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OZET

BAZI TIBBi GORUNTULERIN KUANTUM TEKNOLOJIK YONTEMLER iLE
ANALIZI

Nilay DURMUS
Canakkale Onsekiz Mart Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi
Fizik Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. lhsan YILMAZ
05/09/2022, 46

Son yillarda yapay zeka ve makine §grenmesi uygulamalar1 giinliik hayatimizda
yaygin olarak karsimiza ¢cikmakta ve hayatimizi kolaylastirmaktadir. Ozellikle veri analizi,
istatistiksel optimizasyon ve karar verme siireglerinde biiyiik kolaylik saglarlar. Benzer
sekilde tip alaninda da veri analizi ve hastaliklarin teshisinde kullanilmistir. Tibbi
goriintilleme cihazlar1 ile teshis konulabilmekte ve viicuttaki anormal yapilar tespit
edilebilmektedir. Akciger kanserinde kitlenin yeri ve boyutu bilgisayarli tomografi ile
kolaylikla belirlenebilir. Bununla birlikte ¢alismada kullandigimiz makine dgrenmesiyle
uzmanlar, goriintiiden lezyonlu bolgeyi ¢ok kisa siirede teshis ve analiz etmek ve hata
olasiligini azaltmak i¢in kullanabilir. Kullandigimiz hibrit ¢alisma modellerinden kuantum
cekirdek ve kuantum sinir ag1 modelleri iki farkli veri seti iizerinde egitilip test egitilerek
dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik ve F1- puanlari metrikleriyle 6l¢iilmiistiir. Ayrica
her iki model de 5-Fold ¢apraz dogrulama ile egitilmistir. Elde edilen degerler kuantum
cekirdek ve kuantum sinir ag1 modelleri performans sonuglarina gore karsilastirilmistir. Her
iki veri setinden ¢ikan sonuglara gére kuantum ¢ekirdek yonteminin bu ¢alisma i¢in daha
kullanigh oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle, bu calismanin akciger kanserinde bilgisayarli
tomografi goriintiileri izerinde makine 6grenmesi yontemleriyle yapilacak farkli caligmalara

rehberlik edecek bir kaynak olmasi amaglanmaistir.

Anahtar Kelimeler: Kuantum Makine Ogrenmesi, Kuantum Bilgisayar, Makine

Ogrenmesi, Hibrit Makine Ogrenmesi, Akciger Kanseri.



ABSTRACT

ANALYSIS OF SOME MEDICAL IMAGES WITH QUANTUM
TECHNOLOGICAL METHODS

Nilay DURMUS
(Canakkale Onsekiz Mart University
School of Graduate Studies
Master of Science Thesis in Physics Science
Advisor: Prof. Dr. Ihsan YILMAZ
05/09/2022, 46

In recent years, artificial intelligence and machine learning applications have been
widely encountered in our daily lives and have made our lives easier. They provide great
convenience particularly in data analysis, statistical optimisation, and decision-making
processes. Similarly, they have been used in medical field for data analysis and diagnosis of
diseases. Diagnosis can be made and abnormal structures in the body can be detected with
the help of medical imaging devices. The location and size of the mass in lung cancer can
be easily determined by computed tomography. In addition to this, with the machine learning
we used in the study, experts can diagnose and analyse the lesioned area in a very short time;
hence reduce the possibility of an error. Among the hybrid working models we used,

quantum core and quantum neural network models were trained on two different data sets

and tested, and measured with metrics of accuracy, precision, sensitivity, specificity
and F1- scores. In addition, both models were trained with 5-Fold cross validation. The
values obtained were compared according to the performance results of the quantum core
and quantum neural network models. According to the results from both data sets, it has been
concluded that the quantum kernel method is more useful for this study. For this reason, this
study is aimed to be a source that will guide different studies that will done on computed

tomography images in lung cancer with machine learning methods.

Keywords: Quantum Machine Learning, Quantum Computing, Machine Learning,

Hybrid Machine Learning, Lung Cancer.
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BIRINCi BOLUM
GIRIS

Insanlar bilgisayarlardan 6nce cesitli matematiksel tekniklerle verileri analiz
etmiglerdir. Yirminci yiizyill ortalarindan itibaren dijital bilgisayarlarla veri analizi
otomasyon yontemleri gelistirilmistir. Son zamanlarda da bilgisayar teknolojisindeki gelinen
noktayla ¢ok daha karmasik 6grenme yontemleri ortaya ¢ikmistir. Verilerin analizi ve 6nceki
verilere bakarak ¢ikarimda bulunabilmek icin yeni bir yontem olarak makine §grenmesi
kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi veri modelleri olusturmak i¢in algoritmalar1 kullanan
ve tahminlerde bulunan bir yaklagimdir. Robot teknolojileri, ses ve goriintii tanima, otomatik
araglar ve tipta teshis gibi bir¢ok alanda makine 6grenmesi modellemeleri kullanilmaktadir

(Miiller ve Guido, 2016).

Biiyiik verilerle calismamiz gerektiginde kritik noktalar1 belirleyebilmek ve
gecmisteki yapilan ¢alismalarla karsilastirma yaparak karar verebilmek i¢in otomatik sistem
gelistirdiginden makine 6grenmesi bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaya baglanmigtir.
Farkli sektorlerdeki kullanimlar sayesinde zamandan ve maliyetten kazandirdig

goriilmistlir (Gyongyosi ve Imre, 2019).

Gilintimiizde bilgi islemede kullanilan makinelerin ¢alisma prensipleri klasik
mekanikle agiklanabilir. Ancak klasik bilgisayarlarda kullanilan transistor sistemi
gelebilecegi en kiiciik duruma gelmesi ve boyut olarak cok kiigiilmesiyle, artik klasik
mekanigin yetersiz kaldig elektron, atom, atom alt1 parcaciklarin davranislarini 6lgebilen,
temeli kuantum mekanigine dayali olan kuantum bilgisayar teknolojisini kullanma ihtiyaci
dogmustur. Kuantum bilgisayarlar ise klasik bilgisayarlarin yapmakta zorlandig: islemleri

cok daha kisa siirede yapabilecek teknolojideki en biiyiik gelismelerden biridir.

Klasik ve kuantum bilgisayarlarda binary denilen ikili kod sistemi kullanilmaktadir.
Klasik bilgisayarlarda 0 ve 1 olarak kodlanan klasik bilgisayarlarin en kii¢lik pargast olan
bitler ya sadece 0 ya da sadece 1 degerleriyle ¢alismaktadir. Kuantum bilgisayarlarda ise
hem 0 hem de 1’1 ayn1 anda ya da bunlar arasindaki tiim olas1 durumlar1 degerlendiren
kubitler (kuantum biti) kullanilmaktadir. Kuantum bitler ayn1 anda birden fazla durumda

olabilecegi i¢in birden fazla durumu ayni1 anda degerlendirebilmektedir. Klasik algoritmalara



gore de iistel ve kuadratik hizlanma saglayan algoritmalar kullanildig1 i¢in daha hizli olacag:

diisiiniilmektedir (Yetis ,2021).

Makine 6grenmesinde islenen veri ne kadar biiyiikse yani ne kadar ¢ok veri varsa
elde edilen modelin genelleme performans: o kadar yiiksek olur. Verilerin biiyiik olmasi
sadece hacimsel olarak degil, anlamli ve islenebilir sekilde olmasi gerekmektedir. Tibbi
goriintiileme verilerinde hasta gizliligi, veriye ulagsmadaki siire¢ ¢ok zaman alacagindan
biiyiik veri kiimelerine erismek olduk¢a zordur. Bu sebeple tibbi goriintiileme cihazlarindan
alinan verilerin olusturdugu veri kiimeleri diger alanlara gore ¢ok daha kiigiik boyutlu
olmaktadir. Bu kii¢iik boyutlu veri gruplar i¢in kuantum bilgisayarlarla makine dgrenmesi

yapilabilmesi i¢in ¢aligmalar yapilmaktadir.

Bu calisma ile hibrit makine 6grenmesi yontemlerinden kuantum ¢ekirdek metot ve
kuantum sinir ag1 modellerini kullanarak, Pennylane kuantum simiilatori ile iki veri
setindeki tomografi goriintiileri ile iki makine 6grenmesi modeli egitilmistir yiiksek
hassasiyetli makine 0grenmesi ger¢eklestirebilmistir. Elde edilen sonuglara gore akciger
kanserinde Bilgisayarli Tomografi (BT) goriintiileri lizerinde kuantum makine 6grenme

yontemleri ile yapilacak farkli calismalara yol gosterecek bir kaynak olmasi hedeflenilmistir.



IKiNCi BOLUM
KURAMSAL CERCEVE/ONCEKI CALISMALAR

2.1. Bilgisayarh Tomografi (BT)

BT, x-151n tiipii ve detektor sisteminin hasta etrafinda senkron bir sekilde donerek
goriintlileme yapabilen bir cihazdir. Temel anlamda hastaya yonlendirilmis 1sinin
incelenecek olan doku ve organlarin, kesitsel imajlarini elde eden bir goriintiileme sistemidir.
Bu kesit kesit elde edilen goriintiiler birlestirilerek ii¢c boyutlu hasta goriintiisii olusturulur.
Kesitsel goriintiileme sayesinde siliperpoze dedigimiz organ ve dokularin iist iiste binmesi
olay1 engellenir. Ayrica x-151n kolimasyonu sayesinde ismnin pertiirbasyonu minimuma
indirilir ve doku kontrast farklar1 daha da belirgin olmasi saglanir. Yiiksek kolimasyon ile
incelenecek bolgeden gegcen x-151n1, doku boyunca etkilestigi her bir noktanin dogrusal
azaltma katsayilarinin toplami sonucu olusur. Sonug olarak elde edilen kesitsel imajlar bu
azaltma katsayilariin toplamu ile elde edilir. Bilgisayara aktarilan verilen dogrusal azaltma
katsayilarina gore bir skalaya doniistiiriilir. Bu skala hounsfield unit olarak adlandirilir.
Burada skala -1024 ile +3071 arasinda degerler alir. Bu sayede her bir doku ve organin

goriintiileri gri tonlarina gore bu skala ile yapilir (Durmus, 2018).
2.2. Kuantum Bilgisayarlar

Mevcut bilgisayar teknolojisi dev bir hesap makinesi gibi ¢alisan ve bir¢ok elektrik
devresinden olusan bir sistemdir. Bu devrelerden elektrik gecip ge¢memesiyle istenen
bilgilerle, hesaplamalar yapilabilir. Klasik bilgisayarlar en basit elemani olan milyonlarca
transistorden meydana gelmistir. Bu transistorler anahtar gorevini gorlip devreden akim
gecip gegmemesiyle bilginin islenmesini saglarlar. Bu bilgiler ‘bit’ denilen 0 veya 1
kodlamasiyla olusur. Bitlerin ¢esitli kombinasyonlariyla da daha karmasik bilgiler

olusturulabilir.

Transistor teknolojisi limitlerinin en u¢ noktasina kadar gelmis, boyutu her gegen yil
daha da kii¢iilmiistiir (Shalf, 2020; Theis ve Wong, 2017). Boyutlarindaki kii¢iilme
sebebiyle i¢indeki elektronlar artik kuantum etkisi gostermektedir (Powell, 2008). Bu durum

yeni bir teknolojinin gelisiminin Onilinii agmistir. Klasik bilgisayarlardaki transistor

3



teknolojisinin ulagabilecegi son nokta olmasi sebebiyle son zamanlarda teknolojide ¢igir

acan kuantum bilgisayarlar ortaya ¢ikmistir (Preskill, 2018).

Klasik bilgisayarlarda da kuantum bilgisayarlarda da ikili kod dili kullanilmaktadir.
Klasik bilgisayarlarda en kiigiik parcasi olan 0 veya 1 degerleri ile ¢alisan bit kullanilirken,
kuantum bilgisayarlarda 0,1 ve 0 ile 1 arasindaki tiim olas1 durumlar1 degerlendiren kuantum
bitler (kubit) kullanilmaktadir. Klasik bilgisayarlar tek seferde sadece bir bit islem
yapabilirken kuantum bilgisayarlardaki kubitler ayn1 anda bir¢gok durumda olabilecegi i¢in
birden fazla islem ayni1 anda hesaplayabilmektedir. Kuantum bilgisayarlarin temeli kuantum
mekanigine dayali olan, parcacigin kuantumsal durumunu dikkate alan ¢alisma prensibiyle
caligir. Bu yilizden kuantumun iistiin 6zellikleri olan siiperpozisyon ve dolaniklik gibi
ozelliklerinden yararlanilmak istenilmektedir. Kuantumsal durumlardan yararlanilarak
calisan sistem oldugu i¢in ¢cok daha karmasik problemleri ¢ok kisa siirede ¢ozebilmektedir.
Carpanlara ayirmayi saglayan Shor algoritmasi (Shor, 1994) ve ikinci dereceden hizlanmada
etkili olan Grover arama algoritmasi (Grover, 1996) gibi kuantum algoritmalarinin

onerilmesiyle birlikte cok daha gelismis ve ¢ok fazla alanda kullanilmaya baslanmastir.
Kuantum bilgisayarlarin en kii¢tik bilgi birimi kuantum bit (kubit) olarak adlandirilir.

Kuantum bilginin temel birimi olan Dirac notasyonuyla gosterilen bir kubitlik bilgi asagidaki

Hilbert Uzayinin bazlarindan olusmaktadir.

p! _[0
|0>—[0] ; |1>—[1] (2.1)
Ortanormal sistemler olusturan bu bazlar;

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

seklinde gosterilir ve bir kubit 0, 1 ve 0 ve 1 arasindaki tiim olast durumlar1 gosteren

siiperpozisyon durumunda olabilir. Boylece bir kubit asagidaki sekilde ifade edilmektedir;



W) =2110) + 2i1) = [}1]

(2.3)

A1 ve A2, |y)’nin |0) ve |1) bazindaki olasilik genligidir.

AL A2 €Cve A2+ A2 =1

AT =412 ve

0% =122,

- (2.4)

lv)’nin |0) ve |1) bazindaki 6l¢iilme olasiliklari olarak adlandirilirlar.

Kubit, 6l¢iim durumuna getirildiginde |0) veya |1) durumunda olur. Olgiim

yapildigunda sonug¢ hep |0) veya |1) durumunda olur ve sonra sirasiyla 0 ve 1 bit degeri

olarak okunabilir.

Kubitin birden fazla oldugu durumlar tensorel carpim ile ifade edilebilir. Bu sebeple,

Y1)=A1/0)+22]1), A1, A2 €C, |A112 +]222 =1

[W2)=23]0)+24]1), A3, A4 €C, [A32 +A4]? =1 (2.5)

olan |y1) ve |y2) bir kubitlik kuantum durumlar1 da dahil olmak {izere iki kubitlik

kuantum durumu,

) B2 1)@ po)=(A1/0)+A2] 1) D (A3]0)+24] 1))

= 41/0) ®43[0) + 11/0) @44[1) + 12[1) ®43|0) + A2[1) ®@A4[1) | (2.6)

= A113|00) + A1144|01) +4243|10) +A244|11)

seklinde ifade edilir.

Burada

A1A3[7 + 2124 + 22432 + 12242 = 1 (2.7)

5



dir. Yine aym sekilde n- kubitlik kuantum durum ig¢in,

YO 1) @ [P2) ... ®pm)= A1/00..0y+12/00... 1)+ .. +An11...1) (2.8)

olur. Burada A1, A2, ..., A\n € C ve

D12+ P22+ + A2 =1 (2.9)
olur.

Yukaridaki denklemlerde (Sutor, 2019; Hidary, 2019; Nielsan ve Chuang 2010;
Marinescu, 2011) calismalarinda yer alan kuantum hesaplamanin temel oOzellikleri

verilmistir.
2.2.1. Siiperpozisyon

Kuantum siiperpozisyon, kuantum mekaniginin temel ilkelerindendir. Iki veya daha
farkli durumdaki verinin bir araya getirilip tek bir isleme doniistliriilmesi olarak ifade
edilebilir. Klasik bilgisayarlarda 0 ve 1 bitlerinin tek bir tanesinin kullanilmasina ragmen
kuantum bilgisayarlar siiperpozisyon ilkesinden yararlanarak 0 ve 1 ve bunlarin arasindaki
tim durumlar degerlendirir. Yani ayni durumdaki bir kubit i¢in ¢ok sayida Ol¢lim

yapildiginda her zaman ayni sonug¢ alinamaz. Siiperpozisyon durumu n kubitlik kuantum

sisteminin aym anda 2™ farkli durumu temsil etmesine izin verebilir.
2.2.2. Dolanikhik

Kuantum dolaniklilik, kuantum bilgisayarlarin bir diger fenomen o6zelligidir.
Dolaniklik, iki farkli kuantum durumun bazi 6zellikleri iligkili ise ve bu iliski sonsuz
uzaklikta dahi gegerli ise iki durum birbirine dolanik denir. iki kuantum durumun
aralarindaki mesafeye bakilmaksizin baz1 6zellikleri birbirleriyle iliskili ise bu iki kuantum
durum birbirine dolanik hale gelebilir ve herhangi birinde yasanan degisime digeri tepki

verebilir. Bu da bilgi transferinin hizin1 arttirdigi ve hesaplama siiresini kisalttig1 i¢in



kuantum bilgisayarlarin iistiin hale gelmesini saglar. Iki sistem dolaniksa kuantum bilginin
durumu 1sinlanabilir (Bennett, 1993: vd.). iki kubitin dolanik oldugu durumda kubitler
hakkinda bilgiler her parcacikta degil iki kubitin korelasyonuyla saglanabilir (Gisin, 2014).

2.2.3. Bloch Kiiresi

Bloch kiiresi, iki seviyeli bir kubit durumunu temsil etmek i¢in kullanilmaktadir.
Burada |0) ve |1) kuantum bitleri temsil ederler sirasiyla kuzey kutbunda ve giiney kutbunda
yer alirlar. Olas1 kuantum durumlarinda herhangi bir kubitin durumu 0 ve ¢ agilarini
belirleyerek kiirenin yiizeyindeki noktalarla temsil edilir ve bu yilizden kuantum durumlar
cok daha fazla bilgi barindirabilir. Kubitte 6l¢iim yapildiginda hangi kutba daha yakinsa o
kutba ¢okmesi beklenir. Sekil 1’de de verilen agilar bu olasilig1 belirlemektedir. Ayrica

kiirede vektoriin yonii gosteriliyorsa her iki kutba da ¢okme olasilig1 esittir.

(1)

Sekil 1. Bloch Kiiresi.

2.2.4. Kuantum Mantik Kapilar

Kuantum bilgisayarlarda kubitler {izerinde islem yapabilmek icin kuantum

kapilardan yararlanilir.

Tek kubite uyguanabilen kapilar olabildigi gibi birden ¢ok kubite etki eden kapilar

da bulunabilmektedir. Kuantum bilgisayarlardaki hesaplamayla biitliin degerler i¢in paralel



islem yapilir ¢linkii girigler sliperpozisyon durumunda verilir. Cikan sonuglar olasiliksal

olarak hesaplanir (Yetis, 2021).

2.2.4.1. Bir Kubite Etki Eden Kapilar

Pauli Kapilannt (I, X, Y, Z)

Dort Pauli Matrisi ( 00 0x 0y 02,) ve tek bir kubit iizerinde hareket eden Pauli Kapilari

Birim Kapi(I), Pauli X, Pauli Y ve Pauli Z kapilarindan olugmaktadir. X, Y ve Z kapilarinin

Bloch Kiiresinin x,y,z eksenleri etrafindaki bir doniisti © radyan kadardur.

Birim Kap1 (I (09))

Kimlik operatorii olarak da tanimlanan birim kapi, tek bir kubit i¢in su sekilde

tanimlanir;
I=|0)(0] + |1)(1]. (2.10)

Ayrica matris olarak gosterimi:

1= [(1) g] dir. @2.11)

I0)=(0), I[1)=(1), (2.12)

|0) ve |1) temel durumlara etkisi bu sekilde olur.

Pauli X Kapasi (%)

Bu kapi Pauli X operatorii olarak da adlandirilir. Klasik bilgisayardaki degil kapisinin
(not gate) kapisinin kuantum bilgisayarlarda kullanilan halidir yani girisi tersine dondiirmeye

yarayan kapidir. X kapisinin matrisi su sekilde tanimlanir:



X=ox=|; o (2.13)
X kapisinin [0) ve |1) temel durumlarina etkisi su sekildedir:

-2 - [-m
-2 - [ o

X kapist Bloch kiiresi iizerinde Sekil 2°de de goriildiigii gibi x ekseni etrafinda ©

kadar dondiiriir. |0) ve |1) durumlarinin 6l¢iilme olasiliklar1 ise tam ters olur.

qubit O qubit O
10) 0)
o
\ N
Ay Ay
=" X | WA
% v

(1) (1)
Sekil 2.X kapisinin Bloch Kiiresi tizerindeki gosterimleri (Qiskit, 2021).

Pauli Y kapisi (oy)

Pauli X kapisina benzer bu kap1 da Pauli X kapis1 gibi kiire tizerinde dondiirme iglemi

yapmaktadir. Fakat y ekseni lizerinde dondiirme iglemi yapilir. Pauli Y kapis1 matrisi:

—i

el

(2.16)

seklinde tanimlanir.



Y kapisinin [0) ve |1) temel durumlarina etkisi;

Y|0) = i|1)
2.17)
Y|1) = —i|0)

seklinde olur.
Bu kap1 uygulandiginda kuantum durumun durumu ve fazi degigsmektedir. Sekil 3’de

de goriildiigii gibi Bloch Kiiresi iizerindeki etkisi ise y ekseni etrafinda kubiti © kadar

dondiirmesi seklindedir.

qubit O qubit O
|0) |0)

X RN

1) 1)
Sekil 3.Y kapisinin Bloch Kiiresi tizerindeki gosterimleri (Qiskit, 2021).
Pauli Z kapisi (67)

Faz cevirme kapisi, isaret kapist ya da Pauli Z operatorii olarak da adlandirilir. Pauli

Z kapisinin matris gdsterimi ise:

7=, [(1) _01] (2.18)

seklindedir.
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Z kapisinin |0) ve |1) temel durumlarina etkisi:

Z10) = |0)
(2.19)
Z|1) =—1).

Sekil 4’de goriildiigli gibi Bloch Kiiresi iizerindeki etkisi ise z ekseni etrafinda «
kadar dondiirmesi seklindedir. |0) ve |1) durumlarinin Z kapisi uygulandiktan sonraki

olasiliklar1 degismemektedir.

qubit O qubit 0
10) 10)

Sekil 4. Z kapisinin Bloch Kiiresi tizerindeki gosterimleri (Qiskit, 2021).

Genel Faz Kapis1 (P(0))

Faz kapist ile kubitin farkli faz durumlari olusturulabilmektedir. Genel faz kapisi

matris gosterimi su sekilde olur:
1 0 . .
P©)=[; io]=10)0l + el1)(1]. 0 ¢ (2.20)

Burada®=mikenZ, 0= E iken Sve 0= E iken T kapisina karsilik gelir. P(0) kapisinin

|0) ve |1) temel durumlarina etkisi asagidaki gibidir:
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P(6)|0)=10),
2.21)

P()|1) = etO|1)

Hadamard Kapis1 (H)

Bu kapinin en dnemli 6zelligi isleme giren bir kubiti esit genlikli siiperpozisyon
durumuna getirmektedir. Klasik bilgisayarlarda karsili§i olmayan Hadamard kapisi

asagidaki gibi tanimlanir:

H=%[1 2] = 25 0)00+ 0x1]+ [150] = |11 (222)

Hadamard kapisinin |0) ve |1) temel durumlarina etkisi agagidaki gibidir:

H|0) ==7 (2.23)
H|1) = %= ) (2.24)

Ayn1 zamanda Hadamard Kapis1 asagidaki dontistimleri de yapar:

H|0) = |+) (2.25)

H{1) =) (2.26)
S Kapisi( Clifford Kapisi)

Kubit degerini z ekseninde g derece dondiirmek ic¢in kullanilir. X ve y eksenleri

arasinda bilgi tasir.
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T Kapisi

Kubit degerini z ekseninde % derece dondiirmek i¢in kullanilir. Hataya dayanikli bir

kapidir. Olgeklendirilmis kuantum bilgisayarlarla T kapisina kadar islem gerceklestirilebilir.

Dondiirme Kapilar

Bir kubit durumunu Bloch kiiresi iizerinde x, y ve z eksenleri etrafinda 6 agis1 kadar

dondiirmek i¢in kullanilir. RX, Ry ve Rz dondiirme kapilar1 asagida verilmistir:

cos (2)  —isin (9)

FO s (O cos(9) 227
cos o —sin g
eos(3) —sin (5)
Ry(6)= A é) y (5 (2.28)
R2() = ["’_ig 99] (2.29)
0 e

2.2.4.2. iki Kubite Etki Eden Kapilar

CNOT Kapis1

Iki kubite etki eden kapilardan olan CNOT kapisi, kontrollii X kapisi olarak da
adlandirilmaktadir. Bir kontrol ve bir hedef kubitten olusmaktadir. Eger kontrol kubiti |0) ise
hedef kubitinde degisiklik olmaz. Kontrol kubiti |1) ise hedef kubite Pauli X kapisi
uygulanir. CNOT kapis1 asagidaki gibi tanimlanar:

13



1 0 0 O
|0 1. 0 O
CNOT=1 | o 1 (2.30)
0 01 0
CNOT kapisinin |00), |01), |10) ve [11) durumlarina etkisi,
CX]00)= 00)
CX|01)=|01)
L (2.31)
CX|10)=[11)
CX|11)=[10)
seklindedir.

Genel Kontrollii Kap: (CU)

U’nun tek kubite etki eden birimsel bir kap1 oldugu durumda, bir kubitin durumu
bagka bir kubitin durumuna bagli ise, bu kapilara kontrollii kapilar denilmektedir ve Genel
Kontrollii Kap1 CU simgesiyle gosterilir. Burada U yerine X kapis1 konularak CNOT kapisi
veya Z kapisi konularak CZ kapisi elde edilir:

Yoo Uo1
U—[u10 u11] (2.32)
1 0 O 0
01 0 0
CU= 0 0 wupy ug (2.33)
0 0 wyo upq

Yerdegistirme (Swap) Kapisi

Yerdegistirme kapist kuantum durumunda iki kubitin yerini degistirmekte de

kullanilir. Yerdegistirme kapisinin matris gosterimi:

14



Swap= (2.34)

S OO
S r OO
S O R O
_ o O O

Iki kubitlik bir kuantum durumuna uygulanmas: sonucunda asagidaki durum
Swap|ab) = |ba) (2.35)
elde edilir.

2.2.4.3. U¢ Kubite Etki Eden Kapilar

Toffoli (CCNOT) Kapisi

Bu 3 kubite etki eden bir kapidir. Bu kap1 ilk iki kubit |11) durumunuda ise {igiincii
kubite Pauli X kapist etkisi gosterir. Bu kap1:

1
|

CCNOT= (2.36)

SO O Pr O oo Oo
SO R OO O oo
SO Rr OO OO OO
_ O OO oo oo

SO O OO OO
SO OO OO RO
(N elelNoeBoll =)
ol elelNell ==l

seklinde tanimlanir.

Fredkin Kapisi

Bu kap1 3 kubite etki eden bir kapidir ve kontrollii- yerdegistirme kapist olarak da
bilinir. {1k kubit |1) durumunda ise ikinci ve iigiincii kubitler iizerinde yerdegistirme kapisi

etkisi gosterir. Bu kap1

15



Fredkin= (2.37)

S OO R OOOoOOoO
O R OO OO oo
SO RrOOOOoOOoO
O OO O OO Oo

Ccocococoococor
coocococoro
coococooroo
coocoroocoO

seklinde tanimlanir.

Yukaridaki kuantum kapilar (Liu, 2021) referansiyla hazirlanmstir.
2.3. Makine Ogrenmesi

Bazi problemleri ¢ozebilmek i¢in ya da ¢oziim yontemlerinde performans arttirmak
icin verilerden yararlanarak algoritmalar olusturmaya yarayan bir aragtirma alanidir. Sekil
5’de gosterildigi gibi yapay zekanin bir pargasi olarak da goriilen Makine 6grenimi, drnek
verilerden ¢oziim yollar1 saglayan, tahminlerde bulunan bir modeldir. Makine 6grenimi
geleneksel algoritmalarin yeterli olmadigi durumlarda, e-posta filtreleme, bilgisayarla

gérme, konusma, tanima gibi ¢ok ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir (Hu,2020).

YAPAY ZEKA

MAKINE OGRENMESi

DERIN OGRENME

Sekil 5.Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme iliskisi.

Makine 6grenmesinde islem basamaklarina gegmeden dncelikle elimizdeki verinin
analizi yapilir. Sonra Sekil 6’ da gosterildigi gibi verinin taninmasindan sonra 6n isleme
asamas1 vardir. Burada veriler optimize edilerek makine §grenmesine hazirlamak icin bazi

on isleme metotlar1 uygulanir. Daha sonra veriler belirli oranlarda Egitim ve Test verisi

16



olarak ikiye boliiniir. Sonraki asama olarak verinin uyumlu oldugu bir model bulunur ve

modele uygun olarak da verinin siniflandirilmast belirlenir. Son olarak bulunan modelin test

&

Makine 6grenmesi 3 ana tlirde incelenir. Bunlar Sekil de goriildiigi gibi denetimli,

edilip dogrulugunun kabul edilmesi gerekir.

®-

Sekil 6. Makine 6grenme asamalari.

denetimsiz ve pekistirmeli 6grenmedir.
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MAKINE OGRENiMi

DENETIMSizZ

DENETIMLI PEKISTIRMELI

OGRENME OGRENME OGRENME

Bir onceki veriye gore Veriler arasindaki Girdi ile giktiyr arasindaki

Sonraki verinin tahminini yapar. benzerlikleri belirler. hatalan tespit eder.

Sekil 7. Makine 6grenmesi tiirleri.

2.3.1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Denetimli 6grenmede, 6nceden verilen girdi ve ¢iktilar kullanilir. Verilen girdi ile

ciktilar kiyaslanarak 6grenme vardir. Denetimli makine dgrenmesi i¢in her girdi i¢in bir

onceki girdi, ¢iktilar baz alindig1 i¢in gegmis veriler arttikca, algoritmaya girdi verildiginde

istenen ¢iktiy1 verecek seviyeye gelir. Egitilen her veriyi etiketlendiren bu 6grenme tiiriinde

bir denetmen gibi her veri grubu i¢in algoritmalar1 denetlenir (Alpaydin, 2010).

2.3.2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz 6grenmede ise ¢iktidan bagimsiz sadece girdi verileri dikkate alinir. Girdi

degerleri birbirleriyle kiyaslayarak aralarindaki iliski tespit edilir. Girdi degerlerinden

birbirine yakin olan degerleri kiimelenme gibi ¢esitli denetimsiz 6grenme tiirleri vardir.

Denetimsiz 6grenmedeki en biiyiikk problem algoritmanin yararli m1 yararsiz mi

oldugunu denetleyememesidir. Herhangi bir etiket igermez. Bir modelin basarili olup

olmadigint s6ylemek zordur (Miiller ve Guido, 2016).

Denetimsiz makine 6grenme yontemlerinden bazilart:
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Destek Vektor Makinesi

En sik kullanilan makine 6grenme tekniklerinden bir tanesi olan destek vektor
makinesi, dogrusal ayristirma problemlerinde islemleri kullanilmaktadir. Bu problemler de
amag, en iyi ayrim olan iki smif bdlgesi i¢in ve bundan sonra da yapilacak siniflandirma
islemleri i¢in karar sinirmi gorecek bir hiperdiizlemi bulmaktir. Yani bu iglemle birlikte
smiflarin birbirine minimum uzakliktaki noktalar1 arasindaki sinir1 en yiiksek diizeyde

olacak durumda gerceklestirilmektedir (Sekil 8).

Bosluk (Margin)
~ Ayirici

)“ ‘\‘/ Hiperduziem

Destek Vektorleri

Sekil 8. iki boyutlu bir uzayda ayirici hiperdiizlemin siniflar arasindaki konumlandirilmas:
(Meyer, 2018).

Destek vektorleriyle smiflar arasindaki en biiylik ayrilma siirt belirtilmektedir.
Dogrusal ayristirma yontemiyle islem yapabilmek i¢in, verilen problemin dogrusal olarak
ayristirilabilir olmast gerekmektedir. Destek vektorii yontemi kullanilmak istenirse
olusturulabilen hiperdiizlem, iki sinifin da boélgelerini birbirinden ayirmasi gerekir ve
bdylece ayrigtirilmast miimkiin gériilmeyen problemlerin, boyutlar1 arttirildiginda dogrusal

olarak ayristirilabilecek sekilde haritalandirilabilmektedir (Alpaydin, 2004).

K-Means Kiimeleme

K-means, birbirine yakin 6zelliklere sahip durumlarin ayni kiimeye konulmasin
saglayan denetimsiz makine Ogrenme algoritmalarindan birisidir. Bu kiimeleme
algoritmasina K-means diye anilmasi, olusturulan K farkli kiime ve s6z konusu kiimedeki

degerlerin ortalamalarinin da o kiimenin merkezini vermesinden dolayidir (Dey, 2016).
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K-means kiimeleme algoritmasina ornekleri Sekil 9°da gosterilmistir. Gosterilen
sekillerin ilkinde heniiz kiimelenmemis veriler temsil edilirken, ikinci sekilde ise K-means

algoritmas1 uygulandiktan sonraki kiimelenmis verileri tanimlar.

. Orijinal Kimelenmemis Veriler & Kumelenmis Veriler

Sekil 9. K-Means Kiimeleme (Petersen, 2010).

Temel Bilesen Analizi

Temel Bilesen Analizi hesaplamalari daha kolay ve hizli olmasi i¢in verilerin
boyutunu azaltmayr saglayan yaygin olarak kullanilan bir boyut azaltma yodntemidir.
Verilerin durumuna gore olusturulan yeni koordinat sistemi, temel bilesen analizinde veri
kiimesi koordinat sisteminin doniistiiriilmesiyle olusur. Tiim 6zellikler i¢in tekrarlanan veri
kiimesi elemanlar1 varyansin bir¢ogunun ilk birka¢ eksende yer aldig1 goriilmektedir. Bu da

eksenler disindakileri géz ardi edebilecegimiz anlamina gelir (Harrington, 2012).

Temel bilesen analiziyle uygulan bir boyut azaltma Ornegi Sekil 10°da
gosterilmektedir. Soldaki sekilde ti¢ farkli sinif, iki boyutta ifade edilmektedir. Sagdakinde
ise bu verilere temel bilesen analizi uygulanmasiyla bir boyutta indirgenmesi
gosterilmektedir. Bu boyut azaltma yontemiyle siniflandirmanin ¢ok daha kolay bir sekilde

yapilmasi hedeflenilmistir.
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Sekil 10. Temel bilesen analizi 6rnegi(Harrington, 2012).

2.3.3. Pekistiricili Ogrenme (Reinforcement Learning)

Amag ¢ikis verilerinin onceki ciktilarla kiyaslanarak sonucun iyi ya da koti
oldugunun belirtilmesidir. Ogrenme sisteminin ajan olarak tanimlandig1 pekistiricili
O0grenme yontemi istedigi gdzlemi yapip sonuglart secip gerceklestirir ve karsiliginda 6diil
alir. Ajanin gorevini iyi yapip yapmadigini sdyleyen doniit odiildiir. Bu sebeple buradaki

ama¢ maksimum 06diil veren durumu bulmaktir (Alpaydin, 2010).
2.4. Kuantum Makine Ogrenmesi

Kuantum makine 6grenimi, kuantum bilgisayarlar i¢in makine 6greniminin nasil
kullanilacagint yani veri kiimelerinden nasil Ogrenebilecegini aragtiran, kuantum

hesaplamanin bir alt alan1 olarak gelistirilmistir (Schuld,2018; Biamonte, 2017).

Kuantum hesaplamada makine 6grenimi ti¢ farkli sekilde arastirilabilir:

e Kuantum ortaminda 6grenme teorisini formiiliize eden temel yaklagim
(Arunachalam,2017; Ciliberto 2020),

e Hesaplama karmasikligindan kurtulmak i¢in kuantum algoritmalari bularak makine
ogrenimini gelistiren yaklagim (Lloyd,2014; Ciliberto2018),

e NISQ cihazlari i¢in hazirlanan makine 6grenimi uygulamalar1 kullanan yaklagim

(Perdomo-Ortiz,2018).

Kuantum makine 6grenmesi kuantum hesaplamanin giiciinden yararlanarak bilgileri

klasik hesaplamadan daha hizli isler. Bu sayede geleneksel bilgisayarlarla elde edilemeyen
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sonuglarin elde edilmesi saglanir. Kuantum makine ogrenmesi i¢in amag¢ klasik
bilgisayarlarla yapilabilen algoritmalardan ¢ok daha fazla verim alinabilen kuantum makine
algoritmalart olusturmaktir. (Biomonte, 2017: vd.,; Schuld, 2015: vd.; Phillipson, 2020).
Kuantum makine o6grenmesinin klasik makine Ogrenmesine gore istiinliik saglayip
saglayamadigini tespit etmek i¢in arastirmalar devam etmektedir. (Schuld ve Petruccione,

2018).

Kuantum makine algoritmalari tasarlarken iki farkli strateji vardir. T1ki, klasik makine
ogrenme modellerini kuantum hesaplama diline ¢evirip algoritmik bir hizlanma elde etmeyi
amacglamaktir. Ikincisi, hesaplama kaynaklarmi diisiik tutarak, klasik makine &grenmesi
araglar ile kuantum aracglarimi bir araya getirerek hibrit bir yaklagim benimsemektir. Sonug
olarak elde edilecek avantajlar kuantum makine 6grenmesini, disiplinler arasi bir alandan
ziyade kuantum bilisimin bir uygulamasi haline getirecegi 6ngoriilmektedir (Buffoni ve

Caruso, 2021; Schuld, 2015: vd).

2.4.1. Kuantum Bilgisayarlarda Kullanilan Baz1 Algoritmalar

Klasik bilgisayarlar gibi kuantum bilgisayarlarda da algoritmalarla iglemler yapilir.
Kuantum algoritmalar kubitler iizerinde bir dizi birimsel islemlerle klasik bilgisayarlarda
yapilamayacak islemleri bile gerceklestirebilir. Kullanilan bu kubitler klasik bilgisayarlarda
olmayan kuantum hesaplamanin istiin O6zelliklerinden siiperpozisyon ve dolaniklilik
ilkeleriyle yapilabilir. Bu 6zellikler sayesinde kuantum algoritmalarla yapilan islemlerin
daha hizl1 olmasi beklenirken ¢iktida siiperpozisyon dizilerinden bir tanesinin secilmesi
gerektiginden Ol¢lim zor olmaktadir. Kuantum algoritmalardan bazilari: Deutsch

Algoritmasi, Shor Algoritmasi ve Grove Algoritmasidir.
Deutsch Algoritmasi

[k kullanilan kuantum algoritmasidir. Problemin nasil ¢dziileceginden ziyade nasil
hizli ¢oziilebilecegiyle ilgilenir. Yani Deutsch algoritmasi klasik bilgisayarlarda en az iki
adimda ¢oziilebilen problemi, tek adimda nasil ¢éziilebilecegini bulmaya ¢alisir. Tek kubit
izerinde iglem yapar ve kuantum hesaplamanin olaganiistii hizin1 kanitlamaya yarayan bir
algoritma olmasiyla bilinir. Daha sonra gelistirilen Deutsch-Jozsa algoritmasi da n sayidaki

kubite etki edecek sekilde formiiliize edilen bir algoritmadir (Yetis, 2021).
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Shor Algoritmasi

En 6nemli kuantum algoritmalarindan olan Shor Algoritmasi 1994 yilinda Peter Shor
tarafindan bulunmustur ve bir pozitif N tam sayisinin asal ¢arpanlarini bulmak i¢in kullanilan
bir algoritmadir. Cok biiyiik sayilar1 hesaplamak icin kullanilan bu algortima yerine klasik
bilgisayarlarda hesaplamanin ¢ok uzun zamanlar alacagi islemleri ¢ok kisa siirede

yapmaktadir (Shor,1994).
Grover Algoritmasi

Kuantum hesaplamalardaki uygulamalarin temelini olusturan kuantum hesaplama
veri tabanindan en uygun veriyi segmek i¢in arama yapmanin en optimum yoludur. Ozellikle
veri setinin ¢ok biiyiik oldugu durumlarda kuantum ilkelerini kullanarak aranacak 6grenin
bulunmasini ¢ok kolaylastiran ve hizlandiran bir yontemdir. Ilk olarak tiim durumlar
siiperpozisyona getirme, daha sonra aranan durumun genligi arttirma ve isaretleme son

olarak da dl¢iim gergeklestirme adimlari olmak tizere ii¢c adimda gergeklesir (Grover,1997).

2.4.2. Kuantum Bilgisayarlara Uyarlanan Algoritmalar

Yiiksek makine Ogrenmesi yoOntemlerinin artmast ve performans ihtiyacini
karsilamak i¢in mevcut bilgisayar teknolojisi bazen yetersiz kalabilmektedir. Bu ylizden
kuantum  hesaplamanin  avantajlarindan  yararlanarak  kullanilan  yOntemlerin
iyilestirilmesinin saglayan kuantum uyarlamali algoritmalar kullanilmaya baglamistir.
Tamamen kuantum teknolojisiyle makine &grenmesi kullanilmas: ic¢in kuantum
bilgisayarlarin kap1 dogrulugu, kubit olarak gelistirilmesi, kaynak gereksinimlerinin
giderilmesi gerekmektedir (Yetis, 2021). Swap Testi Algortimasi, Genel Faz Tahmin

algoritmasi kuantum bilgisayarlara uyarlanan algoritmalardan bazilaridir.

2.4.3. Hibrit Makine Ogrenmesi

Klasik, kuantum makine 6grenimini birlestirerek daha yiiksek verim almak ig¢in
kuantum ve klasik algoritmalar1 birlestiren yontemdir. Bu yontemin ¢aligma prensibi
kuantum islemciyle gerceklestirilen islemlerle hem kuantum hem klasik islemciyi bir arada

kullanmaktir.
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(Schuld ve Killoran, 2019) kuantum hesaplama ile 6zellik uzaylar1 olarak Hilbert
Uzayinin kullanilmasini 6zellik eslesmesi ve ¢ekirdek yontemi arasindaki baglantiy1 kurarak
siniflandirma problemleri i¢in Ortiik ve acik olmak {izere iki hibrit klasik-kuantum teknik
onermislerdir. Acik yaklasimdaki veriler 6zellik Hilbert uzayinda dogrudan analiz
edilebilirken ortiik yaklagimda kuantum bilgisayarlar1 kullanilarak klasik olarak hesaplamasi
zor olan bir ¢ekirdegin hesabinin yapilabilmesi i¢in kuantum durumlarinin i¢ ¢arpimi tahmin

edilmeye ¢aligilir.

Varyasyonel Kuantum Algoritmasi

Varyasyonel kuantum algoritmasi, klasik ve kuantum islemcinin bir arada
kullanildigi, bir hedefi ha da bir maliyet fonksiyonunu optimize etmeyi amaglaya, geriye
yayilim dongiisii olarak islem yapilan bir yontemdir. Bu amagla kuantum islemci birgok
degisken parametreyi ya da parametrelendirilmis kuantum kapilarinin bir kuantum
durumunu hazirlamak i¢in kullanilir. Tekrar tekrar yapilan olgiimlerle hedef fonksiyon
tahmin edilir. Tahmin edilen bu durum yeni parametreler i¢in hazirlanan klasik optimizasyon
algoritmasinda girdi olarak belirlenir. Bu durum optimizasyon prosediirii yakinsayana veya
baz1 durdurma kriterleri yerine getirilene kadar tekrarlanir. Daha sonra maliyet veya amag
fonksiyonunun son tahmini ¢ikti olarak alinir. (Benedetti,2019: vd.; Cerezo 2021: vd.; Zhu,
2019: vd.). Giiriltiili orta 6lgekli kuantum bilgisayarlarda kullanilmak i¢in ana aday haline
gelebilmesi i¢in bu algoritmalarin hataya karst daha duyarli olmasi amaglanmistir. (Cerezo,

2021: vd.). Bu tiir kuantum algoritmalarin ¢alisma prensibi Sekil 11°de verilmistir.

4 N\
Kuantum Devre
q,: |0>— A
————— Cikta
: U(o) |
qn' |0> — 4\ A I
\ ,

— — = Gilincelleme = — — —I

Sekil 11. Varyasyonel devre semasi (Schuld, 2018a).
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Kuantum Sinir Ag1

Bir diger kuantum makine 6grenimi alani olan ve ¢aligmamizda da kuantum ¢ekirdek
modelle kiyasladigimiz kuantum sinir aglari, klasik sinir aglarin1 kuantum devreleriyle
birlestirebilir. Verileri bir sonraki sinir katmanina ileten ve bunlar1 parametrelendirilmis
kuantum katmanlarinda inceleyen yapilar olusturabilir. Kuantum 6grenme Sekil 12°deki
kuantum sinir ag1 modelinde gosterildigi gibi giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis
katmanindan olusmaktadir. Mevcut durumda klasik algoritmalardan hizli olmamasina

ragmen performansini arttirmak i¢in ¢aligmalar devam etmektedir.

Girig Gizli Katmanlar (L) Cikig

Sekil 12.Kuantum sinir ag1 yapisi (Beer, 2020).

Kuantum Evrisimsel Sinir Ag:

Kuantum Evrisimsel Sinir Ag1 ise tibbi gorilintii analizi, gorlintii simiflandirma,
tavsiye ve Oneri sistemleri gibi uygulamalarda siklikla kullanilan bir tiir klasik makine
o0grenme modelidir. