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OZET

KUANTUM MAKINE OGRENMESIYLE MiKOBAKTERI TUBERCULOSIS
PATOJENININ ANTIiBiYOTiK DIRENCININ TAHMIN EDIiLMESI

Furkan KAYA
Canakkale Onsekiz Mart Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1 Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Prof. Dr. lhsan YILMAZ

28/07/2023, 51

Antibiyotiklerin gereksiz kullanimi, bakterilerin zamanla antibiyotiklere kars direng
gelistirmesine yol a¢maktadir. Mevcut antibiyotiklerin etkinligi tedavi siireglerinde
azalabilmekte ve hatta tamamen etkisiz hale gelebilmektedir. Hastaligin hangi antibiyotige
direng gosterdigi, geleneksel olarak Kkiiltiirleme teknigiyle tespit edilmekte, ancak bu
yontemle tedavi silirecinde hastaya katki saglamayan antibiyotiklerin verilme olasilig1
bulunmaktadir. Bu durumda, makine O6grenmesi tabanli antibiyotik direnci tahmin
yontemleri, daha hizli ve dogru bir sekilde direng profili belirleyerek, hastalarin tedavi
stiresince etkili ve uygun antibiyotikler almasma yardimei olabilir. Gelisen teknoloji
sayesinde, hizl1 bir sekilde bakterilerin niikleotid dizilimleri belirlenebilmekte ve ardindan
protein dizilimi algoritmalariyla genler ayristirilabilmektedir. Bu genetik yap1 elde
edildikten sonra, makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak bakterinin antibiyotik direnci
tahmin edilebilmektedir. Yapilan bu ¢alismada verem hastaligina sebep olan Mikobakteri
Tuberculosis patojeninin antibiyotik direncini tahmin etmek i¢in kuantum vektor destek
makine Ogrenme ve varyasyonel kuantum devreleri makine Ogrenme yOntemleri
kullanilmistir. Bu iki makine 6grenme ydntemi mevcut kuantum simiilatdrlerinde simiile

edilip karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Kuantum Makine Ogrenmesi, Antibiyotik

Direnci

v



ABSTRACT

PREDICTING ANTIBIOTIC RESISTANCE OF MYCOBACTERIUM
TUBERCULOSIS PATHOGEN USING QUANTUM MACHINE LEARNING

Furkan KAYA
(Canakkale Onsekiz Mart University
School of Graduate Studies
Master of Science Thesis in Computer Engineering
Advisor Prof. Dr. Ihsan YILMAZ
07/28/2023, 51

Unnecessary use of antibiotics causes bacteria to develop resistance to antibiotics over
time. The effectiveness of current antibiotics can decrease and even become completely
ineffective in treatment processes. The determination of which antibiotic the disease is
resistant to is traditionally detected through culturing techniques, but there is a possibility of
prescribing antibiotics that do not contribute to the patient's treatment process with this
method. In such cases, machine learning-based antibiotic resistance prediction methods can
assist in identifying resistance profiles more quickly and accurately, helping patients receive
effective and appropriate antibiotics throughout their treatment period. Thanks to advancing
technology, the nucleotide sequences of bacteria can be rapidly determined, followed by the
separation of genes using protein sequence algorithms. Once this genetic structure is
obtained, machine learning techniques can be used to predict the antibiotic resistance of the
bacterium.In this study, quantum vector support machine learning and variational quantum
circuits machine learning methods were used to predict the antibiotic resistance of
Mycobacterium tuberculosis, the pathogen causing tuberculosis. These two machine

learning methods were simulated in quantum simulators and compared.

Keywords: Machne Learning, Quantum Machine Learning, Antibiotic Resistance
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BIRINCi BOLUM
GIRIS

Antibiyotik direnci, giiniimiizde biiylik bir halk sagligi sorunu haline gelmistir
(Davies ve Davies, 2010). 2050 yilina kadar antibiyotik direncine bagli enfeksiyonlarin
diinya ¢apinda yilda 10 milyon 6liime neden olabilecegi tahmin edilmektedir (Stokes vd.,
2020: 689). Insanlar ve hayvanlardaki gereksiz antibiyotik kullanimi antibiyotiklerin
mikroorganizmalara  etki  edememesine  neden  olmaktadir.  Antibiyotiklerin
mikroorganizmalarin hiicre duvarimmi zayiflatmalar1 mikroorganizmalarin ¢ogalmalarini
engellemeleri ve mikroorganizmalarin biiylimelerini engellemeleri beklenmektedir. Fakat
antibiyotik direnci gosteren mikroorganizmalarin bu etkilerden etkilenmemektedir. Bu
durumda mikroorganizmaya etki edecek antibiyotiklerin belirlenmesi biiyiik 6énem arz
etmektedir. Boylece mikroorganizmanin neden oldugu hastalik uygun antibiyotik sayesinde

tedavi edilebilmektedir.

Mikobakteri Tuberculosis patojeni verem hastaligina neden olmaktadir. Verem
hastaliginin direng gosterdigi antibiyotikler geleneksel olarak kiiltiirleme yontemiyle tespit
edilebilmektedir. Kiiltiirleme yontemiyle yapilan antibiyotik direnci testleri uzun zaman
almaktadir. Bu durumda hastalar gereksiz antibiyotik tiiketmis olmaktadir. Bu baglamda
makine Ogrenmesi antibiyotik direnci tahmininde hizli ve dogru sonuglar elde etme
potansiyeline sahiptir. Makine 6grenmesi sayesinde antibiyotik direnci kontrol altina

alinabilir ve direng profilleri kiiltiirleme yontemine gore ¢ok daha kisa siirede belirlenebilir.

Kuantum bilgisayarlari, kuantum mekanigi prensiplerine dayanan ve geleneksel
bilgisayarlardan farkli bir sekilde calisan bilgisayar sistemleridir. Kuantum bit ad1 verilen
qubit’leri kullanir. Bu bilgisayarlar, kuantum fiziginin siiperpozisyon ve dolaniklik ilkelerini
temel alarak calisir. Bu 0Ozelligi sayesinde kuantum bilgisayarlar, bazi problemlerin
coziimiinde klasik bilgisayarlardan ¢ok daha hizli sonuglar elde edebilirler. Bir¢ok tiirde
kuantum simiilatorleri mevcuttur. Aralarinda; performans, 6lgeklenebilirlik, maliyet gibi
farkliliklar vardir. Kuantum simiilatorleri siirekli olarak gelistirilmekte ve yeni optimizasyon
teknikleri eklenerek performanslari artirilmaktadir. Secilecek simiilator, belirli bir gérev
veya algoritma i¢in en uygun olani olmalidir. Bu calismada Pennylane, Qiskit, Cirq, Amazon

Braket ve Project Q kuantum simiilatorleri kullanilmistir ve performanslart kiyaslanmaistir.



Makine 6grenmesiyle ¢esitli bakterilerin tiim gen analizinden antibiyotik direncini
tahmin eden ¢aligmalar daha 6nceden klasik bilgisayarlarda yapilmistir (Stoesser vd., 2013;
Davis vd., 2016; Li vd., 2020; Bradley vd., 2015; Sunuwar ve Azad, 2021; Her ve Wu, 2018).
(Sunuwar ve Azad, 2021) calismalarinda bakterilerden strain olar ak bahsetmisler fakat
strain, isolate ve variant tanimlar1 arasinda fark olmayip bircok virolog bu kelimeleri birbiri
yerine kullanilmaktadir (Kuhn vd., 2013: 305). Makine 6grenmesi haricinde istatistiksel
yontemler yardimiyla antibiyotik direnci tahmin eden bir ¢alisma mevcuttur (Hunt vd.,
2019). Bu ¢alismay1 yapan ekip sonrasinda yaptiklari calismay1 Afrika kitasinda antibiyotik
direnci tespiti i¢in kullanilmaktadir (Mykrobe, 2020). Makine &grenmesiyle antibiyotik
direnci tahmin etmenin yani sira direng gosteren genler de bulunabilmektedir (Kavvas vd.,

2018). Literatiirde kuantum makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanilmadig1 goriilmiistiir.

Bu ¢alismada, kuantum makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak Mikobakteri
Tuberculosis patojeninin antibiyotik direnci tahmin edilmektedir. Kuantum bilgisayarlarinin
iistlin islem giicti, biiytlik veri analizi ve makine 6grenmesi alaninda avantaj saglayabilir. Bu
caligma, antibiyotik direnci tahmininde kuantum makine Ogrenmesi yontemlerinin

etkinligini ve uygulanabilirligini arastirmay1 amaglamaktadir.
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2.1. Verem Hastahg

Verem, “mycobacterium tuberculosis” adli bakterinin neden oldugu bulasict bir
hastaliktir. Bu hastalik dksiirme veya hapsirma sirasinda havaya sagilan viriis veya bakteri
iceren damlaciklar yoluyla bulagmaktadir. Eger bu damlaciklari solursak, verem hastaligi
bulasabilir. Ayrica, ag1z veya burun yoluyla temas etmek de bulagsma riskini artirabilir. Bu
yiizden hasta yakinlar1 farkinda olmadan hastaliga neden olan bakterileri tasiyabilirler.
Verem hastalig firsat¢1 enfeksiyonlar tiiriindendir. Bu sebeple hasta yakinlarin bagisiklik
sistemleri zayifladig1 zaman verem hastaligina yakalanma riskleri vardir. Verem genellikle
akcigerleri etkiler. Oksiiriik, kilo kayb1, gece terlemesi ve ates gibi belirtileri vardir. Verem
yilda 1 milyondan fazla 6liime yol acan kiiresel bir saglik sorunudur. Bu zorlugun iistesinden

gelmek icin etkili tedavi stratejileri gerekmektedir (Dartois ve Rubin, 2022: 698).

Diinya Saglik Orgiitii verilerine goére verem hastaliginm en sik gériildiigii iilkeler
cogunlukla Asya ve Afrika'da bulunmaktadir. Hindistan, Cin, Endonezya, Filipinler,
Pakistan, Nijerya, Banglades ve Giliney Afrika veremin en yogun goriildigi iilkeler
arasmdadir (Dartois ve Rubin, 2022: 686). DSO'iin raporlarina gore, diinya genelindeki
Olimlerin en yaygin on nedeninden biri olan verem hastaligi, 2019 yilinda yaklasik 1.4
milyon kiginin hayatin1 kaybetmesine yol agmistir. Neyse ki uygun tedavi yontemleri ile

verem hastalig1 tedavi edilebilir ve bulagma riski 6nemli 6l¢iide azaltilabilir.

