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Convolutional Neural Networks
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Oz

Kuantum Evrigimli Sinir Aglar1 (QCNN’ler) kuantum hesaplamanin gugli yonlerinden faydalanarak evrisimli sinir aglarinin
yeteneklerini artirmayi amaglar. Girdi verilerini yerel olarak dénistiirerek ve kuantum devreleri kullanarak ¢alisirlar. Bu ¢aligmada,
kuantum kodlu bir COVID-19 veri kiimesi tizerinde iki model olusturulmugstur. Model-1, ‘Normal Kisi’ ile ‘Covid19/Viral Pnémoni’
arasinda siniflandirma yaparken, Model-2 ‘Covid-19’ ile ‘Viral Pnémoni’ arasinda siniflandirma yapmaktadir. Olusturulan bu
modeller icin kibit sayisina gore (6znitelik sayist) 3 farkli simiflandirma yapilmistir. Kuantum Siniflandirier 1 igin, temel veri analizi
ile elde edilen 256 6zellikli giris verisinden 11 6zellik ¢ikarilarak yaklagik %70 dogruluk elde edilmistir. Kuantum Siniflandirict 2'de,
TruncatedSVD yontemi kullanilarak her bir goruntinin 256 ozelligi 4e indirilmis ve %72 dogruluk elde edilmigtir. Son olarak
Kuantum Siniflandiric1 3’te sadece 2 6zellik kullanarak beklenmedik bir sekilde %76 dogruluk elde ettigi belirtilmistir Bu modeller,
akciger rontgen gortintiilerinden hastalik teshisi konusunda énemli bilgiler saglamakta ve kuantum bilgisayarlarinin saglik alaninda
nasil etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir. Ayrica, Pennylane’in “varsayilan qubit” cihazindaki farkli parametrelerin model
performansina etkisi incelenmigtir. Caligmada, Kuantum Siniflandirict 3'in veri boyutunu énemli 6l¢lide azaltarak ytksek dogruluk
oranina nasil ulagtiF, QCNNlerin gelecekte daha az kaynak kullanimiyla yiiksek performans saglama potansiyelini géstermektedir.

Anahtar Kelimeler: Covid'19, kuantum devresi, kuantum makine 6grenmesi, kuantum evrigimli sinir aglari

Abstract

Quantum Convolutional Neural Networks (QCNNs) aim to enhance the capabilities of convolutional neural networks by leveraging
the strengths of quantum computing. They operate by locally transforming input data using quantum circuits. In this study, two
models have been built on a quantum-encoded COVID-19 dataset. Model-1 classifies between ‘Normal Person’ and ‘Covid19/Viral
Pneumonia’, while Model-2 classifies between ‘Covid-19’ and ‘Viral Pneumonia’. Three different classifications have been made based
on the number of qubits (feature count) for these models. For Quantum Classifier 1, approximately 70% accuracy was achieved by
extracting 11 features from the 256-feature input data obtained through basic data analysis. In Quantum Classifier 2, using the
TruncatedSVD method, each image’s 256 features were reduced to 4, resulting in 72% accuracy. Finally, Quantum Classifier 3 achieved
an unexpected 76% accuracy using only 2 features. These models provide significant insights into diagnosing diseases from lung X-ray
images and demonstrate how quantum computers can be effectively utilized in the healthcare domain. Additionally, the impact of
different parameters in the “default qubit” device of Pennylane on model performance has been investigated. The study highlights how
Quantum Classifier 3 achieves high accuracy by significantly reducing the data dimension, indicating the potential of QCNNss to

provide high performance with less resource usage in the future.
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1. Girig

Makine 6grenimi (ML), bir¢ok alanda (hesaplamali biyo-
loji, bilgisayarla gorme, bilgisayar giivenligi vb.) hizla geli-
sen bir disiplindir. ML, verileri genellikle matrisler olarak
temsil eder ve matris islemlerini ¢6zmek icin dogrusal cebir
kullanir. Ancak, ML uygulamalari ve tekniklerinin 6zellikle
biytk veri isleme ve depolama stirelerinde baz: eksiklikleri
vardir. Gelecek nesil aragtirmacilar, bu sorunlari ¢6zmek i¢in
kuantum bilgisayarlarin giicinden yararlanarak daha akilli
bir ¢6ziim gelistirmislerdir (Rebentrost vd. 2014). Kuantum
hesaplama (QC), klasik ML gorevlerini daha hizli hale ge-
tirebilen ¢esitli dogrusal cebir hesaplamalarini iyilestirebi-
lir. Ornegin, Kuantum Gradyan Inisi (QGD) (Kerenidis ve
Prakash 2017) ve Kuantum Yaklagik Optimizasyon Algo-
ritmast (QAOA) gibi kuantum optimizasyon teknikleri bu
alanda 6ne ¢ikar. Bu teknikler, Kuantum Boltzman Maki-
neleri (QBM) (Amin vd. 2018) gibi kuantum sinir aglar
(QNN) igeren yeni nesil ML modellerinde etkin bir gekilde

kullanilir.

Kriptografi ve saglik alaninda sundugu hizmetlerin istiin-
liga ve kuantum hesaplamanin ilerlemesi nedeniyle klasik
makine 6grenimi ve kuantum bilgi isleme kombinasyonu
kuantum makine 6grenimi olarak adlandirilan yeni bir alan
haline gelmistir. Kuantum bilgi isleme, parazit, stiperpozis-
yon ve dolagma gibi kuantum mekanik 6zelliklerini kulla-
narak bilgileri isler. Bu nedenle, kuantum bilgi isleme klasik
algoritmalar: gelistirmek i¢in makine 6grenimi (ML) gibi
cesitli alanlarla entegre edilmistir. Kuantum makine 6gre-
nimi (QML), kuantum 6zellikleri kullanarak makine 6g-
renimi algoritmalarini geligtirmeyi amaglar. QML, yuksek
etkinlikle farkli problemleri ¢6zmek i¢in kuantum siiperpo-
zisyonu ve kuantum dolaniklzgr gibi kuantum 6zelliklerini
kullanir (Schuld vd. 2015). Bu, MLlerin esnekligi ve 6gren-
me kabiliyetinin yani sira kuantum bilgisayarlarin etkisine
sahip ¢esitli algoritmalarin gelistirilmesini hedefler. QML,
kuantum algoritmalarin sinir aglari (NN), grafik modeller
ve destek vektor makineleri (SVM) gibi ¢esitli ML modelle-
rine entegre eder. Ayrica, QML, klasik ML algoritmalarinin
kuantum versiyonlarini da igerir (Rahman ve Geiger 2016).
Ornegin, Kuantum Destek Vektr Makineleri (QSVM) ve
Kuantum Temel Bilegen Analizi (QPCA) (Lloyd vd. 2013).

Klasik ve Kuantum Makine Ogrenmesi (Quantum Machi-
ne Learning - QML) seklinde yapilmis olan bu hibrit ¢alig-
manin literatiire saglayacag: katk;

¢ Hiz ve Islem Kapasitesi: Klasik bilgisayarlar, belirli

problemleri ¢6zmek i¢in sinirh islem kapasitesine sahip-
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tir. Kuantum bilgisayarlar ise belirli tipteki problemleri
daha hizli ¢6zebilir. Hibrit bir sistem, klasik bilgisayar-
larin genel hesaplama yeteneklerini kullanirken, 6zellikle
kuantum avantajlarina sahip problemleri ¢6zmek icin
kuantum bilgisayarlar: kullanabilir.

¢ Veri Isleme ve Analizi: Hibrit bir yaklagim, biiyiik veri
setlerinde daha hizli ve etkili bir gekilde islem yapabilir.
Kuantum bilgisayarlar, belirli veri analizi problemlerinde
paralel hesaplamalar: kullanarak klasik bilgisayarlardan
daha etkili olabilir.

¢ Belirli Algoritmalarin Tyilestirilmesi: Klasik algorit-
malarin belirli zorlu problemlerde yetersiz oldugu du-
rumlar vardir. Kuantum algoritmalari, bu tir problemleri
¢6zmek icin 6zel olarak tasarlanabilir. Hibrit bir yakla-
sim, belirli algoritmalarin klasik versiyonlarina kuantum
iyilestirmeleri ekleyerek performans: artirabilir.

* Yeni Algoritmalarin Gelistirilmesi: Hibrit sistemler,
kuantum ve klasik bilgisayarlar arasinda etkilesim sag-
layarak yeni ve daha etkili algoritmalarin gelistirilmesi-
ne olanak tanir. Bu, belirli problemleri ¢6zmek i¢in 6zel
olarak tasarlanmis algoritmalarin olugturulmasina imkan
tanir.

* Cesitli Uygulama Alanlari: Hibrit bir yaklagim, finans,
saglik, yapay zeka, optimizasyon problemleri gibi ¢esitli
uygulama alanlarinda kullanilabilir. Bu, klasik ve kuan-
tum bilgisayarlarin gii¢li yanlarini birlegtirerek daha ge-
nis bir problem yelpazesine hitap edebilir.

2. Literatiir Taramasi1

Son yillarda ML tabanli QC ilgili ¢ok 6nemli ¢aligmalar ya-
pilmis ve yapilmaya devam etmektedir. Bu b6lim, kuantum
makine ogrenimi (QML) paradigmalari (6rn., Tamamen
QML, hibrid klasik-quantum ML, kuantumdan ilham alan
ML) ve kuantum derin 6grenmesinde yapilmis olan son ¢a-
lismalar hakkinda kapsamli bir literatir ¢aligmasi yapmak
i¢in diizenlenmigtir. Kuantum otomatik kodlayicilar (Khos-
haman vd. 2018, Pepper vd. 2019), Kuantum Biyomimetigi
(Alvarez vd. 2018, Lamata 2020), Kuantum Iletigimi (Na-
waz vd. 2019, Sheng ve Zhou 2017, Wallnéfer vd. 2020),
Kuantum Tavlama (Rieffel vd. 2015), Hesaplama Kimyas1
(McAxrdle vd. 2020, Von Lilienfeld 2018) ve Boltzmann
makinesi (Amin vd. 2018).

Huang vd. (2021), ML gorevlerinde yeni bir yaklagim 6ner-
mek i¢in potansiyel kuantum avantajini kullandilar. Bu yak-
lagim, giris veri alan1 aracihifiyla geometrik ¢ekirdek iglevine
dayanmaktadir. Ayrica, klasik alanda “6ngériilen kuantum
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cekirdekleri” (PQK) adi verilen kuantum ve klasik ML mo-
dellerini kullanarak bir kuantum cekirdegi sagladilar. Bu
kuantum ¢ekirdegi, veriler arasindaki benzerligi olger ve
ogrenme gorevlerinde kuantum hizlandirma saglar. Burada
kullanilan geometrik sabit, ¢esitli ¢ekirdek fonksiyonlarina
sahip klasik ve kuantum ML algoritmalarindaki geometrik
farki olger ve potansiyel kuantum avantajinin veri miktari-
na dayandigini bildirdiler. Yapilmis olan bir diger ¢alismada
Schuld vd. (2016), denetimli 6grenmeye dayanan 6riinti ta-
mima i¢in yeni bir kuantum algoritmas: 6nermiglerdir. Bu
algoritma, kuantum dogrusal regresyon ad verilen dogrusal
regresyonun bir versiyonudur. Kuantum lineer regresyon,
logaritmik zaman i¢inde &zelliklerin n-boyutlar: ile kuan-
tum verileri Uizerinde ¢alisir. Bir diger ¢alismada Ezhov ve
Ventura (2000), klasik NN’lere gére QNNS avantajlari,
kuantum paralellik, daha ytiksek stabilite, daha yiksek bil-
gi isleme hizi ve bellek kapasitesi tartigtimaktadir. Bu ¢a-
lismada Da Silva vd. (2016), bir alan Kuantum Potansiyel
Frekanslar1 (QPF) tizerinde kuantum algilama adi verilen
yeni bir Kuantum Network Solution (QNS) ve 6grenme
algoritmas, siiperpozisyon tabanli mimari 6grenme (SAL)
olarak adlandirdi. SAL algoritmas: st Uste binme ozelli-
gine ve kuantum operatorine dayanmaktadir. Ayrica, NN
mimarisini polinom zamaniyla isler. QPF, kuantum algila-
ma modellerinin sinirlamalarinin tstesinden gelir. Bagka bir
caligmada, yazarlar (Schuld vd. 2015), kuantum donanimi
tizerinde kuantum faz tahmini kullanarak klasik algilama
kuantum bir versiyonunu tanittilar. Kuantum algilama al-
goritmasi, NNS'deki aktivasyon fonksiyonunu (adim islevi)
simile eder.

Rekabet¢i NN’lerde, Zhou (2010) iki ana par¢a sundu: birin-
cisi, QC ile QC adi verilen Rekabet¢i Ogrenme NN’lerine
dayanan yeni bir model. QCNN modeli, kuantum paterni
rekabetini kullanarak giris modellerini siniflandirir. Tkinci
bolimde Zhou, 6nerilen QCNN i¢in bellek kapasitesi sag-
ladi. QCNN, ag agirhigi olmadan bir kuantum kayd: kulla-
narak rekabetci 6grenme elde eder. Kuantum dolagimini ve
Grover'in algoritmasini kullanan bir bagka QCNN modeli
Zhong ve Yuan (2012) tarafindan 6nerilmektedir. Bu model,
sahte desenler nedeniyle kuantum iligkilendirici bellek kul-
landi. Ayrica, bu model rekabet siirecinde sahte durumlari
eksik kaliplarda hatirlar. Zidan vd. (2019) yapmis olduklar:
caligmada QCPNN adi verilen ikili siniflandirma i¢in do-
lasma o6nlemine dayanan baska bir QCNN 6nermiglerdir.
QCPNN, giris verilerini bir kuantum bilgisayardaki eksik

desenlerde siniflandirir.

Son zamanlarda, Abbas vd. (2021) QNN’nin glicini mev-

cut yakin vadeli kuantum donanimu ile tartigmugtir. Yazarlar,
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adlandirdiklari modelin kapasitesi, etkili boyut i¢in yeni bir
onlem onermiglerdir. Bu etkili boyut, modelin yeni/goriin-
meyen veriler Uzerinde genelleme yetenegini sinirlamak
icin kullanilir. Buna ek olarak, 6nlemlerinin bir Fisher bil-
gi matrisi ile veriye bagh bir genelleme yontemi oldugunu
bildirdiler. Son olarak, yazarlar QNNN’nin mevcut giriltila
kuantum cihazi ile klasik NN’ye kiyasla daha hizli egitim al-
digini bildirmiglerdir. Ayrica QNN’nin klasik NN'den daha
yetenekli oldugunu gosterdiler. Chen ve Yoo (2021) yapmus
olduklar: ¢aligmada hibrit kuantum-klasik MLye dayanan
yeni bir egitim modeli 6nerdi. Mevcut problemi sinirli mev-
cut kuantum donanimu ile ¢6zmek i¢in kuantum cihazlarin
ozelligini kullandilar. Kuantum donanimini (yani, cihaz veya
simtlator okuma) yerel istemciler olarak kullandilar. Ayrica,
caligmada 6zellik ¢ikarma icin VGG16 ile klasik -Kuantum
Transfer Ogrenimi kullanmiglardir. Onerilen ¢ergevenin
avantaji klasik ve kuantum verileri tizerinde ¢aligir.

Dang vd. (2018) goriinti siniflandirmas: i¢in kuantum
KNN algoritmasi olarak adlandirilan yeni bir kuantum mo-
deli 6nerdi. Kuantum KNN modeli iki bolimden olusur:
klasik ve kuantum bolumi. Yazarlar klasik bilgisayar1 go-
rintlilerin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in kullandilar. Cikarilan
ozellikler bir kuantum cihaz tarafindan bir kuantum duru-
muna dontstirilir. Ardindan, kuantum devresi, goriintiler
arasindaki benzerligi hesaplamak i¢in kullanilir. Son olarak,
stniflandirma iglemi bir 6l¢tim devresi tarafindan gergekles-
tirilir. Kuantum KNN modeli, verimlilik ve siniflandirma
performans: agisindan klasik modellerden daha iyi perfor-
mans gosterir. Yapilmis olan ¢alismada Adhikary vd. (2020)
tek bir kuantum sistemi ile yeni bir varyasyonlu kuantum
siniflandiricist sunmak ve tek-atig egitimi adr verilen bir
egitim algoritmast ile n-boyutlu verileri kodlamak i¢in bir
kuantum devresi kullanmigtir. Ayrica, yazarlar tim veri ki-
mesini tek bir kuantum durumuna kodladilar. Tek atig egi-
tim, egitim i¢in daha az parametre kullanir ve daha yiiksek
hassasiyet elde eder. Mitarai vd. (2018) siniflandirma, reg-
resyon ve kiimeleme, kuantum devre 6grenimi (QCL) gibi
farkli gorevleri yerine getirmek i¢in hibrit bir Klasik -Kuan-
tum teknigi sundu. QCL, kiictik 6l¢ekli kuantum cihazlarda
hareket eder. Calismada, QCL'nin yiiksek boyutlu siniflan-
dirma/regresyon gorevleri ile performans gosterme ve kuan-
tum ¢ok viicut dinamiklerini de gerceklestirme yetenegini
bildirmislerdir.

Bagka bir hibrit ¢alismada, Henderson vd. (2020) gorunti
stniflandirmasi i¢in standart evrisimsel sinir aglarina sahip

kuantum devreleri kullandilar. Yazarlar, mevcut kugik 6l1-
¢cekli ve NISQ kuantum donaniminda uygulamak i¢in kiigtik
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derinlikli bir kuantum devresi kullandilar. Kuantum devresi,
bilgilendirici 6zellikleri ¢ikarmak i¢in bir evrigim katmamn
olarak uygulanir. Kuantum evrisim tabakasinda t¢ agama
vardir: kodlama, kuantum devresi ve 6l¢tim. Bagka bir mi-
maride Bausch (2020) QRNN adi verilen tekrarlayan sinir
aginin (RNN) kuantum bir versiyonunu 6nerdi. QRNN’nin
temel bileseni kuantum bir nérondur. QRNN, rakam veri-
lerini siniflandirmak i¢in kullanilir. Ayrica, QRNN tiretken
bir model olarak kullanilir.

QML yeni bir aragtirma alani haline geldi ve bir¢ok uygu-
lamada yer aldi. QMULin hem yalnizca kuantumun 6zellik-
lerinden yararlanildigi uygulamalar hem de yapilan hibrit
caligmalarda (QML+ML) elde edilen sonuglar itibariyle
bagarist yayginligi artmaktadir. Bu nedenle QMUDU'nin suan
i¢cin mekanik dezavantajlarindan kaynaklanan (mutlak sifir
sicakliginda ¢aligtirilmasi zorunlu ve kuantum gurtlti (qu-
natum noise) gibi) sorunlarin gelisen teknoloji ile birlikte
¢ozilmesi ve bunun birlikte gelistirilecek olan yeni algo-
ritmalarla, kuantum bilgisayarin ilerleyen yillarda daha ¢ok
hayatimizda yer alacag: goriilmektedir. Burada itici gliciin
suan icin QMUD'nin avantajlarinin MLye uygulanmas: sek-
linde oldugu gorilmektedir. Bu konuda yapilan ¢alismalara
baktigimizda, Chrisley (1995) bu konuda gelistirilen uygu-
lamalarda ilk QML kavramini ortaya atmistir. Sonraki ¢alig-
malardan olan Aimeur vd. (2006) ve Lloyd vd. (2013) dene-
timli ve denetimsiz 6grenme ile QC'de birlikte kullanilmig-
tir. Yakin zamanda yaptiklar: ¢alismada Aimeur vd. (2006),
Dunjko vd. (2016) ve Schuld (2018) QML algoritmalarini
kuantum veya klasik algoritmanin entegrasyonuna bagli ola-

rak Cizelge 1'de oldugu gibi dort kategoriye ayirmugtur.

v" Kuantum-Quantum (QQ) kategorisi, bu kategori ta-
mamen QML olarak da bilinir. QQ kategorisi kuantum

algoritmalar1 ve verileri kullanur.

v" Kuantum -Klasik (QC) kategorisi olan bu kategori, kla-
sik ajanlardan 6grenmek i¢in bir kuantum algoritmasi
kullanir (Kuo vd. 2021).

v" Klasik-Quantum (CQ) kategorisi, CQ_ algoritmalar1
standart M'nin kuantum striimleridir ve bu algoritma-
lar gergek bir kuantum cihazda yuritilebilir.

v Kuantumdan ilham alan ML Kkategorisi tarafindan
yaygin olarak kullanilan klasik-klasik (CC) kategorisi.
ilham ile CC kategorisinde kuantum bilgi islem 6zel-
likleri (yani kuantum bitleri, siperpozisyon ve dolagma)
kullanilir.
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Cizelge 1. Kuantum/klasik verilere ve kuantum/klasik

algoritmaya dayal: kuantum makinesi 6grenme algoritmalari.

Algoritma Tipi
Klasik Kuantum
Klasik CcC C
Veri Tipi = QL
Quantum QC QQ_

Literatiirde yapilmig olan ¢alismalarin kisa 6zeti Cizelge
2de verilmistir.

3. Metodoloji

Bu ¢aligma Kuantumsal Sinir Ag1 kullanilarak Covid’19 veri
setlerinin analizi, tahmini ve degerlendirilmesi yapilmigtir.
Calismanin uygulama kismu ilerleyen bolimlerde ayrintili
olarak verilmistir.

3.1. Veri seti ve On Isleme

Uygulamada kullanilan veri seti https://www.kaggle.com/
datasets/pranavraikokte/covid19-image-dataset  adresin-
den elde edilmigtir. Veri seti Covid-19, Viral Pnémoni ve
Normal gogiis rontgenlerini icermektedir. Veri dagilimi; test
verisi i¢in 26 adet Covid-19, 20 adet Normal ve 20 adet Vi-
ral Pnémoni géruntisi olmak tzere toplama 66 adet go-
rintiden olugmaktadir. Egitim veri setinin dagilimi ise, 111
adet Covid-19, 70 adet Normal ve 70 adet de Viral Pnomani
olmak tzere toplamda 251 gérintiden olusmaktadir. Veri
kiimesi, her biri 3 sinifin géruntilerinden olusan 3 klasor

iceren egitim ve test dizinlerine bolinmiistiir.

Calisma kapsaminda, giris verileri olarak akciger rontgen
gorintilerinin kuantum evrisimli sinir aglar1 (QCNN) ile
islenmesi ve siniflandirilmas: siirecinde 6zellik segme yon-
temleri 6nemli bir rol oynamustir. Islenen gboriintiilerden
elde edilen yiiksek boyutlu 6zellikler, hesaplama kaynakla-
rinin sinirhilify géz ontine alinarak ve kuantum bit (kibit)
sayisinin kisitlar: nedeniyle azaltilmak zorunda kalmigtir. Bu
suregte ozellik se¢me ve boyut indirgeme teknikleri kulla-
nilmustir.

Ozellikle, her bir goriintii igin elde edilen 256 6zelligi, daha
yonetilebilir ve kuantum hesaplama i¢in uygun hale geti-
rebilmek adina 6zellik segme yontemleriyle sirasiyla 11, 4
ve 2 ozellige indirgenmistir. Bu indirgeme islemi, kuantum
siniflandirict modellerin performansini dogrudan etkileyen
bir faktérdir. Bu indirgeme islemlerinde kullanilan 6zellik
se¢me yontemlerinin baginda, basitce kiibit sayisina gore
manuel se¢cim veya matematiksel bir indirgeme teknigi olan
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Cizelge 2. Literatiir ¢caligmas: 6zeti.

Calisma

Khoshaman vd.2018

Yontem

Kuantum varyasyonel kendi
kendini kodlama

Gorev

Veri sikigtirma

Sonuglar

Kuantum kendi kendini kodlama
algoritmasi deneysel olarak

gerceklestirildi.

Pepper vd. 2019

Kuantum kendi kendini
kodlama

Veri sikigtirma

Kuantum kendi kendini kodlama
algoritmasi deneysel olarak
gerceklestirildi.

Alvarez vd. 2018

Kuantum yapay yagam

Yapay yasam similasyonu

Kuantum yapay yagam IBM kuantum
bilgisayarinda aragtirilds.

Nawaz vd. 2019

Kuantum makine 6grenmesi

6G iletigsim aglari

6G iletigim aglar1 i¢in kuantum makine
6grenmesi incelendi.

Wallnofer vd. 2020

Makine 6grenimi

Uzak mesafe kuantum
iletigimi

Uzak mesafe kuantum iletigimi i¢in
makine 6grenimi arastirilds.

Von Lilienfeld 2018

Kuantum makine 6grenimi

Kimyasal bilegik uzay:

Kuantum makine 6grenimi kimyasal
bilesik uzayinda uygulandu.

Rieffel vd. 2015

Kuantum tavlama

Operasyonel planlama
problemleri

Kuantum tavlama algoritmasi zorlu
operasyonel planlama problemleri i¢in
programlandi.

Amin vd. 2018

Kuantum Boltzmann
makinesi

Makine 6grenmesi

Kuantum Boltzmann makinesi 6nerildi.

McArdle vd. 2020

Kuantum hesaplamali kimya

Kimyasal hesaplamalar

Kuantum hesaplamali kimya incelendi.

Beer vd. 2020

Derin kuantum sinir aglar:

Makine 6grenmesi

Derin kuantum sinir aglari egitimi
aragtirild.

Kuantum makine 6grenimi

Makine 6grenmesi ve yapay

Kuantum alanindaki makine 6grenimi

Dunjko ve Briegel 2018 ve yapay zeka seka ve yapay zeka Uzerine bir inceleme
yapildi.
Levine vd . 2019 Kuantum dolagiklik Derin 6grenme mimarileri Derin ogrenme mimarilerinde kuantum

dolagiklik aragtirilds.

Mari vd. 2020

Transfer 6grenimi

Hibrit klasik-kuantum sinir
aglar

Hibrit klasik-kuantum sinir aglarinda
transfer 6grenimi aragtirilds.

Gao vd. 2017

Kuantumdan esinlenen derin
sinir ag1

Ugak yakat sistemi ariza
teshisi

Ucak yakat sistemi ar1za teshisi i¢in
kuantumdan esinlenen derin sinir ag1
onerildi.

Pomarico vd. 2021

Kuantumdan esinlenmis
makine 6grenimi

Tibbi teghis

T1ip amagh kuantumdan esinlenmis
makine 6grenimi 6nerildi.

Huang vd.2021

Kuantum makine 6grenmesi

Makine 6grenmesi

Kuantum makine 6grenmesinde
verilerin glict aragtirildi.

Schuld vd. 2016

Kuantum dogrusal regresyon

Orinti tanima

Denetimli 6grenmeye dayanan ériinti
tanima i¢in kuantum dogrusal regresyon
algoritmasi 6nerildi.

Ezhov ve Ventura 2000

Kuantum sinir aglar

Makine 6grenmesi

Kuantum sinir aglarinin klasik sinir
aglarina gore avantajlar: tartigilds.
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Cizelge 2. Devami
Calisma

da Silva vd.2016

Yontem

Kuantum algilama

Gorev

Makine 6grenmesi

Sonuglar

Bir alan tGzerinde kuantum algilama ve
siiperpozisyon tabanli mimari 6grenme
algoritmas: 6nerildi.

Schuld vd. (2015)

Kuantum algilama

Makine 6grenmesi

Kuantum donanimi tizerinde kuantum
faz tahmini kullanarak klasik algilama
kuantum bir versiyonu tanitildi.

Rekabetci 6grenme sinir aglarina

Zhou 2010 Kuantum rekabetgi sinir ag: Makine 6grenmesi dayanan kuantum bir model snerildi,
Kuantum dolagiklik ve Grover'in
Zhong ve Yuan 2012 Kuantum rekabetgi sinir ag: Makine 6grenmesi algoritmasini kullanan bir kuantum
rekabeti sinir ag1 modeli 6nerildi.
' Dolagma 6nlemine dayanan ikili
Zidan vd 2019 Kuantum rekabetgi sinir ag: Ikili siniflandirma siniflandirma i¢in kuantum rekabetci

sinir ag1 6nerildi.

Abbas vd. 2021

Kuantum sinir aglar

Makine 6grenmesi

Kuantum sinir aglarinin giicii ve klasik
sinir aglarina gére avantajlar: tartigild.

Chen ve Yoo 2021

Birlesik kuantum-klasik
makine 6grenmesi

Makine 6grenmesi

Hibrit kuantum-klasik makine
ogrenmesi modeli onerildi.

Dang vd. 2018

Kuantum KNN algoritmas:

Gorunti siniflandirmast

Gortnti siniflandirmast icin kuantum

KNN algoritmas: 6nerildi.

Adhikary vd 2020

Varyasyonlu kuantum
siniflandiricisi

Veri simiflandirmas:

Tek bir kuantum sistemi ile varyasyonlu
kuantum siniflandiricist ve tek-atig
egitim algoritmasi sunuldu.

Mitarai vd. 2018

Kuantum devre 6grenimi

Siniflandirma, regresyon,
kiimeleme

Siniflandirma, regresyon ve kiimeleme
gibi farkli gérevleri yerine getirmek
i¢in hibrit bir klasik-kuantum teknigi
sunuldu.

Henderson vd. 2020

Kuantum evrigimli sinir
aglar

Gorunti siniflandirmas:

Gortnti siniflandirmast icin standart
evrisimsel sinir aglarina sahip kuantum
devreleri kullanildi.

Bausch 2020

Tekrarlayan kuantum sinir
aglar

Makine 6grenmesi

Tekrarlayan sinir aginin kuantum bir
versiyonu onerildi.

Truncated Singular Value Decomposition (TruncatedSVD)
yontemi gelmektedir. Bu yontemler, yiksek boyutlu verileri
daha az sayida ozellige indirgerken bilgi kaybini minimize
etmeye calisir. Gelistirilen siniflandirict modellerin basari-
sin1 degerlendirmek i¢in kullanilan bu 6zellik se¢me yon-
temleri, QCNN’nin giris veri alanini, islem i¢in gereken
kubit sayisini karsilayacak sekilde uygun boyuta getirmekte
onemli bir isleve sahiptir. Bu stireg, hesaplama kaynaklarinin
kisitli oldugu durumlarda dahi, kuantum makine 6grenmesi
alaninda etkili modellerin gelistirilmesine olanak tanimigtir.

42

Kullanilan veri seti modeli i¢in 251 egitim ve 66 test goriin-
tist igermektedir. Veri setine ait gorintiiler gercek hayattaki
go6gs rontgenidir ve dnceden degistirilmemistir. Yani hepsi-
nin farkli boyutlar: vardir. Bundan dolay: gorsellerin 6l¢tst
belirli bir boyuta indirilmistir. Bir goruntiyt yeniden bo-
yutlandirmak, yalnizca genislik, yalnizca yikseklik veya her
ikisini birden degistirmek olsun, boyutlarinin degistirilmesi
anlamina gelir. Baglangicta veri seti, her sinifin tim goriin-
tilerinin farkli klasorlere yerlestirildigi bir klasor formatin-
da kullanilmaktadir. Bu gérselleri openCV' kiitiiphanesini
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kullanarak 28x28%e donutstirmek igin bir Python betigi kul-
lanilmistir. Son olarak csv formatinda kaydedilmistir.

3.2. Resnet-50 Modeli
ResNet-50, “Residual Network” (ResNet) ad1 verilen bir de-

rin 6grenme modeli ailesinin bir Gyesidir ve 2015 yilinda
Kaiming He ve arkadaglar1 tarafindan Microsoft Research’te
gelistirilmigtir. ResNet, bilgisayar gortst (computer vision)
gorevlerinde biytk basar: elde etmis ve ImageNet gibi bi-
yik veri setlerindeki gortintii siniflandirma gorevlerinde
ozellikle etkili olmugtur. ResNet, diger derin sinir aglarina
kiyasla daha derin aglarin egitilmesini kolaylagtirmak i¢in
gelistirilmis bir mimariye sahiptir. Ana yenilik, “residual
bloklar” olarak adlandirilan 6zel bir yapidir. Bu bloklar, daha
onceki katmanlarin ¢iktilarini (giris) son katmana ekler. Bu,
agin daha derin hale getirilmesine olanak tanirken, ayn1 za-
manda asir1 uglarini (vanishing gradients) ¢ozer ve egitimi
daha verimli hale getirir.

ResNet-50 modeli 6zellikle 50 katmanli bir derin agdir ve
ortalama olarak 3.9 x 1019 parametreye sahiptir. Model aga-
gidaki ana bilesenleri igerir:

X
Konvoliisyon ‘ Konvoliisyon
ReLU | ReLU
Konvoliisyon | ‘ Konvoliisyon
| ReLU ©
|ReLU

Sekil 1. Standart ESA (sol); ResNet mimarilerinde kullanilan ki-
sayol baglantilar1 (sag).

* Giris Katmani: Resimlerin RGB renk kanallarini (ge-
nellikle 224x224 piksel) kabul eder.

¢ Bes Igerikli (Convolutional) Grup: Bu gruplar, birbiri-
ni takip eden bes residual blok igerir. Her biri farkli filtre
sayilarina ve evrisim ¢ekirdek boyutlarina sahip olabilir.

* Global Ortalama Havuzlama (Global Average Poo-
ling): Son residual blok ¢iktilarini alir ve bunlari global
ortalama havuzlama katmanina ileterek her bir 6zellik
haritasini tek bir degere donustirir.

* Tam Baglant: Katmani (Fully Connected Layer): Glo-
bal ortalama havuzlama sonucunu, siniflandirma yapmak
i¢in kullanilir. Genellikle 1000 farkli sinifi tantyabilen bir

stniflandirma katmanina sahiptir.

* Softmax Katmani: Simiflandirma sonuglarini olasilik
dagilimlarina dénistirtr.

ResNet-50 modeli, ¢esitli gorsel gorevlerde 6nceden egitil-
mis bir agirlik modeli olarak kullanilabilir veya 6zellestirile-
rek belirli gorevler icin egitilebilir. Bu model, 6zellikle nesne
tespiti, gorinti siniflandirma ve transfer 6grenme gorevle-
rinde popiiler bir segenektir. Sekil 1’de standart bir Evrisim-
li Sinir Ag1(ESA) ile ResNet mimarilerinde kullanilan kisa
yol baglantilar: gériilmektedir.

3.3. Kuantum Devresi ve Modeli

QCNN'de her katman parametrelendirilmis devreler igerir;
bu, her katmanin parametrelerini ayarlayarak ¢ikt: sonucu-
muzu degistirdigimiz anlamma gelir. QCNN’yi egitirken,
kayip fonksiyonunu azaltmak i¢in ayarlananlar bu paramet-
relerdir. Dort kibitlik QCNN 6rnegi asagida Sekil 2'de gos-
terilmistir.

Yapilmis olan bu ¢aligma kapsaminda kullanilan kuantum

devresinin evrigim katmani Sekil 3 ve havuzlama katmani
Sekil 4'te verilmistir.

qﬂ — =]
41— Evrisim |- Havuzlama
2 = Katmam || Katmam
q3 — o

Evrisim = Havuzlama

Katmani Katman

e — qﬂ'hl['

Sekil 2. Dort kibitlik QCNN 6rnegi.
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Sekil 3. Kuantum devresi evrigim katmani.

o ay

o —O—H

0 « ——-o#

re T

qs

mom

Sekil 4. Kuantum devresi havuzlama katmana..

Bu yaklagimda, her havuzlama katmanindaki kubitleri goz
ard: edilmigtir. N kibit Kuantum Devre boyutlarint N/2’ye
dontstiren bir QCNN Havuzlama Katmani olugturulmus-
tur. Dort kibit devrenin boyutsalligi son iki kubite, yani
bu 6zel 6rnekteki son iki kiibite indirgenmistir. Bu kibit-
ler daha sonra bir sonraki katmanda kullanilirken, ilk iki-
si QCNN’nin geri kalaninda ihmal edilir. Bu iki kibitlik
Uniter devreyi uyguladiktan sonra sonraki katmanlarda ilk
kibiti (q0) ihmal edilmis ve sadece ikinci kibit (q1) kulla-
nilmigtir. N kibit i¢in havuzlama katmanimizi olugturmak
amaciyla bu iki kibit havuzlama katmani farkl: kibit ciftle-
rine uygulanmistir. Bu ¢aligmasinda kuantum simiflandirma-
da kullanilan devre Sekil 5’te gosterilmistir.

Kuantum evrigimli sinir aglar1 (QCNN), klasik sinir aglari-
nin yeteneklerini kuantum hesaplamanin benzersiz avantaj-
lariyla genisleten gelismis bir modeldir. Her katmani, belirli
parametrelerle donatilmig kuantum devrelerinden olusur,
béylece bu parametrelerin ayarlanmasiyla modelin ¢iktisini
dogrudan etkileyebiliriz. Ogrenme siireci, kayip fonksiyonu-
nu en aza indirecek sekilde bu parametrelerin ayarlanmasi
tizerine kuruludur.

44

Sekil 5.Kuantum devresi.

Bir QCNN 6rnegi olarak, dort kiibitlik bir yapr géz 6ni-
ne alinabilir. Bu yapi, kuantum evrisim ve havuzlama kat-
manlarini igerir. Ornegin, bir dért kiibit devresinde, devre-
nin boyutsallig1 son iki kiibite indirgenebilir. Bu stirecte, ilk
iki kibit ihmal edilirken, son iki kiibit sonraki islemler i¢in
kullanilir. Bu yaklagim, kuantum devresinin boyutunu yariya
indirgeyerek verimliligi artirir.

Kuantum devresindeki evrigim katmani, verilerin kuantum
mekanik ozelliklerini kullanarak islenmesini saglar. Benzer
sekilde, havuzlama katmani, veri boyutunun azaltilmasini
ve onemli ozelliklerin korunmasini hedefler. Bu katmanlar,
kuantum bilgisayarlarinin paralel igleme kabiliyetlerinden
faydalanarak veri setlerindeki karmagik oriintileri etkili bir

sekilde tespit edebilir.

Bu cercevede, QCNN’ler, kuantum mekaniginin temel
prensiplerini kullanarak, klasik evrigimli sinir aglarinin ula-
samayacag1 bir veri isleme ve 6grenme kapasitesine ulagur.
Bu 6zellikleriyle QCNN’ler, 6zellikle biiyik ve karmagik
veri setlerinde, yeni ve daha gii¢li makine 6grenme model-
lerinin gelistirilmesine olanak tanir.
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3.4. Evrisim Katmaninin Uygulanmas:

Tek bir evrigim filtresinin, veri kiimesindeki gortntilerin
uzamsal olarak yerel alt boliimlerini girdi olarak alan rast-
gele bir kuantum devresi q kullandig1 distintlmistiir. Her
giris (ui), n*n boyutunda 2 boyutlu bir matristir; burada n
>1dir. 4 kibitlik bir sistemi simiile eden bir PennyLane de-
fault.qubit cihazi baslatilmigtir. Kuantum devresi agagidaki-
lerden olugmaktadir:

* Yerel Ry rotasyonlarinin gomili katmans;

* n katmanli, rastgele parametrelendirilmis bir kuantum
devresi;

* Hesaplamali temelde 4 beklenti degerini tahmin eden
son bir 6lgtim.

Goriinti 2*2 piksellik karelere boliinir ve her kare kuantum
devresi tarafindan islenir ve son olarak 4 beklenti degeri, tek
bir ¢ikis pikselinin 4 farkli kanalina eglenir.

Evrigimli Sinir Aginin tek katmanli yaklagim: bu modelde
tam 4 katman olacak sekilde ¢oklu katmanlara Sekil 6da
gosterildigi gibi genisletilmistir. Baglangicta her goriinti
(28x28x1) boyutuna sahiptir ve bu boyut ilk Evrigim katma-
niyla beslenerek (14x14x4) bi¢imine dontstiralir. 2. Kat-
man (7x7x16), 3. Katman (3x3x64) ve son olarak 4. ve son
katman her birini (1x1x256) boyutlu bir veri matrisine dé-
niistiirir. Kuantumsal Katman kapilarinin parametreleri esit
sekilde rastgele olmasina ragmen, bu parametreleri egitme
yaklagimi da g6z 6niinde bulundurulmustur ve bu uygulama

caligmasinin genigletilmis versiyonunda daha sonra sonugta
herhangi bir gelisme olup olmadig: degerlendirilmistir.

4. Siniflandirma Modeli ve Bulgular

Yapmis oldugumuz ¢alismada kullanilan kuantum sinif-
landirict model parametrelerinin, model bagarimi Uzerinde
onemli bir etkisi vardir. Kuantum Siniflandirici-1, -2 ve
-3’te kullanilan 6znitelik sayilarinin optimizasyonu, dog-
ruluk oranlarinin artirilmasina yardimer olabilir. Ornegin,
Kuantum Simiflandirici-2de gorildigi gibi, 256 6znite-
likten 4 6znitelige indirgeme, %72’lik bir dogruluk sagla-
mugtir. Bu, daha fazla 6znitelikle denemeler yaparak, ideal
oznitelik sayisini belirlemek i¢in bir firsat sunar. Ek olarak
Aragtirmamizda, “Kuantum Siniflandirici-1” modelinde te-
mel veri analizi ile elde edilen 256 6zellikli giris verisinden
11 6znitelik kullanilmigtir ve bu model yaklasik %70 dog-
ruluk elde etmigtir. “Kuantum Siniflandirici-2” modelinde,
TruncatedSVD yontemi ile 256 6znitelik 4% indirgenmis
ve model yaklagik %72 dogruluk saglamigtir. “Kuantum Si-
niflandirici-3” modelinde ise, veri seti yalnizca 2 6znitelige
indirgenmis ve bu modelle %76 dogruluk elde edilmistir.

Bu ¢aligmada, PennyLane’in “varsayilan qubit” cihazinda
kullanilan farkli parametrelerin model performansina etki-
leri incelenmistir. Bu parametreler arasinda yerel Ry rotas-
yonlarinin gomili katmani, rastgele parametrelendirilmis
bir kuantum devresinin katmanlari ve hesaplamali temelde
beklenti degerlerini tahmin eden son 6l¢timler bulunmakta-
dir. Kullanilan parametreler, bir kuantum devresindeki veri-

|Dﬁ‘|—R?—qﬂ.—_ Parametrele
jon—{Ryfalf adiritemis
o Ko

——1 Devrezi
|ofi—— Ry(q)

1

Kodlama Olgimd

Ven Kodlama

Sekil 6. Evrisimli sinir aginin uygulanmasi.
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lerin islenis seklini etkileyerek modelin sonuglarini dogrudan
etkiler. Ornegin, yerel Ry rotasyonlarinin gémiili katmani,
verilerin kuantum devresine nasil gémulduguni belirlerken,
kuantum devresinin katman sayist ve tiirii, devrenin verileri
nasil isleyecegini ve hangi 6zellikleri ¢ikaracagini belirler.

Evrigim katmanlardan sonra sirada siniflandirici modeli
vardir. Stniflandirici modeli, her biri ikili siniflandirict olan
iki alt siniflandiricidan olugmaktadir. Bu ikisi ‘Model-1" ve
‘Model-2’ olarak adlandirilmigtir. Sekil 7'de gosterilmigtir.

ilk Model Veri
Girisi

Covid'19 veya
Zatirre
Semptomu

Saghkl Birey

ikinci Model
VeriGirisi

Covid'19 Zatlirre

i

Sekil 7. Siniflandirict model.

Model-1, ‘Normal Kisi’ ve ‘Covid19/Viral Pnémoni’ olmak
tzere iki sinif arasinda siniflandirma yapar. Model-2, ‘Co-
vid-19’ ve ‘Viral Pnomoni’ olmak tizere iki sinif arasinda si-
niflandirma yapar.

Tahmin yaparken oncelikle Model-1e girdi verilmistir.
Normal kisi olarak tahmin yapiyorsa bu, girise atanan son
tahmindir. Degilse, ayn1 girdi Model-2’ye verilir ve sonunda
g6gs rontgeninin hastalarda Covid’'19 veya Viral Pnémoni
olup olmadigini ortaya ¢ikaracagini tahmin edilir.

Her giris gortntiisinin altinda kuantum evrisimi tarafin-
dan olusturulan 4 ¢ikis kanali gri tonlamayla gorsellestiri-
lir. Kuantum ¢ekirdegi ve ¢oziinurligin asag: orneklemesi
(down sampling) tarafindan bazi yerel bozulmalarin ortaya
ciktig1 acik¢a gozlemlenebilir. Bununla birlikte, bir evrisim
katmanindan beklendigi gibi goriinttiniin global sekli koru-
nur. Bu durum $ekil 8de gosterilmistir.

Performans metriklerinin gosterildigi Cizelge 3’te en sol sii-
tunda yer alan 0,1 ve 2 degerleri siniflandirmada kullanilan
siniflari ifade etmektedir. Bunlar sirasiyla Covid’19, Normal,
Viral Pnémonidir. Dogrulama setinde elde edilen accuracy
puant %96,97dir. Ayrica karmagiklik matrisine baktigimiz-
da temel tani unsurlarinin ¢ok yiiksek, digerlerinin ise sifir
oldugunu goriiyoruz. Anlagilacag: tizere test setindeki tiim
veri noktalar: dogru sekilde siniflandirilmaktadir.

Sonug olarak; Transfer grenimi yoluyla Imagenet tizerinde
ResNet-50 agirliklariyla evrigimli bir sinir ag: egitildi. Ay-
rica karigiklik matrisine baktigimizda temel tani unsurlari-
nin ¢ok ytksek, digerlerinin ise sifir oldugunu goriiyoruz.
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Sekil 8. A) Sikigtirilmig goruntiler 14*14, B) Covid'19 veri kiimesindeki kuantumsal sinir ag1.
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Cizelge 3. Performans metrikleri.

Kesinlik Duyarhlik f1-skoru Destek*
0 1 1 1 94
1 1 0.90 0.95 71
2 0.91 1.00 0.95 73
Dogruluk 0.97 0.97 0.97 238

*: Destek, o sinifta yer alan gergek yanitin 6rneklerinin sayisidir.

Cizelge 4. Kuantum siniflandirict model parametreleri.

Iterasyon Bagina

Kuantum . " . o Egitim Dénen Kuantum Devre Maksimum
Kubit Sayis1  Ogrenme Oran1  Islenen Ornek 8t A
Siniflandirica Sayis1 Derinligi Katman Sayis1
Sayis1
Sinifflandirici-1 11 le-3 4 20 4 15
Sinflandirici-2 4 le-3 4 20 4 15
Siniflandirici-3 2 le-3 4 20 4 15
0.950
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0.925
070
- 0.900 ’E“
S E 065
= 0.875 s&h
[=]
S 2
0.850 g 0.60
B
0.825 = 0.55
0.800 D
0.775
045
0.0 25 5.0 75 100 125 150 175 0.0 25 5.0 75 100 125 150 175
Yineleme (iterasyon) sayisi Yineleme (iterasyon) sayist
Sekil 9. Kuantum Siiflandirici-1 model 1 i¢in maliyet ve egitim dogruluk grafigi.
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Sekil 10. Kuantum Siniflandirici-1 model 2 i¢in maliyet ve egitim dogruluk grafigi.
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Bu nedenle test setindeki tim veri noktalar: dogru sekilde

siniflandirilmaktadir

Calisma kapsaminda kullanilan kuantum siniflandirict mo-

del parametreleri Cizelge 4’te verilmistir.

Olusturan modelin performansini 6l¢gmek (maliyet fonksi-
yonu) ve olugturulan modelinin egitim sirasinda ne kadar
iyi performans gosterdiginin 6l¢lisii olan (egitim dogrulu-
gu) analizler kullanilarak farkli kuantum siniflandiricinin ve
modellerin sonuglar1 Sekil 9-14’te verilmistir.

0.72
1.00 071
E“ 0.70
= 0.95 =
5 2 0.69
3= <
L]
= 0.90 5 068
3B
= 067
0.85 066
0.65
080
00 25 50 75 100 125 150 175 00 25 50 75 100 125 150 175
Yineleme (iterasyon) sayist
Yineleme (iterasyon) sayisi
Sekil 11. Kuantum Siniflandirici-2 model 1 i¢in maliyet ve egitim dogruluk grafigi.
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Sekil 12. Kuantum Siniflandirici-2 model 2 igin maliyet ve egitim dogruluk grafigi.
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175
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Sekil 13. Kuantum Siniflandirici-3 model 1 i¢in maliyet ve egitim dogruluk grafigi.
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Sekil 14. Kuantum Simiflandirici-3 model 2 i¢in maliyet ve egitim dogruluk grafigi.

e  Kuantum Siniflandiricisi 1'de, Temel Veri Analizi ile ¢i-
karilan 256 6znitelik boyutlu girdi verisinden 11 6zni-
telik kullanilmigtir. Burada yaklagik %70 dogruluk elde

edilmigtir.

* Kuantum Siniflandiricist 2'de TruncatedSVD yontemini
kullanarak her goriintiniin 256 6zniteligi 4e indirilmig-
tir. Yaklagik %72 dogruluk (accuracy) elde edilmistir.

e  Kuantum Siniflandiricist 3'de verileri yalnizea 2 6zniteli-
ge indirgenmigtir. Beklenmedik bir sekilde bu bize daha
once yaklagilanlarin en yiksegi olan %76 dogrulugu ver-
mistir.

5. Sonug ve Oneriler

Kuantum evrigimli sinir aglari (QCNN’ler), kuantum hesap-
lamanin potansiyel olarak giicli bazi yonlerinden yararlana-
rak CNN’lerin yeteneklerini genisletir. Bir dizi rastgele ku-
antum devresi kullanarak verileri yerel olarak dénistiirerek
giris verileri tizerinde ¢aligir. Klasik evrigimli sinir aglarinin
verimliliginden yola ¢ikarak, Evrigimli sinir agini (QNN’ler)
kullanarak veriler analiz edilmis, tahminler yapilmis ve so-
nuglar degerlendirilmistir. Kuantum halinde kodlanmis co-
vid-19 veri setinin ikili siniflandirmas: gerceklestirilmistir.
Ayrica Pennylane’in “varsayilan qubit” cihazindaki farkl
parametreleri de dikkate alarak performansi arastirilmigtir.

Bu baglamda, kuantum devrelerinin, polinom boyutlu klasik
hesaplama kaynaklar: kullanilarak gerceklestirilmesi mim-
kiin olmayan karmagik fonksiyonel iligkileri modelleyebildi-
gi gosterilmigtir. Kuantum devresinin saglamis oldugu fayda
klasik olarak anlagilmasi zor olan olduk¢a karmagsik cekir-
dekler tiretebilmesidir.

Karaelmas Fen Miih. Derg., 2024; 14(2):37-51

Veri kiimesindeki gercek rontgen goriintileri birgok bilgiyi
barindiracak kadar biyiktir. Ancak hesaplama kaynaklari-
nin eksikligi nedeniyle, openCV kiitiphanesi kullanilarak
boyut 28x28% disurilmistir, bu da bir¢ok 6nemli bilgiyi
bastirmig olabilir. Daha sonra, daha fazla hesaplama kay-
naginin bulunmasiyla birlikte, modelin dogrulugunu arti-
rabilecek 256x256 boyutlu goriuntiyt kullanmak mimkiin

olabilir.

Evrisim uygulanip veriler duzlestirildikten sonra her gorin-
tiintin 256 ozelligi elde edildi ve 11 6zellik, kiibit eksikligin-
den dolay: 6zellik se¢me yontemiyle kullanildi. Bu ¢alisma,
kuantum sistemi hakkinda fikir edinmek i¢in daha fazla sa-
yida mevcut kibit ve kuantum devresinin ger¢ek zamanl
similasyonu ile gercek zamanl bir kuantum bilgisayarinda
uygulanabilir. Dahasi, daha fazla kiibitin varligiyla rastgele
olusturulmug gérinti verileri Gzerinde dort evrisim katma-
nin egitimi test edilebilir. Sonug olarak, gelecege donik ¢a-
Ligmalar ve dneriler agagida verilmistir:

e Veri kimesindeki ger¢ek rontgen goruntileri bircok
bilgiyi barindiracak kadar buytiktir. Ancak oénceden
de agiklandig: tizere hesaplama kaynaklarinin eksikligi
nedeniyle, openCV kiitiphanesini kullanarak boyutu
28x28% dustrilmistir, bu da birgok 6nemli bilgiyi bas-
tirmig olabilir. Daha sonra modelin dogrulugunu artira-
cak 256x256 boyutlu gérinti ile denemeler yapilabilir.

* Suanda evrisimi uyguladiktan ve verileri dizlestirdikten
sonra her goriintiinin 256 ozelligine sahip olmamiza
ragmen, cesitli 6znitelik boyutu kigtiltme yontemleriyle
strastyla Kuantum Siniflandirici-1, Kuantum Siniflandi-
rici-2 ve Kuantum Siniflandirici-3’te yalnizea 11 6znite-

lik, 4 6znitelik ve 2 6znitelik kullanilmigtir. Daha yiiksek
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boyutlu verilerle dogrulugun artip artmadigini veya ku-
antum bilgisayarlarin yalnizca daha az sayida 6zellik ile
daha iyi calisip ¢aligmadigini denemek i¢in daha fazla
oznitelik denenebilir.

* Gorinti verilerine uygulanan doért evrigim katmanin
timi, daha fazla egitilmeyen, tek bi¢imli olusturulmus
rastgele parametreler kullanmaktadir. Daha sonra, degis-
tirilmis veri kiimesinin ger¢ek goriintiler hakkinda ¢ok
daha fazla veri igerebilmesi i¢in bu evrigim katmanlarin
da egitilmesi s6z konusu olabilir.

* Son olarak, daha dogru similatérler tizerinde egitilen
modellerin egitim sonucunu ve nihai dogrulugu elde
edilmesi ve daha gercekei deneysel veriler elde etmek
i¢in bunlar1 yavas yavas gercek kuantum bilgisayarlarin-
da caligtirmay: denemek dogruluk (accuracy) degerleri-
nin artmasint stiphesiz ki saglayacaktir.

Yazar katkisi: Glines Harman: ¢aligmay: planlamas ve tasar-
lamigtir, Segmen Sahin: Caligma hakkinda verileri toplamig-
tir. Glines Harman ve Se¢men $ahin: Calismanin analizle-
rini yapmustir. Giines Harman ve Se¢men Sahin: makaleyi
yazmigtir.

Etik kurul onay1: Etik kurul onay: gerekmemektedir.
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