigi tizere
bulunulan konum, iirlinii alanlarin ¢ogunlukta oldugu kisima denk gelmektedir. Sekil 3.7 ise
bu sonucun metinsel olarak ¢iktisini gostermektedir.
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Sekil 3.6. Birinci 6rnek girdisinin, diger veriler i¢erisindeki konumu
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86.8 dogruluk oranins sship Klasik ML e gore musteri; Urunu alabilir.

82.5 dogruluk oranina sahip Kuantum ML e gore musteri; Urunu alabilir.

Sekil 3.7. Birinci 6rnek girdisinin siniflandirma sonuglari

Ikinci 6rnek denemesine ait girdiler Sekil 3.8’de gosterilmektedir.

Yasi Giriniz : 47
¥illik Ort. Yap. Alisveris Sayisi : 15
Yeni girdilerin normalize edilmis hali @ [[@.514835e9 2.29411755]]

Sekil 3.8. Ikinci 6rnek girdi degerleri

Girilen degerlerin hangi konuma denk geldigi Sekil 3.9°da gosterilmektedir. Goriildigii tizere
bulunulan konum {irlinii almayanlarin ¢ogunlukta oldugu kisima denk gelmektedir. Sekil 3.10
ise bu sonucun metinsel olarak ¢iktisin1 gostermektedir.
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Sekil 3.4. Ikinci 6rnek girdisinin, diger veriler igerisindeki konumu

86.8 dogruluk oranina sship Klasik ML e gore musteri; Urunu almayabilir.

82.5 dogruluk oranina sahip Kuantum ML e gore musteri; Urunu almayabilir.

Sekil 3.10. Ikinci 6rnek girdisinin siiflandirma sonuglart
4. Sonug¢

Kuantum bilgisayarlar ve makine 0grenmesi ¢aligmalar1 ayr1 ayri olarak yillar oncesine
dayanmaktadir. Bu iki alami birbirine yaklastiran sey teknolojinin gelismesiyle birlikte
islenmesi gereken veri miktarlariin ¢ok biiylik boyutlara ulasmasi ve artik klasik yontemlerin
yetersiz kalmasi olarak goriilmektedir. Son yillarda ise klasik yontemlerdeki bu yetersizliginin
kuantum  yOntemlerinin  {istiin  &zelliklerini  kullanarak  {istesinden  gelinebilecegi
distiniilmektedir.

Bilindigi tizere kuantumsal sistemlerin davranislarinda siireklik mevcuttur. Isik buna prototip

bir 6rnek olarak gosterilebilir. Bu anlamda bilim insanlari, kuantum davranislart direkt olarak
anlamak adina calismalar yapmaktadirlar ve kuantum sistemlerin davranislarindaki dalgalari
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algilayan dedektorler gelistirerek kuantum bilgisayarlari insa etmeye ¢alismaktadirlar. Bu tarz
sistemler genel olarak siirekli-degisken model olarak anilmaktadir. Siirekli-degisken model,
giiniitizde kuantum teknolojilerinin daha ileri safhasinda olacagi yapiy1 temsil etmektedir. Bu
calismada kuantum siirekli-degisken modeli iizerinde yapilan makine Ogrenmesi
incelenmistir.

Iki boyutlu verilerde desen tanima gorevi i¢in kuantum varyasyonel devre iizerinde 6grenme
islemi simiilasyon ortaminda gergeklestirilmistir. Ogrenme islemi sonucunda kuantumsal
islemler ve uygulanan iterasyon sonucunda muadili olan klasik makine 6grenmesi
algoritmasindan daha hassas olarak smiflandirma yaptig1 tespit edilmistir. Siirekli-degisken
model kuantum sistemlerin yayginlasmasiyla bu islemlerin kuantumsal sistemler tizerinde
daha hizli ve kisa siirede gergeklestirilebilecegi Ongoriilmektedir. Kuantum makine
ogrenmesinin Ustlinliigii dogrultusunda; bu ¢alismada elde edilen sonuglar Grant ve ark.
(2018) tarafindan elde edilen sonuglar ile uyum igindedir.

Tesekkiir

Bu calisma Omer ERYILMAZ’mn “Kuantum Temelli Gézetimli Bazi Makine Ogrenme
Algoritmalarinin Gergeklestirimi ” baslikli Yiiksek Lisans Tezi kapsaminda iiretilmistir.
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