Veremle miicadelede kiiresel ¢apta yogun cabalar siirdiiriilmektedir. Cesitli lilkeler
ve saglik kuruluslari, veremle miicadelede farkindaligi artirmak, erken teshis ve tedaviye
erisimi kolaylastirmak icin bir araya gelmektedir (Hunt vd., 2019). Ayrica verem
aragtirmalarina yatirnm yapilarak daha etkili tedavi yontemleri ve asilar gelistirilmesi
amaclanmaktadir. Verem hastaliginin yayilmasimi 6nlemek icin toplumlar arasinda hijyen
konusunda farkindaligin artirilmasi, hastalik siiphesi olan kisilerin erken teshis icin saglik
merkezlerine bagvurmalarinin tesvik edilmesi ve veremle miicadelede uzmanlagmis saglik

calisanlarinin egitilmesi biiyiik 6nem tagimaktadir.



2.1.1. Antibiyotik Direnci

Penisilin kesfedilen ilk antibiyotik olup tip alaninda bir devrim niteligi tasiyan en
onemli ilaglardan biridir. Antibiyotikler bakteriyel enfeksiyonlarin tedavisinde biiyiik basar1
saglamig ve bircok yasami kurtarmistir. Antibiyotikler, bakterilerin hiicre duvarini
parcalayarak oOldiirmek veya c¢ogalmalarini engellemek gibi etkiler gosterirler.
Antibiyotiklerin basarili bir sekilde etki etmesi i¢in dogru kullanimi ¢ok dnemlidir. Ne yazik
ki antibiyotiklerin gereksiz ve bilingsiz kullanimi antibiyotik direnci ad1 verilen bir sorunu
ortaya ¢ikarmistir. Antibiyotik direnci bakterilerin antibiyotiklere kars1 direng gelistirmesi
anlamina gelir. Hayatta kalan bakteriler popiilasyonda ¢ogalarak insanlarin hastalanmasina
ve antibiyotiklerin etkisiz hale gelmesine yol acabilirler. Bu direng, genellikle genetik
mutasyonlarla degil, hiicrenin biliylime hizinin azalmasina neden olan fizyolojik veya
metabolik adaptasyonlar gibi belirli ¢evresel kosullarin etkisiyle iliskilendirilir. (Dartois ve

Rubin, 2022: 689).

Antibiyotik direnci kiiresel bir saglik sorunudur ve hastaliklarin tedavisini ciddi
sekilde zorlastirir. Antibiyotiklerin etkisiz hale gelmesi, tedavi seceneklerini sinirlar ve
enfeksiyonlarin daha zor tedavi edilebilir hale gelmesine neden olur. Bu durum, hayati
oneme sahip enfeksiyonlarin tedavisini zorlastirir ve bazi durumlarda 6liimciil sonuglara yol
acabilir. Antibiyotik direnciyle miicadele etmek icin bilingli antibiyotik kullanimi ve
enfeksiyon kontrolii onlemleri son derece kritiktir. Antibiyotikler sadece bakteriyel
enfeksiyonlar icin regete edilmeli, dogru dozda ve siirede kullanilmalidir. Enfeksiyonlarin
yayilmasini engellemek i¢in 6nlemler alinmali ve yeni antibiyotiklerin kesfi i¢in arastirmalar
desteklenmelidir. Antibiyotik direnci verem gibi bulasict hastaliklarin gelisimine katkida
bulunabilir. Antibiyotik direncinin farkl tiirleri vardir. Coklu ilaca direngli ve ilaca asiri
derecede direncli gibi tilirleri mevcuttur. Yeni antibiyotiklerin kesfi ve bunlarin hizli ve

kontrollii bir sekilde tedaviye entegre edilmesi gerekmektedir (Davies ve Davies, 2010: 430).

Bakteri ilaca kars1 direng gosteriyorsa “direngli”, géstermiyorsa ilaca kars1 “duyarli”
denir. Duyarli bakteriler ila¢ varken biiyliyemezler. Bu durum ilacin bakteri lizerinde ise
yaradigin1 anlamina gelir. Direncli bakteriler ise ilaca ragmen biiyiimeye devam eder. Ilacin

etkisiz oldugu anlamina gelir.



2.1.2. Verem Hastalig1 Tedavi Siireci

Verem hastaliginin tedavi siireci baslangigta hastaliga neden olan bakterinin hangi
antibiyotige diren¢ gosterdigi bilinmemesi nedeniyle karmagsik bir siiregtir. Bu nedenle
tedaviye basindaki ilk birka¢ ay boyunca birden fazla antibiyotik kullanimi gerekmektedir.
[k basamak ilaglar tedavinin baslangicinda kullanilip hastanin direng profiline bagl olarak
ikinci basamak ilaclar tedaviye dahil edilebilir veya ilk basamak ilaglar tedavi siirecinde
devam ettirilebilir. Bu se¢im hastanin tedaviye yanitina ve tedavinin etkinligine bagli olarak

degisebilir.

Verem hastaliginin tedavi siireci olduk¢a uzun ve zahmetlidir. Hastalar 4 - 6 ay
boyunca birden fazla antibiyotik almak zorunda kalirken tedavi dogrudan gozetim altinda
gerceklestirilmelidir. Gozetim altinda tedavi hastanin ilaglar1 diizenli olarak almasini ve
tedavi slirecinin takibini kolaylastirir. Bu da tedavi basarisini artirmak i¢in 6nemli bir

adimdir.

Bakteriler arasinda ila¢ direncinin artmasi tedavi basarisizlik oranlarinin artmasina
ve daha toksik ve maliyetli tedavilere olan ihtiyacin artmasina yol agmaktadir. Bu nedenle
verem hastalig1 tedavisinde etkin ve giivenli yontemlerin gelistirilmesi i¢in ilag kesfi ve
gelistirme siireci dnem arz etmektedir. ilag kesfi ve gelistirme siireci antibiyotiklerin direngli
bakterilere karsi etkili olabilecek yeni formiillerin bulunmasina ve daha etkili tedavi

yontemlerinin gelistirilmesine olanak tanimaktadir.

Verem hastaligina yonelik arastirma ve miidahalelerin uygulanmasi cesitli
zorluklarla karsilagsmaktadir. Bu calismalarin yapildigi iilkelerin altyapilarinin sinirlt olmasi
ve kaynaklarin kisitli olmasi arastirma ve miidahalelerin yapilmasini zorlastirmaktadir. Bu
nedenle uluslararasi igbirligi ve fonlama destegi veremle miicadelede ilerleme katetmek icin
onemlidir. Makine 6grenmesinin tibbi alanlardaki uygulamalar1 regete yazma siirecini
maliyet agisindan daha verimli hale getirirken tedavi kalitesini de artirabilecegi gortilmiistiir

(Sunuwar ve Azad, 2021: 2). Bu gibi teknolojik ilerlemeler tip alaninda daha etkin ve basarili



tedavi yontemlerinin gelistirilmesine katkida bulunabilir. Ayrica hastaliklarin yonetimini

lyilestirebilir.

2.2. Bakteriler

Mikroorganizmalar, ¢iplak gozle goriilemeyecek kadar kiigiik olan canlilardir. Bu
canlilar genellikle mikroskop altinda incelenirler. Mikroorganizmalarin ¢esitli tiirleri
bulunur ve farkli gruplara ayrilirlar. Bunlar arasinda bakteriler de yer alir. Bakteriler, ¢esitli
sekillerde ve boyutlarda olan tek hiicreli organizmalardir. Hiicre duvarlari bulunur ve ¢esitli
metabolik ozelliklere sahiptirler. Bu 6zellikler bakterilerin farkli ortamlarda yagamlarini

stirdiirebilmelerini saglar.

Bakteriler genellikle tek bir kromozoma sahiptir ancak baz: tiirler ek olarak plazmid
ad1 verilen kiiciik DNA halkalarina da sahip olabilirler. Bu plazmidler, ek genetik bilgileri
tastyabilir ve bazi durumlarda &zelliklerin aktarilmasina katkida bulunabilir. Bakteriler
cevrede yaygin olarak bulunurlar ve farkli yasam alanlarinda bulunan c¢esitli

mikroorganizmalar arasinda 6nemli bir grup olustururlar.

Baz1 bakteri tiirleri insan saghigi icin faydalidir ve gesitli biyolojik siireglere katkida
bulunurlar. Ornegin, baz1 bakteriler sindirim sistemindeki faydali bakteri flora olarak gorev
yapar ve sindirime yardime1 olurlar. Sindirim sisteminde faydali bir bakteri floras1 olusturur
ve sindirim siireclerine katkida bulunurlar. Ancak, bazi bakteriler zararli olabilir ve
hastaliklara neden olabilir. Bu bakteriler patojen olarak isimlendirilir. Insanlarda ve diger

organizmalarda enfeksiyonlara sebep olabilirler ve hastalik semptomlarina yol agabilirler.

Bakterilerin ¢esitliligi ve etkileri, mikrobiyoloji alaninda stirekli olarak arastirilan
konular arasinda yer almaktadir. Bilim insanlar1 bakterilerin biyolojik 6zelliklerini, ekolojik

rollerini ve potansiyel uygulamalarini daha iyi anlamak i¢in ¢aligmalarini siirdiirmektedirler.



2.2.1 Gen

Genler, canlilarin genetik bilgilerini tagiyan molekiiler yap: birimleridir. Her gen
DNA iizerinde belirli bir dizilime sahiptir ve bu dizilim adenin (A), guanin (G), timin (T) ve
sitozin (C) olmak tizere dort farkli niikleotidin bir araya gelmesiyle olusur. Genler
organizmalarin belirli 6zelliklerini kodlar ve protein sentezi i¢in talimatlari icerir (Stram,
2014). Gelismis teknolojilerin sagladigi imkanlarla bakterilerin niikleotid dizilimleri
belirlenebilir ve bu sayede bakterilerin genetik kodu ve evrimsel gecmisi anlasilabilir. Elde
edilen niikleotid dizilimleri bakterilerin protein yapilari, enzimleri ve diger genetik
bilesenleri hakkinda bilgi saglar. Bu bilgiler genetik miihendislik, biyoinformatik, tip ve

tarim gibi alanlarda kullanilabilir.

Genlerin en 6nemli islevlerinden biri, protein yapisini belirlemektir. Proteinler canli
organizmalarin yap1 taslaridir ve birgok biyolojik islevi yerine getirirler. Genler protein
sentezi i¢in gerekli talimatlari icerir ve bu talimatlar RNA araciligiyla hiicrenin protein

yapma mekanizmalarina iletilir.

Gen, canlilarin kalitm yoluyla &zelliklerini aktardigi yapinin temel birimidir.
Canlilarin biiylimesi, gelismesi ve diger islevler genler tarafindan gergeklestirilir. Genler
canlilarin DNA'sinda bulunan kisa DNA pargalaridir. Her gen belirli bir 6zelligi kodlar ve
genellikle belirli bir proteini yapmak i¢in talimatlar igerir. Proteini yapmak icin gerekli olan

amino asitlerin sirasini belirler.

Proteinler organizmalarin biiyiimesi, onarimi, bagisiklik sistemi islevleri, enzim
katalizi, hiicresel iletisim ve diger bir¢ok biyolojik siiregte Onemli roller {istlenirler.
Proteinlerin yapisi genlerin niikleotid dizilimi tarafindan belirlenen amino asitlerin belirli bir
siralamaya gore bir araya gelmesiyle olusur. Genetik bilginin tamami organizmalarin
genlerinde, tiim gen dizilimlerinde ve bu dizilimlerin sonucunda olusan protein yapilarinda

saklanir.



Mikroorganizmalarin sahip oldugu tiim genetik bilgi genom olarak ifade edilir.
Organizmanin tasidigi biitiin kalittmsal metaryellerin toplamidir. Organizmanin nesilden
nesile aktarilan tim genetik bilgisini igerir. Biyoinformatik alaninda yapilan arastirmalar
genomelar iizerinden yapilir. Gelismis teknolojiler sayesinde giiniimiizde bir organizmanin
genomu belirlenebilmekte ve bu sayede tiim genetik bilgi hakkinda detayli bilgi elde
edilebilmektedir. Insan genomunda yaklasik 3 milyar baz ¢ifti vardir. Toplam gen saysi ise

29.000 - 36000 arasindadir. Insanlarim niikleotit dizilimlerinin %99.9'u aynidir.

Cekirdek genom, essiz genom, yardimci genom ve pangenome, bazi nemli genomik

kavramlardir ve genetik cesitliliklerini tanimlarlar.

Cekirdek genom; bir bakteri tiirli i¢inde bulunan tiim bireylerde ortak olan genlerin
toplamin1 ifade eder. Bir bagka ifadeyle tiim bireylerde bulunan temel gen setini temsil eder
ve bu genler tilirlin hayatta kalmas1 ve temel biyolojik islevlerini yerine getirmesi i¢in
onemlidir. Cekirdek genlerde meydana gelebilecek bir mutasyon, biitiin popiilasyonu

etkileme potansiyeline sahip oldugu icin ciddi bir tehlike olusturabilir (Unissa, 2017).

Essiz genom, bir bakteri tiirii icinde sadece belirli bireylerde bulunan ve diger
bireylerde eksik olan genleri ifade eder. Bir tiir icinde sadece belirli bireylere 6zgii olan
genlerdir. Bu genler belirli adaptasyonlara veya cevresel kosullara 6zgii 6zelliklerin ortaya

¢ikmasina yardimci olabilir.

Yardimc1 genome; bir bakteri tiirii icinde bulunan bazi bireylerde bulunabilen ancak
tiim bireylerde ortak olmayan genlerin toplamin ifade eder. Tiir i¢indeki bireyler arasinda
degisebilen genlerdir. Bu genler tiir icindeki cesitliligi ve adaptasyon kabiliyetini artirmak

icin 0onemli olabilir.

Pan-genome, bir bakteri tiirline ait tiim bireylerde bulunan toplam gen setini ifade

eder. Yani pan-genome, ¢ekirdek genome, essiz genome ve yardimci genome'un toplamini



temsil eder. Pan-genome bir bakteri tilirlindeki genetik cesitliligi ve genomik adaptasyonu

anlamak i¢in kullanilir.

Bu kavramlar bakteri tiirleri arasindaki genetik cesitliligi anlamada ve farkl tiirlerin
cevresel kosullara nasil uyum sagladigini anlamada 6nemli bir rol oynar. Genomik veriler
izerinde ¢alisirken pan-genomdaki toplam ¢ekirdek, essiz ve yardimer genomlarin sayilarini

bilmek gerekebilir.

Gen varyanti, bir genin degisikliklere ugradiktan sonraki haline verilen isimdir. Bu
degisiklikler genetik materyaldeki baz ciftlerinin yer degistirmesi, eklenmesi veya

cikarilmasi gibi farkli gesitte olabilir.

e Tek Niikleotid Polimorfizmi (TNP); genlerde en yaygin olarak goriilen
varyant tiiriidiir. Tek bir baz ¢iftinin degisimiyle olugan bir genetik varyanttir.
Bu degisim bir niikleotidin bagka bir niikleotide degismesi sonucu meydana

gelmektedir. Ornegin, adenin (A) bazi1 yerine timin (T) bazinin gegmesi gibi.

e FEklenme; genetik materyale eklenen yeni bir bazdan dolay1 olusur. Baz
ciftlerinin eklenmesi genin diziliminde bir bozulmaya sebep olur. Bu da genin

islevini etkileyebilir.

e (ikarma; genetik materyalden bir veya daha fazla bazin ¢ikarilmasiyla olusan
bir varyanttir. Niikleotidlerin eksilmesi gen diziliminde bir degisiklige neden

olabilir ve genin normal islevini degistirebilir.

Baz ciftlerinin yer degistirmesi gibi durumlar1 tespit edebilmek i¢in referans
genomuna ihtiyag vardir. Bilgisayar programlari araciligiyla genomelar iist liste getirilip tek
tek aralarindaki farklara bakilir. Bu sayede meydana gelen gen varyantlar: tespit edilebilir.

Mycobacterium tuberculosis bakterisinin referans genomeu H37Rv kodlu genomdur.



Gen cluster, benzer isleve sahip sahip alabilen ve genomda yakin konumlarda

bulunabilen genlerdir.

Alel gen, belirli bir 6zelligi belirleyen bir genin farkli varyasyonlarindan her biridir.
Bir gen bir karakteristigi belirleyen belirli bir 6zellige sahip olabilir. Ancak baz1 6zellikler
farkl1 gen varyasyonlarina sahip olabilir. Aleller aynm1 karakteristik 6zelligi kodlayan fakat
farkli DNA dizilimlerine sahip genlerdir. Ornegin bezelyenin tanelerinin yuvarlak veya
kirigik olmasini belirleyen gen, yuvarlaklik aleli veya kirisiklik alelinden olusur. Bu iki alel
ayni 0zelligi yani bezelyenin tane seklini belirlerken farkli genetik bilgiye sahiptirler.
Organizmalarda genlerin tasidig1 bu farkl aleller kalitim siire¢lerinde 6nemli bir rol oynar.
Ciinkii ¢ocuklar anne ve babadan farkli aleller alarak biyolojik ¢esitliligin saglanmasina

yardimci olurlar.
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UCUNCU BOLUM
ARASTIRMA YONTEMI/MATERYAL VE YONTEM

3.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi, giiniimiizde ¢ok biiyiik 6neme sahip olan ve gelecekte de giderek
daha fazla yayginlasmasi beklenen 6nemli bir ¢alisma alanidir. Temel olarak bilgisayarlara
acik bir sekilde kodlama yapilmadan verilerden 6grenme yetenegi kazandiran bir yontemdir
(Géron, A., 2022: 20). Matematik ve istatistik bilimlerinin temellerini kullanarak karmagik
veya imkansiz goriinen problemleri ¢ézmeyi veya karmasik veri kiimelerinden anlamli
bilgiler ¢ikarmay1 amaglar. Ozellikle internet ve diger dijital platformlar araciligiyla siirekli
olarak biiyiik miktarda veri iiretilmektedir ve makine 6grenimi bu verilerin islenmesinde

kritik bir rol oynar.

Makine 6grenmesi maliyeti ve zamani ¢ok yiiksek olan problemlerin ¢oziilmesine
olanak saglar. Ornegin ilac kesfi gibi zorlu ¢alismalar makine 6grenimi teknikleri sayesinde
daha diisiik maliyetlerle ve daha hizli bir sekilde ilerleme kaydedebilir (Stokes vd., 2020:
689). Makine 0grenimi mevcut verilere dayali olarak kisinin genetigine uygun ilaglarin

iiretilebilecegi ongoriisii ile saglik sektoriinde de dnemli bir potansiyele sahiptir.

Bu alanda yapilan projelerde oncelikle probleme uygun ve dogru veri setleri
bulunmalidir. Veriler daha sonra modele egitilmeye hazirlanirken, dikkatli bir sekilde analiz
edilmeli, temizlenmeli ve 6zellik se¢imi yapilmalidir. Verilerin egitim ve test kiimelerine
boliinmesi modelin dogrulugunun ve performansinin degerlendirilmesi agisindan énemlidir.
Bu siirecte uygun 6grenme yonteminin se¢ilmesi de biiyiik 6nem tasir. Modelin egitimi ve
performans dl¢limii sayesinde makine 6grenimi algoritmasinin basari orani dl¢iilmiis olur ve

model gelistirme siirecine katki saglanir.

Makine 6grenimi siirekli olarak gelisen bir alandir ve bilim insanlari tarafindan yeni
yontemlerin ve algoritmalarin siirekli olarak kesfedilmektedir. Makine 6grenimi teknikleri,
biiyiik veri setleri ve artan hesaplama giicii sayesinde daha 6nemli hale gelmistir. Gelecekte,

makine Ogrenimi daha akilli ve karmagsik sistemlerin gelistirilmesinde 6nemli bir rol
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oynayacaktir. Ozellikle yapay zeka uygulamalarinin gelismesi ve otomasyonun daha yaygin
hale gelmesiyle birlikte, makine Ogrenimi daha da yayginlasarak giinlik yasamimizi

kolaylastiracak ¢oziimler sunmaya devam edecektir.

Veri setlerindeki satirlar ornekleri temsil ederken, siitunlar ise her Ornegin

ozelliklerini ifade eder.
Makine 6grenmesi 3 ana kategoriye ayrilir;

e Denetimli Ogrenme
e Denetimsiz Ogrenme

e Pekistirmeli Ogrenme

3.1.1. Denetimli Ogrenme

Veri seti etiketli 6rneklerden olusur. Etiket 6rnegin ait oldugu sinifi ifade eder.
Denetimli 6grenmede model etiketli verilerden 6grenir. Girdi verilerinden goriilmemis
verilere genelleme yapabilen bir model olusturmak amaglanmaktadir (Géron, 2022: 26).

Siiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilir.

Etiketli Veri

OO Tahmin D
|:| NP e - Kare
ol IR ” |
D A A Uggen

Model Egitimi

Etiketler

o =
Alt<:|g>en A Kare Test Verisi

Uggen

Sekil 1. Denetimli 6grenme 6rnegi (“Javatpoint”, 2023).
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3.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Veri setinin etiketleri yoktur. Makine 6grenmesi modeli etiketsiz verilerle egitilir.
Verilerden bir desen bulmaya ¢alisir. Ogretmensiz dgrenmeye ¢alisir. (Géron, 2022: 27)

Kiimeleme, boyut azaltma gibi problemlerde kullanilir.

<
o @
° o [l ..

® ® .' S Denetimsiz
@) @ Ogrenme

P @ Algoritmast

@
@

Sekil 2. Denetimsiz 6grenme 6rnegi (Alan, 2018).

3.1.3. Pekistirmeli Ogrenme

Makine Ogrenmesi modelinin etkilesimde bulunarak deneme yanilma yoluyla
Ogrenmesini saglar ve aksiyonlarina bagli olarak 6diil veya ceza alir. Robotik i¢in

kullanilabilir (Géron, 2022: 33).

-

Cevre

Odiil

Aksiyon
Gozlemci ﬁ
(OO
k} (=,
D =

urum
i
Ajan

Sekil 3. Pekistirmeli Ogrenme (“Wikipedia”, 2017).
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3.1.4. Destek Vektor Makineleri

- N

)
4
/;>

Sekil 4. 2 Boyutlu Destek Vektdr Makinesi Ornegi (Burkov, 2019: 7).

Destek Vektor Makineleri siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan bir
makine 6grenmesi algoritmasidir. DVM bir smifi diger siniftan ayiran diizlemi bulmaya
caligir. Diizlemi bulduktan sonra her bir noktanin ve diizleme olan uzakligini hesaplar ve
uzakligt maksimuma c¢ikarmaya g¢alisir. Eger siniflar lineer olarak ayrilamazsa c¢ekirdek
fonksiyonlar kullanilabilir. Cekirdek fonksiyonlar veri noktalari diisiik boyutlu uzaydan
yiiksek boyutlu uzaya dontistiiren matematiksel fonksiyonlardir (Mancilla ve Pere, 2022: 6).
(Cekirdek fonksiyonlari, verileri yliksek boyutlu uzayda ayrilabilir hale getirerek DVM'nin

simiflandirma performansini artirir.

3.2. Kuantum Hesaplama

Kuantum bilgisayarlar, kuantum mekanigi prensiplerini kullanarak, sliperpozisyon
ve dolaniklik, islem yapan bilgisayarlardir (Zickert, 2021). Ilk olarak Richard Feynman
tarafindan ortaya atilmistir (Feynman, 2018). Kuantum hesaplama ise, hesaplama

problemlerini kuantum mekanikleri yardimiyla ¢ézen hesaplama aracidir. Giiniimiizdeki
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bilgisayarlar klasik fizik temelli olarak ¢aligmaktadir. Kuantum bilgisayarlar ise kuantum
fizigini temel alir. Klasik bilgisayarlardaki bit (1 veya 0) yerine kubit kullanilir. Kubitler
siiperpozisyon dzelligi sayesinde hesaplama esnasinda hem 1 hem 0 olabilmektedir. Olgiim

yapildig1 zaman ise kuantum devresi bir sonuca ¢oker.

Kuantum bilgisayarlarin klasik bilgisayarlara kars1 olan istiinliigl literatiirde de
gosterilmistir (Deutsch, 1985; Grover, 1996; Shor, 1999). Kuantum bilgisayarlardaki paralel
islem yetenegi sayesinde klasik bilgisayarlara gore hiz yoniinden istiinliilk saglamaktadir
(Grover, 1996: 212). Kuantum durumlarin “kopyalanamazlik teoremi” sayesinde
kopyalanamamasindan dolay1 kuantum bilgisayarlar klasik bilgisayarlara gére daha giivenli

veri iletisim saglamasi beklenmektedir (Gyongyosi ve Imre, 2019: 52).

Sekil 5. Stern-Gerlach deneyi

Kubitler elektronun donilisii veya bir fotonun polarizasyonu gibi kuantum
ozellikleriyle temsil edilebilirler. Kuantum mekaniklerinin temelini anlamak i¢in Otto Stern
ve Walther Gerlach'in yaptigi deney 6nemli bir yere sahiptir. Bu deneyde, glimiis atomlarinin
doniisii incelenmis ve ilging sonuglar elde edilmistir. Deneyde atomlarin tamaminin kiigtik
cubuk miknatislar gibi davrandigi ve yukari veya asagi yone egilim gosterdigi gosterilmistir.

(Bernhardt, 2019: 2).
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3.2.1. Kuantum Simiilatorler

Kuantum simiilatorleri bilimsel, miihendislik ve ¢esitli problemlerini kesfetmek ve
¢ozmek i¢in kuantum mekanigi prensiplerini kullanan araclardir. Bu araglar donanim tabanh

veya yazilim tabanli olabilir.

Donanim tabanli kuantum bilgisayarlarda giiriilti problemi vardir. En ufak bir
manyetik etki kuantum bilginin kaybolmasina sebep olabilmektedir (Altman vd., 2021: 4).

Bu yiizden siirli sayida kubitle ¢alisan kuantum bilgisayarlar gelistirilmistir.

Kuantum hesaplamanin giiciinden yararlanabilmek i¢in yazilim tabanli simiilatorler
de gelistirilmistir. Bu simiilatorler kuantum algoritmalar1 klasik bilgisayarlar {izerinde
caligtirarak kuantum bilgisayarlarin yapabilecegi hesaplamalardan yararlanmayi miimkiin
kilar. Bu sayede kuantum simiilatorler klasik bilgisayarlarin gliciine bagh olarak kuantum
hesaplamalar1 gerceklestirebilirler. Fakat kuantum hesaplama gibi iistliin bir teknolojiyi

klasik bilgisayarlarda etmek algoritmalarin yavas calismasina neden olmaktadir.

Pennylane

PennyLane, kuantum makine 6grenimi, kuantum kimyasi ve kuantum hesaplama igin
tim kuantum donanimlarinda calisabilme yetenegine sahip acik kaynakli bir yazilim
cergevesidir ("Pennylane, 2023"). Bulutta ¢alisan donanim tabanli kuantum bilgisayarlara
uygulama programlama arayiizii anahtar1 aracilifiyla eriserek Pennylane ortaminda
kullanmak miimkiindiir. Aynm1 zamanda klasik bilgisayarlarda calisan yazilimsal

simulatorleri de mevcuttur.

Qiskit

Qiskit, IBM sirketi tarafindan gelistirilmis, agik kaynak kaynak kodlu kuantum
hesaplama i¢in gelistirilmis yazilim ¢ergevesidir (“Qiskit, 2023”). Kuantum hesaplama yant1
sira kuantum makine 6grenmesi araglarina da sahiptir. Kuantum devreleri test edebileceginiz

veya kendi devrenizi yapabileceginiz gorsel araylize de sahiptir.
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Cirq

Google tarafindan gelistirilmis kuantum hesaplama simiilatoriidiir (“Cirq, 2023”).

Pennylane yazilim gergevesi aracilifiyla Cirq’da uygulama gelistirmek miimkiindiir.

Amazon Braket

Amazon Braket, Amazon tarafindan gelistirilmis kuantum hesaplama simiilatoriidiir
(“Amazon Braket, 2023”). Ucretli ve iicretsiz olarak kullamlabilir. Ucretsiz olarak ayda 1
saat kullanim hakki vermektedir. Pennylane yazilim c¢ercevesi araciligiyla Braket’de
uygulama gelistirmek miimkiindiir. Bu sayede Pennylane iizerinden buluttaki bilgisayara

erisim saglayabilir veya yerel cihazda simiilator ¢alistirilabilir.

Project Q

Agik kaynak kodlu kuantum hesaplama simiilatoriidiir (“Project Q, 2023”). Acik
kaynak kodlu bir projedir ve iicretsizdir. Pennylane yazilim g¢ergevesi araciligiyla Project Q

ile uygulama gelistirmek miimkiindiir.

3.2.2. Kuantum Makine Ogrenmesi

Kuantum makine 6grenmesi, kuantum hesaplama ve makine 6grenmesini bir araya
getiren disiplinleraras1 bir alandir. Kuantum hesaplama yontemlerini makine §grenmesi
problemlerine uygulayarak calisir. Kuantum c¢ekirdek yontemi sayesinde klasik makine
ogrenmesi algoritmalarinin performanslarimi arttirmak miimkiindiir. Bunu yaparken
kuantum 6zelliklerinden olan kuantum dolaniklik ve siiperpozisyon gibi farkli 6zellikleri
kullanir. Klasik bilgisayarlar verileri sirasiyla isler ve belirli adimlarla ¢6ziime ulasirlar.
Ancak kuantum makine 6grenmesi kuantum 6zelliklerinden yararlanarak verileri daha esnek
bir sekilde isleyebilir. Kuantum dolaniklik sayesinde veriler arasinda baglanti1 kurar ve

veriler birbirleriyle iliskilendirilir. Siiperpozisyon sayesinde ise verilerin ayni anda birden
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cok durumda olmasina olanak tanir. Bu 6zellikler verilerdeki gizli ve karmagsik Oriintiileri
bulma konusunda klasik algoritmalara gore daha yetenekli olmasina olanak saglar. Bu da
gelecekte pek cok alanda 6nemli gelismeler ve yenilikler saglayabilir (Garcia vd., 2022). Bu
sebeple kuantum makine 6grenmesi, kuantum hesaplamanin gelecek vadeden alanlarindan

biridir (Biamonte vd., 2017).

Kuantum makine 6grenmesinin klasik makine 6grenmesi ile birlesiminin 4 temel

uygulama yontemi vardir. Bunlar;

CC: Klasik verinin Klasik bilgisayarlarda iglenmesini temsil eder.
QC: Kuantum verisi klasik makine 6grenmesi ile kullanimiyla ilgilidir.
QQ: Kuantum verinin kuantum makinelerde islenmesini temsil eder.

CQ: Klasik verinin kuantum bilgisayarlarda islenmesini ifade etmekte olup bu

caligmada da bu yontem kullanilmistir (Schuld ve Petruccione, 2021: 6).

Kuantum algoritmalar kisaca 3 adimda gergeklestilir. Ik &nce klasik veri kuantum
verisine doniistiiriiliir. Sonraki adimda hesaplama yapilir. Son adimda ise dl¢tim yapilarak

sonug elde edilir.

Kuantum Destek Vektor Makineleri

Kuantum Destek Vektér Makinesi, Klasik SVM algoritmasinin  kuantum
bilgisayarlarda uygulanmasidir. Bu yontemde kuantum c¢ekirdek adi verilen 6zel bir
matematiksel iglem kullanilir. Kuantum ¢ekirdek, veri ornekleri arasindaki iligskiyi daha
hassas bir sekilde dlgebilir ve klasik ¢ekirdek yontemlerine gore daha iyi sonuglar elde etme
potansiyeline sahiptir. Klasik ¢ekirdekten farkli olarak kuantum g¢ekirdekte veriler Hilbert
uzayma tasinir. Bu sayede veri kuantum simiilatorde kullanilabilir hale gelir. Klasik
bilgisayarlarin ¢dzemedigi bazi karmasik veri desenlerinde kuantum cekirdek yontemleri
daha etkili sonuglar sunabiliyor (Guo ve Weng, 2021: 7). Pennylane ve Qiskit yazilim

cergeveleri araciligiyla kuantum destek vektor makinelar1 kullanilabilmektedir.
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Klasik veriler kuantum verisine dontistiiriildiikten sonra Sekil 6’da yer alan kuantum
destek vektor makinesi devresine girdi olarak verilir. Sonrasinda 6l¢iim yapilip sonuclar elde

edilir.

Varyasyonel Kuantum Devreleri

Varyasyonel kuantum devreleri, optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan
bir kuantum makine 6grenmesi yontemidir. Bu algoritma parametrelerin optimize edilmesi
icin kuantum devreleri kullanir. Varyasyonel kuantum devreleri cesitli optimizasyon
problemlerinde klasik yontemlere gore daha etkili ve hizli sonuglar elde edebilir. Qiskit ve
Pennylane simiilatorlerinin kuantum makine O6grenmesi i¢in hazirladiklar1 varyasyonel

devreleri mevcuttur. Bu sayede elimizdeki veriyi 6lgeklendirip kullanabiliyoruz.
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Sekil 7. Varyasyonel kuantum devreleri semasi (Mengoni ve Di Pierro, 2019)

Sekil 7°de devresi verilen algoritma bir dizi degisken tarafindan parametrize edilen
kuantum kapilarindan olusur. Bu algoritmanin amaci verilen objective fonksiyonunu en aza
indirecek optimal degerleri bulmaktir. Parametreleri degistirerek en iyi degerler bulunmaya

calisilir (Mengoni ve Di Pierro, 2019).

3.2.3. Kullanilan Veri Seti

(Kavvas vd., 2018) calismasindaki paylasilan veriler tercih edilmistir. Verilerin asil
kaynag1 “Bacterial and Viral Bioinformatics Resource Center” veritabanidir. Caligsmadaki
veriler secilirken hastaligin yogun ve siddetli goriildiigii iilkelerin yan1 sira yogun olmayan
bolgelerden de secilmis. Daha sonra bu bakteriler sahip olduklar1 gen sayilar1 ve ¢ekirdek
gen sayilaria gore aykir1 degerleri tespit edilmis. CD-hit yazilimu ile protein yapilarina gore

ayrilmis. Bu sayede genlere gore veri seti clusterlara ayrilmistir.

Ilgili galisma 5 veri setinden olusmaktadir. Fakat yapilan bu ¢alismada 2 veri seti

kullanilmistir. Bunlar;

pangen_allele df: Her bir bakterinin sahip oldugu allel genleri igermektedir. Genler

var ya da yok olarak belirtilmistir. Cluster burada gen varyantlarini temsil etmektedir.

20



Cluster0_1 Cluster0_2 Cluster0_3 Cluster0_d4 Cluster0_5 Cluster0_6 Cluster0_7 Cluster0_8 Cluster0_9 Cluster0_10 ...

Genome ID

1010834_3 0.0 0.0

1010835_3 0.0 0.0

1010836_3 0.0 0.0

1078763_3 0.0 0.0

1126682_4 00 0.0
1773_371 0.0 0.0
1773_372 0.0 0.0
652616_4 00 0.0
8333131 0.0 0.0
8333212 00 0.0

1595 rows x 9975 columns

0.0
0.0
00
0.0
00

0.0
0.0
0.0
00
0.0

00
00
00
00
00

00
00
00
00
00

0.0
0.0
0.0
0.0
00

0.0
0.0
0.0
00
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0
00

0.0
0.0
0.0
00
0o

Sekil 8. pangen_allele df verisi

resistance data: Bakterilerin antibiyotiklere karsi diren¢ gosterip gostermedigi

verisini igermektedir.

0.0
0.0
00
0.0
00

0.0
0.0
0.0
00
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0
00

0.0
0.0
0.0
00
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0
00

0.0
0.0
0.0
00
0.0

10
10
10
10
10

10
10
10
10
1.0

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
10
0.0
0.0
0.0

isoniazid rifampicin amikacin ofloxacin

genome_id
1295764_3 R R R NaN NaN S NaN R R NaN R R R
1423468_3 R R S NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN S NaN
1448744_3 R R S NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
1448649_3 S S S NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
177331 R R R NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
1773_4802 R R S NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
1773_4965 S S S NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
1773_4809 s S ) NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
1773_a808 s s s NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
1773_5119 S S S S NaN NaN NaN NaN S S NaN NaN S

5066 rows x 19 columns

Sekil 9. resistance data verisi

Cok ilaca direngli

Cok ilaca direngli + HIV
yogunluklu

yogunluklu

- HIV yogunluklu
- Yogun hastalikl iilke degil

Sekil 10. Verilerin alindigi iilkeler
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Tablo 1

Her antibiyotik i¢in direncli ve duyarli bakteri sayilari

flag Adi Direncli Duyarli Bakteri Toplam Bakteri
Bakteri Sayis1 Sayis1
Sayis1

Isoniazid (ilk basamak 1057 506 1563

ilag)

Rifampicin (ilk 983 578 1561

basamak ilag)

Pyrazinamide (ilk 137 92 229

basamak ilag)

Streptomycin (ilk 663 732 1395

basamak ilag)

Amikacin (ikinci 142 257 399

basamak ilag)

Ciprofloxacin (ikinci 17 66 83

basamak ilag)

Cycloserine (ikinci 71 262 333

basamak ilag)

Ethionamide (ikinci 209 353 562

basamak ilag)

Kanamycin (ikinci 278 550 828

basamak ilag)

Rifabutin (ikinci 71 89 160

basamak ilag)

Moxifloxacin (ikinci 36 141 177

basamak ilag)

Nicotinamide (ikinci 82 82 164

basamak ilag)

Ofloxacin (ikinci 302 554 856

basamak ilag)

Capreomycin (ikinci 141 237 378

basamak ilag)

4-aminosalicylic_acid 80 295 375

(ikinci basamak ilag)
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Tablo 2

Bir fold’daki veri sayilari

flag Ad Egitim Egitim Egitim Test Test Test
igin igin igin igin igin igin
Diren¢li  Duyarli  Toplam  Direngli Duyarli Toplam
Bakteri Bakteri Bakteri Bakteri Bakteri Bakteri
Sayis1 Sayis1 Sayis1 Sayis1 Sayist  Sayisi

Isoniazid (ilk 838 412 1250 219 94 313

basamak ilag)

Rifampicin (ilk 787 461 1248 196 117 313

basamak ilag)

Pyrazinamide (ilk 103 80 183 34 12 46

basamak ilag)

Streptomycin (ilk 115 205 320 27 52 79

basamak ilag)

Amikacin (ikinci 115 204 319 27 53 80

basamak ilag)

Ciprofloxacin 14 52 66 3 14 17

(ikinci basamak

ilag)

Cycloserine (ikinci 56 210 266 15 52 67

basamak ilag)

Ethionamide (ikinci 163 286 449 46 67 113

basamak ilag)

Kanamycin (ikinci 216 446 662 62 104 166

basamak ilag)

Rifabutin (ikinci 60 68 128 11 21 32

basamak ilag)

Moxifloxacin 31 110 141 5 31 36

(ikinci basamak

ilag)

Nicotinamide 68 63 131 14 19 33

(ikinci basamak

ilag)

Ofloxacin (ikinci 239 445 684 63 109 172

basamak ilag)

Capreomycin 110 192 302 31 45 76

(ikinci basamak

ilag)

4- 64 236 300 16 59 75

aminosalicylic_acid
(ikinci basamak
ilag)
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3.2.4. Veri Setine Uygulanan On Islemler

Modeli egitmek i¢in, her bir antibiyotik i¢in ayri1 ayri bir model olusturulmasi
gerekmekteydi. Bu nedenle ilk olarak "resistance data" adli veri tablosundan segilen
antibiyotige ait diren¢ verileri cikartilmigtir. Ancak veri tablosunda bazi eksiklikler
mevcuttu. Bu nedenle segilen antibiyotige karsi test edilmemis, eksik verilere sahip olan
bakteriler goz ardi edilerek, sadece direng profillerine sahip olan bakterilerin alt kiimesi
kullanilmaya karar verildi. Ardindan geriye kalan bakteriler bir listeye alindi ve bu
bakterileri igeren veriler "pangen_allele df'" adli bir bagka veri tablosundan filtrelenerek ayr1
bir tabloda birlestirildi. Ancak bu veriler, sadece varlik ve yokluk bilgileri ile temsil
ediliyordu. Bir baska ifadeyle bakteriler belirli genlerin varligi veya yoklugu ile ifade
ediyordu. Eksik verilerle basa ¢ikmak icin bagka bir islem yapmak miimkiin degildi. Bu
nedenle eksik verilere sahip olan verilerin goz ardi edilmesine karar verildi. Son olarak
“pangen_allele df” tablosunun dikey olarak toplamlar1 kontrol edildi. Higbir bakteride

bulunmayan genler, olusturulan yeni veri tablosuna dahil edilmedi.

3.2.5. Ozellik Secimi

Ozellik segimi makine dgrenmesinin énemli adimlarindan biridir. Veri setlerinde
bulunan 6zelliklerin veri analizine katkida bulunup bulunmadigimi degerlendirmek igin

kullanilir. Bu sayede model egitilirken en 6nemli 6zellikler kullanilabilir.

Bir calismada antibiyotik direncine sebep olan geni bulurken o6zellik se¢imi

algoritmalarindan yararlanilmis (Kavvas vd., 2018).

Lasso Regresyon Analizi

Lasso algoritmasi toplam hatayr minimize etmek i¢in katsayilari optimize eder.
Sonrasinda L1 diizenlilestirme terimi ekleyerek modelin karmasikligimi azaltir. L1

diizenlilestirme katsayilar1 sifira yakinlastirir ve bdylece bazi 06zelliklerin tamamen
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elenmesine yol acabilir. Boylece lasso algoritmasi 6zellik se¢imini gergeklestirirken ayni

zamanda boyut azaltma da saglar (“istmer, 2023”).

Elastic Net

Elastic Net, 6zellik se¢imi ve diizenlilestirme yontemlerinden biridir. Lasso (L1) ile
ridge (L2) regresyonunun birlesimi olarak gelistirilmistir. L1 yonteminde degiskenler sifira
indirgenmeye ¢alisilirken L2 yonteminde en ¢ok modeli niteleyen degiskenler bulunmaya

caligilir. Dolayisiyla elastic net bu iki yontemin iyi yonlerini almigtir (“‘Sener, 2023)

Ortakh Bilgi

Istatistik biliminde kullanilan bir 6l¢iidiir. iki degisken arasindaki iliskiyi 6l¢mek igin
kullanilir. Degiskenlerin birbirine ne kadar bagimli olduklarini 6lgmek i¢in kullanilan bir
metriktir. Veri analizi, 6zellik se¢imi, siniflandirma, kiimeleme ve boyut azaltma gibi bir¢ok

makine 6grenimi ve veri madenciligi uygulamalarinda 6nemli bir rol oynar.

Ki-kare Testi

Ki-kare testi genellikle degiskenler arasindaki korelasyonu 6lgmek i¢in kullanilir.

F-test

F-test, 6zelliklerin hedef degiskene olan iliskisini 6lger ve bu iliskinin istatistiksel

olarak anlamli olup olmadigini belirler.

Rastgele Orman

Makine 6grenimi alaninda siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan bir
algoritmadir. Ozellik se¢imi ve tahmin yapma igin tercih edilir. Rastgele Orman, birgok karar

agacinin bir araya getirilmesiyle olusturulan bir topluluk 6grenmesi yontemidir.
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3.2.6. Ozellik Cikarma

Veri setindeki 6zellikler orijinal halinden bagka sekle doniistiiriiliir. Yeni 6zellikler
genellikle orijinal Ozelliklerin birlesimi veya donilisimii ile olusturulur. Veri setinin

boyutunu azaltirken 6nemli bilgiyi korunmaya c¢alisilir.

Temel Bilesen Analizi

Ozellik ¢ikarma algoritmalar1 arasinda en yaygin olan yontemlerden biridir. Veri
setindeki 6zellikleri birbirine dik olan yeni bilesenlere doniistiirerek verinin varyansini korur
ve boyutunu azaltir. Yeni bilesenler verinin varyansinin en yiiksek oldugu yonlere karsilik
gelir ve veri setindeki degiskenligi en iyi sekilde temsil etmeye ¢alisir (Mancilla ve Pere,

2022: 6).

Dogrusal Diskriminant Analizi

Veri setini siiflar arasindaki farki en iyi sekilde ifade edecek sekilde bir alt uzaya
dontisttirtir. Siniflart birbirinden daha iyi ayirmay1 saglayan istatistiksel analiz yontemidir.
Sinif sayisinin bir eksigi 6zellik kadar 6zellik olusturabilir. Genetik verilerinde iyi sonuglar
aldigi literatiirde gegmektedir (Kim, 2019: 87). TBA varyansi en yiiksek seviyeye getirirken
DDA ise eksenleri en yiiksek seviyeye getirir (Mancilla ve Pere, 2022: 6).
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DORDUNCU BOLUM
ARASTIRMA BULGULARI

Bu béliimde ¢alismada elde edilen sonuglar paylasilacaktir. ilk énce performans
metrikleri kisaca tanitilacaktir. Sonrasinda her antibiyotik i¢in en iyi dogruluk oranini veren
ozellik segme ve ¢ikarma algoritmalari arasindan bir se¢im yapilacaktir. Segilen bu algoritma
kuantum makine 6grenmesinde kullanilacaktir. Son asamada her antibiyotik i¢in farkli
kuantum simiilatérlerde kuantum destek vektdr makinesi ve varyasyonel kuantum devreleri

algoritmalarindan elde edilen sonuclar ve metrikler paylasilacak.

4.1. Performans Metrikleri Tanimlari

Makine 6grenmesi modelinin performansint degerlendirmek icin belirli metrikler
kullanilir.  Bu metrikler sayesimde modelin tahminleri gercek siniflandirmalarla

karsilagtirarak modelin performansini analiz etmeye yardimci olur.

4.1.1. Karmasikhk Matrisi

Siniflandirma probleminin 6zetidir. TP, FP, TN, FN degerlerini icerdigi i¢in modelin

hangi verileri dogru tahmin edip hangi verileri dogru tahmin edemedigini basit¢e gosterir.

4.1.2. TP

Gergek sinifi pozitif olup pozitif tahmin edilen 6rneklerin sayisidir.

4.1.3. FP

Gergek sinifi negatifken pozitif tahmin edilen 6rneklerin sayisidir.

4.1.4. TN

Gergek sinifi negatif olup negatif tahmin edilen 6rneklerin sayisidir.
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4.1.5. FN

Gergek sinifi pozitifken negatif tahmin edilen 6rneklerin sayisidir.

4.1.6. Dogruluk

Dogru simiflandirilmig Orneklerin tiim orneklere oranimi ifade eder. En temel

metriklerden biridir.

TP + TN

Dogruluk = ———~
TP + TN + FP + FN

4.1)

4.1.7. Kesinlik

Pozitif tahmin edilenlerin gercekten pozitiflere oranini ifade eder.

TP
TP + FP

Kesinlik =

(4.2)

4.1.8. Duyarhhk

Pozitif olmas1 gerekenlerin ne kadariin pozitif tahmin edildigini ifade eder.

TP
TP + FN

Duyarlilik = (4.3)

4.1.9. F1 Skoru

Kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasini ifade eder.

Kesinlik * Duyarlilik
Kesinlik + Duyarlilik

F1 skoru=2 * 4.4)
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4.2. Ozellik Se¢imi ve Cikarma Kiyaslamasi

Kuantum makine 6grenmesi algoritmalari fazlasiyla bellege ihtiya¢ duydugundan en
onemli genlerin se¢ilmesi gerekmekteydi. Toplam 6zellik sayist her ilag i¢in degismekte ve
her biri i¢in ortalama olarak 8500 6zellik bulunmaktadir. Kuantum Destek Vektor Makinesi
algoritmas1 her bir 6zelligi bir kiibite eslestirmektedir. 18 kubit i¢cin 512 GB bellek
gerekmekteydi ancak kullanilan sunucu bilgisayarinda sadece 128 GB bellek bulunmaktadir.

Bu nedenle daha az 6zellikle modelin egitilmesi gerekmekteydi.

Bu baglamda ¢esitli 6zellik secimi ve ¢ikarma algoritmalari, her antibiyotik i¢in
klasik DVM algoritmastyla karsilastirildi. Sonug olarak bu problem i¢in en uygun yéntemin
DAA yontemi oldugu belirlendi. Literatiirde de bu yontemin gen verileri i¢in iyi sonuglar

verdigi belirtilmektedir (Kim, 2019: 87).

Asagidaki sekillerde her antibiyotik i¢in elde edilen skorlar paylasilmistir. Daha

sonra segilen 9zellik se¢imi/¢ikarma algoritmasi diger uygulamada kullanilmistir.

Tablo 3

Her ilacin sahip oldugu 6zellik sayist

flag Ad Toplam Ozellik Sayisi
Isoniazid 9975
Rifampicin 9975
Pyrazinamide 8204
Streptomycin 9976
Amikacin 8564
Ciprofloxacin 7417
Cycloserine 8475
Ethionamide 9565
Kanamycin 9568
Rifabutin 7879
Moxifloxacin 8174
Nicotinamide 8141
Ofloxacin 9666
Capreomycin 8998
4-aminosalicylic_acid 8688
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isoniazid - Dogruluk

Elastic Ortakd Bilgi Ki-Kare FTEST

Sekll l 1. Isoniazid ilaci i¢in elde edllen ozelhk seglmi/(;lkarlml
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Sekil 13. Pyrazinamide ilact i 1g1n elde edllen ozellik se¢imi/¢ikarimi
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streptomycin - Dogruluk
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Sekil 14. streptomycin ilaci i¢in elde edllen ozelhk secimi/gikarimi
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Sekil 15. Amikacin ilaci i¢in elde edllen ozelhk seglml/glkarlml
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Sekil 16. Ciprofloxacin ilaci i¢in elde edilen 6zellik se¢imi/¢ikarimi
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cycloserine - Dogruluk
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Sekll 17. Cycloserine 11a01 icin elde edllen ozelllk seglmi/ cikarimi
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Sekil 18. Ethionamide ilac1 i¢in elde edllen ozelhk seg:irni/g:lkarlml
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Sekil 19. Kanamycin ilact i¢in elde edllen ozelhk seg:lrm/g:lkarlml
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rifabutin - Dogruluk
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Sekil 20. Rifabutin ilaci i¢in elde edllen ézelllk seglmi/ cikarimi

moxifloxacin - Dogruluk
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Sekll 21. Moxifloxacin ilaci igin elde edllen 6ze111k se¢imi/¢ikarimi
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Sekll 22. Nicotinamide ilact i¢in elde edllen ozellik se¢imi/¢ikarimi
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ofloxacin - Dogruluk
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Sekil 23. Ofloxacin ilac1 i¢in elde edllen ozelllk secimi/gikarimi
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Sekil 24. Capreomycin ilaci i¢in elde edllen ézellik se¢imi/¢ikarimi
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Sekil 25. 4-aminosalicylic_acid ilaci i¢in elde edilen 6zellik se¢imi/gikarimi

Yapilan testler sonucunda DAA o6zellik ¢ikartma algoritmasinin neredeyse tiim

antibiyotikler icin yliksek dogruluk orani verdigi goriilmiistiir. Yalnizca “pyrazinamide,

nicotinamide” ilaglarinda ikinci en iyi sonucu vermistir. “rifabutin” de ise ii¢lincii en iyi

sonucu vermistir. Kuantum makine 6grenmesine ayni sayida ozellikle egitmek icin DAA

algoritmasi tiim antibiyotkler i¢in se¢ilmistir. Boylece 6zellik sayisi tiim antibiyotikler i¢in

I’e inmigstir. Kuantum makine 6grenmesi i¢in gereken bellek miktar1 sorunu bdyle asilmis

olmustur.
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4.3. Kuantum Makine Ogrenmesi Simiilasyonlarin Kiyaslanmasi

DAA algoritmasi ile mevcut sistemdeki bellek miktar ile desteklenen kubit sayis1
kadar 6zellik sayisina ulastiktan sonra simiilasyonlar calistirilmistir. Tiim antibiyotikler i¢in
Pennylane ve Qiskit kuantum simiilatérlerinde testler yapilmistir. Ornek sayis1 ¢cok olan
antibiyotiklerde Cirq, Amazon Braket ve Project Q’da testler yapilmamistir. 5 tane
antibiyotik i¢in Pennylane, Qiskit, Cirq, Amazon Braket, ve Project Q’da testler yapilmistir.
Cirq, Amazon Braket ve Project Q’daki simiilasyonlar Pennylane igerisindeki eklentiler ile

gerceklestirilmistir. 5 cross-validation yapilmistir ve paylasilan sonuglar test verileri ile elde

edilmistir.
isoniazid
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Sekil 26. Isoniazid ilac1 i¢in elde edilen skorlar

Tablo 4

Isoniazid ilaci i¢in elde edilen skorlar

isoniazid Dogrulu  Kesinli Duyarhhh F1 TP FP TN FN
k k k

Pennylane - VKD 0,857 0,896 0,902 0,895 1904 238 774 21,0

Pennylane- 0,967 0,972 0,979 0,976 207,0 5,8 954 44

KDVM

Qiskit - VKD 0,864 0,894 0,912 0,901 192,6 23,8 774 1838

Qiskit - KDVM 0,965 0,973 0,975 0,974 206,2 5,8 954 5,2
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Isoniazid ilact i¢in Pennylane ve Qiskit simiilatorleri kullanilmistir. Kuantum
cekirdekli DVM Varyasyonel algoritmaya kiyasla tiim metriklerde daha iyi sonu¢ vermistir.

Qiskit ve Pennylane arasindaki farklar az olmasma ragmen Pennylane daha iyi sonug

rifampicin
0.8
0,6
0.4
0,2
Pennylane - VCQ Pennylane- SVM kernel Qiskit - VCQ Qiskit - SVM Kernel
wAccuracy wPrecision wRecall wF1

Sekil 27. Rifampicin ilaci i¢in elde edilen skorlar

Tablo 5

Rifampicin ilaci i¢in elde edilen skorlar

rifampicin Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 TP FP TN FN
Pennylane - 0,73 0,841 0,699 0,75 1364 240 91,6 60,2
VKD

Pennylane- 0,968 0,971 0,978 0,975 1924 5,6 110,0 4,2
KDVM

Qiskit - VKD 0,765 0,868 0,758 0,801 148,8 254 90,2 4728
Qiskit - KDVM 0,968 0,968 0,981 0,975 193,0 6,4 109,2 3,6

Rifampicin ilact i¢in Pennylane ve Qiskit simiilatorleri kullanilmistir. Kuantum
cekirdekli DVM Varyasyonel algoritmaya kiyasla tiim metriklerde daha iyi sonu¢ vermistir.
Qiskit ve Pennylane arasindaki farklar ise degiskenlik gostermektedir. DVM skorlar1 yakin

olsa da Varyasyonel algoritmasi sonuglari farklilik gostermektedir.
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Sekil 28. Pyrazinamide ilaci i¢in elde edilen skorlar

Tablo 6

Pyrazinamide ilaci i¢in elde edilen skorlar

pyrazinamide  Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 TP FP TN FN

Pennylane - 0,838 0,902 0,841 0,861 23,0 3,0 154 44
VKD

Pennylane- 0,899 0,911 0,926 0917 254 26 158 2,0
KDVM

Qiskit - VKD 0,869 0,88 0,907 0,891 248 34 150 2,6
Qiskit - 0,886 0,909 0,897 0902 246 24 16,0 2,8
KDVM

Cirq - VKD 0,786 0,788 0,83 0,806 232 56 12,8 42
Cirq - KDVM 0,265 0,376 0,391 0,378 10,4 16,8 1,6 17
Amazon 0,839 0,821 0,934 0,872 25,6 5,6 12,8 1,8
Braket - VKD

Amazon 0,899 0,908 0,928 0917 254 26 158 2,0
Braket -

KDVM

Project Q - 0,877 0,898 0,898 0,895 24,6 238 156 2,8
VKD

Project Q - 0,27 0,382 0,394 0,385 10,8 16,8 1,6 16,6
KDVM

Pyrazinamide ilact i¢in Pennylane, Qiskit, Cirq, Amazon Braket ve Project Q
simiilatorleri kullanilmistir. Simiilatorler arasinda ciddi farklar mevcuttur. KDVM iyi sonug
vermektedir fakat Cirq ve Project Q simiilatérii DVM algoritmalarinda kotii sonug elde

etmistir. En yliksek dogrulugu Pennylane KDVM ve Amazon Braket KDVM vermistir.
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streptomycin
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Sekil 29. Streptomycin ilaci i¢in elde edilen skorlar

Tablo 7

Streptomycin ilaci i¢in elde edilen skorlar

Streptomycin Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 TP FP TN FN

Pennylane - 0,867 0,893 0,825 0,852 108,8 13,4 133,0 23,8
VKD

Pennylane- 0,937 0,921 0,948 0,934 125,8 10,6 1358 6,8
KDVM

Qiskit - VKD 0,827 0,829 0,82 0,823 108,6 24,2 1222 24,0
Qiskit - KDVM 0,935 0,926 0,938 0,932 1244 10,0 1364 8,2

Streptomycin ilaci i¢in Pennylane ve Qiskit simiilatorleri kullanilmigtir. Kuantum
DVM kullanan modeller, VKD modellerine kiyasla daha iyi sonuglar vermistir. Qiskit ve
Pennylane benzer performans verse de VKD’de Qiskit; KDVM’de ise Pennylane daha iyi

performans vermistir.
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amikacin
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Sekil 30. Amikacin ilaci i¢in elde edilen skorlar

Tablo 8

Amikacin ilact i¢in elde edilen skorlar

amikacin Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 TP FP TN FN
Pennylane - VKD 0,895 0,895 0,782 0,834 224 24 49,0 6,0
Pennylane- 0,904 0,856 0,871 0,863 24,8 4,0 474 3,6
KDVM

Qiskit - VKD 0,777 0,736 0,64 0,67 18,6 8,0 434 98
Qiskit - KDVM 0,9 0,871 0,846 0,858 24,0 3,6 47,8 44

Amikacin ilact i¢in Pennylane ve Qiskit simiilatorleri kullanilmigtir. KDVM VKD’ye
gore daha iyi sonuglar vermistir. Dogruluk oraninda KDVM Pennylane daha iyi sonug

vermigtir. VKD’de Pennylane Qiskit’e kiyasla tiim metriklerde daha iyi sonug¢ vermistir.
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Sekil 31. Ciprofloxacin ilaci i¢in elde edilen skorlar

Tablo 9

Ciprofloxacin ilac1 i¢in elde edilen skorlar

ciprofloxacin Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 TP FP TN FN

Pennylane - 0,828 0,6 0,37 043 1,2 0,6 12,6 22
VKD

Pennylane- 0,893 0,693 0,679 0,677 2,8 1,2 12,0 0,6
KDVM

Qiskit - VKD 0,879 0,633 0,61 0,56 22 0,8 124 1,2
Qiskit - KDVM 0,893 0,713 0,883 0,781 3,0 1,4 11,8 04
Cirq - VKD 0,878 0,73 0,74 0,678 2,4 1,0 122 1,0
Cirq - KDVM 0,687 0 0 0 0,0 1,8 11,4 34
Amazon Braket 0,87 0,817 0,623 0,661 1,8 0,6 12,6 1,6
- VKD

Amazon Braket 0,903 0,726 0,883 0,776 3,0 1,2 12,0 04
- KDVM

Project Q - 0,904 0,8 0,747 0,735 2,4 0,6 12,6 1,0
VKD

Project Q - 0,686 0 0 0 0,0 1,6 11,6 34
KDVM

Ciprofloxacin ilac1 i¢in Pennylane, Qiskit, Cirq, Amazon Braket ve Project Q
simiilatorleri kullanilmistir. En yiliksek dogruluk oraninin Project Q VKD ile elde edilmistir.
F1 skoruna gore Project Q VKD, Amazon Braket VKD’ye gore diisiik kalmaktadir. F1
skorunda ise Qiskit KDVM en yiiksek sonucu vermistir.
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cycloserine
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Sekil 32. Cycloserine ilac i¢in elde edilen skorlar

Tablo 10

Cycloserine ilaci i¢in elde edilen skorlar

cycloserine Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 TP FP TN FN
Pennylane - VKD 0,829 0,57 0,343 0,418 4,6 1,8 50,6 9,6
Pennylane- 0,876 0,724 0,652 0,683 94 3.4 49,0 48
KDVM

Qiskit - VKD 0,856 0,721 0,592 0,639 84 3.8 48,6 5.8
Qiskit - KDVM 0,909 0,8 0,667 0,727 8,0 2,0 52,0 4,0

Cycloserine ilact i¢in Pennylane ve Qiskit simiilatdrleri kullanilmistir. KDVM
kullanan modeller, VKD modellerine kiyasla daha yiiksek dogruluk, hassasiyet, duyarlilik
ve F1 puanlaria sahiptir. Qiskit KDVM tiim metriklerde daha iyi performans vermistir.
Pennylane VKD yiiksek dogruluk oranina sahip olmasina ragmen kesinlik, duyarlilik ve F1

skorlarinda kotii sonuglar vermistir.
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Sekil 33. Ethionamide ilaci i¢in elde edilen skorlar

Tablo 11

Ethionamide ilaci i¢in elde edilen skorlar

ethionamide Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 TP FP TN FN
Pennylane - 0,877 0,865 0,812 0,828 33,8 5,8 64,8 8,0
VKD

Pennylane- 0,921 0,894 0,897 0,894 374 44 66,2 44
KDVM

Qiskit - VKD 0,87 0,896 0,744 0,807 31,0 3,8 66,8 10,8
Qiskit - KDVM 0,915 0,896 0,872 0,884 364 4,2 66,4 54

Ethionamide ilaci i¢in Pennylane ve Qiskit simiilatorleri kullanilmigtir. Dogruluk

bakimindan KSVM algoritmalar1 daha iyi sonuglar vermistir. Pennylane KDVM algoritmasi

en yiiksek dogruluk oranini vermistir.
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Sekil 34. Kanamycin ilact i¢in elde edilen skorlar

Tablo 12

Kanamycin ilact i¢in elde edilen skorlar

kanamycin Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 TP FP TN FN
Pennylane - 0,866 0,874 0,711 0,775 394 6,0 104,0 16,2
VKD

Pennylane- 0,925 0,886 0,885 0,885 49,4 6,2 103,8 6,2
KDVM

Qiskit - VKD 0,878 0,881 0,74 0,803 41,2 5,8 104,2 14,4
Qiskit - KDVM 0,921 0,885 0,881 0,882 49,0 64 103,6 6,6

Kanamycin ilact i¢cin Pennylane ve Qiskit simiilatorleri kullanilmistir. KDVM
algoritmalart dogruluk ve F1 skoru bakimindan VKD’ye gore daha iyi sonu¢ vermistir.
Qiskit ve Pennylane simiilatorleri arasinda performans olarak az bir fark olsa da VKD
algoritmasinda Qiskit; Pennylane algoritmasinda KDVM daha iyi sonu¢ vermistir. En

yliksek dogruluk oranini Pennylane KDVM ile elde edilmistir.
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Sekil 35. rifabutin ilact i¢in elde edilen skorlar

Tablo 13

Rifabutin ilac i¢in elde edilen skorlar

Rifabutin Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 TP FP TN FN
Pennylane - 0,706 0,682 0,77 0,716 10,8 6,0 11,8 34
VKD

Pennylane- 0,775 0,756 0,741 0,746 104 34 144 3,8
KDVM

Qiskit - VKD 0,762 0,75 0,695 0,714 10,0 34 144 42
Qiskit - KDVM 0,775 0,761 0,715 0,735 10,2 3,2 14,6 4,0
Cirq - VKD 0,725 0,8 0,613 0,656 8,8 3,4 144 54
Cirq - KDVM 0,406 0,344 0,375 0,359 4,0 11,2 6,6 10,2
Amazon Braket 0,719 0,752 0,662 0,644 94 4,2 13,6 4.8
- VKD

Amazon Braket 0,787 0,768 0,742 0,753 10,6 3,2 14,6 3,6
- KDVM

Project Q - 0,769 0,76 0,733 0,734 104 3,6 142 3,8
VKD

Project Q - 0,487 0,432 0,522 0,468 5,8 114 64 8,4
KDVM

Rifabutin ilac1 i¢cin Pennylane, Qiskit, Cirq, Amazon Braket ve Project Q simiilatdrleri

kullanilmistir. En yiiksek dogruluk orant Amazon Braket KDVM ile elde edilmistir. Cirq
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KDVM algoritmasinda en kotli performans: vermistir fakat VKD algoritmasinda Cirq en

yiiksek kesinlik degerine sahiptir.
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Sekil 36. Moxifloxacin ilaci i¢in elde edilen skorlar

Tablo 14

Moxifloxacin ilaci i¢in elde edilen skorlar

moxifloxacin  Dogruluk Kesinlik Duyarhlhik F1 TP FP TN FN

Pennylane - 0,938 0,91 0,753 0,819 54 0,4 27,8 1,8
VKD

Pennylane- 0,949 0,916 0,821 0,858 5,8 0,4 27,8 14
KDVM

Qiskit- VKD 0,904 0,9 0,658 0,739 42 0,4 27,8 3,0
Qiskit - 0,943 0,91 0,796 0,847 5,8 0,6 276 14
KDVM

Cirq - VKD 0,937 1 0,727 0,826 5,0 0,0 282 2,2
Cirq - KDVM 0,672 0,164 0,103 0,12 0,8 5,6 226 64
Amazon 0,921 0,9 0,661 0,741 438 0,4 27,8 24
Braket - VKD

Amazon 0,943 0,871 0,786 0,82 5,8 0,6 276 14
Braket -

KDVM

Project Q - 0,915 0,801 0,673 0,715 5,0 0,8 274 2,2
VKD

Project Q - 0,678 0,125 0,128 0,113 0,8 5,2 230 64
KDVM
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Moxifloxacin ilaci i¢in Pennylane, Qiskit, Cirq, Amazon Braket ve Project Q
simiilatorleri kullanilmigtir. Kesinlik hari¢ en iyi degerler Pennylane KDVM ile elde
edilmistir. Project Q KDVM ve Cirq KDVM algoritmalari hari¢ tiim algoritmalar yiiksek

dogruluk oranina sahiptir.
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Sekil 37. Nicotinamide ilac1 i¢in elde edilen skorlar
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Tablo 15

Nicotinamide ilaci i¢in elde edilen skorlar

nicotinamide Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 TP FP TN FN
Pennylane - 0,805 0,816 0,783 0,791 12,8 2,8 13,6 3,6
VKD

Pennylane- 0,859 0,817 0,917 0,863 15,0 3,2 132 14
KDVM

Qiskit - 0,829 0,817 0,844 0,823 13,8 3,0 134 2,6
VKD

Qiskit - 0,853 0,813 0,931 0,864 15,2 3,6 12,8 1,2
KDVM

Cirq- VKD 0,823 0,816 0,856 0,832 14,0 34 13,0 24
Cirq - 0,152 0,165 0,18 0,165 2,8 142 272 13,6
KDVM

Amazon 0,852 0,837 0,884 0,85 144 28 13,6 2,0
Braket -

VKD

Amazon 0,852 0,812 0,918 0,86 150 34 13,0 14
Braket -

KDVM

Project Q - 0,817 0,775 0,89 0,825 14,6 4,2 122 1,8
VKD

Project Q - 0,151 0,13 0,137 0,132 24 13,6 2.8 14,0
KDVM

Nicotinamide ilac1 i¢in Pennylane, Qiskit, Cirq, Amazon Braket ve Project Q

simiilatorleri kullanilmistir. Pennylane KDVM ile en yiiksek skor elde edilmistir. Qiskit

KDVM en yiiksek F1 skoruna sahiptir.

0,8

0,78

0,7

0,65
Pennylane - VCQ

Pennylane- SVM kernel

Acauracy  mPreci

ofloxacin

Qiskit - VCQ

n Recall wF1

Sekil 38. Ofloxacin ilac i¢in elde edilen skorlar
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Tablo 16

Ofloxacin ilaci i¢in elde edilen skorlar

ofloxacin Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 TP FP TN FN
Pennylane - 0,858 0,822 0,771 0,792 46,8 10,8 100,0 13,6
VKD

Pennylane- 0,893 0,848 0,849 0,848 51,2 9,0 101,8 9,2
KDVM

Qiskit - VKD 0,863 0,843 0,754 0,792 45,6 8,6 102,2 14,8
Qiskit - KDVM 0,897 0,84 0,867 0,853 52,6 9.8 101,0 7.8

Ofloxacin ilact i¢in Pennylane ve Qiskit simiilatorleri kullanilmistir. Qiskit Pennylane
ile ayn1 algoritmalar agisindan kiyaslandiginda daha iyi sonuglar vermistir. Qiskti KDVM

tiim metriklerde en yiiksek skoru vermistir.
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Sekil 39. Capreomycin ilaci i¢in elde edilen skorlar
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Tablo 16

Capreomycin ilaci i¢in elde edilen skorlar

capreomycin Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 TP FP TN FN

Pennylane - 0,776 0,771 0,644 0,696 17,8 6,6 40,8 104
VKD

Pennylane- 0,888 0,825 0,893 0,857 252 54 420 3,0
KDVM

Qiskit- VKD 0,892 0,905 0,794 0,844 224 24 450 58
Qiskit - 0,889 0,838 0,871 0,852 24,6 48 42,6 3,6
KDVM

Capreomycin ilact i¢cin Pennylane ve Qiskit simiilatorleri kullanilmistir. Qiskit ve
Pennylane arasinda VKD algoritmasi kiyaslandiginda ciddi farklar goriilmiistir. VKD
algoritmasinda Qiskit ¢ok daha iyi performans vermistir. Duyarlilikta Pennylane KDVM en
iyi skoru vermistir. Qiskit KDVM en yiiksek dogruluk oranina sahiptir.
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Sekil 40. 4-aminosalicylic acid ilact i¢in elde edilen skorlar
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Tablo 17

4-aminosalicylic acid ilact i¢in elde edilen skorlar

4- Dogrulu  Kesinli Duyarhhh F1 TP FP TN FN
aminosalicylic_aci k k k

d

Pennylane - VKD 0,891 0,871 0,611 0,703 10,0 22 56,8 6,0
Pennylane- 0,917 0,813 0,772 0,789 124 2,6 564 3,6
KDVM

Qiskit - VKD 0,883 0,778 0,657 0,691 104 3,2 55,8 5,6
Qiskit - KDVM 0,853 0,813 0,931 0,864 15,2 3,6 12,8 1,2

4-aminosalicylic-acid ilaci i¢in Pennylane ve Qiskit simiilatorleri kullanilmigtir. En iyi
skor Pennylane KDVM ile elde edilmistir. F1 skoru olarak Qiskit KDVM diger algoritmalara
gore ¢ok daha iyi skor elde etmistir.
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BESINCi BOLUM BOLUM
SONUC VE ONERILER

Bu ¢aligmada, Mikobakteri Tuberculosis patojeninin antibiyotik direncinin kuantum
makine 0grenmesi yontemleriyle tahmin edilmesi iizerinde odaklanilmis ve farkli kuantum
simiilatorleri kullanilarak yontemler karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar kuantum makine
ogrenmesi yontemlerinin antibiyotik direnci tahmininde etkin olabilecegini gostermektedir.
Bu c¢alisma gelecekte antibiyotik direnciyle miicadelede daha etkili tedavi stratejilerinin

gelistirilmesine rehberlik edebilir.

Yapilan testler sonucunda KDVM algoritmasinin VKD algoritmasina gére daha
basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Simiilatorler arasinda ise Pennylane daha basarili

sonuclar vermistir.
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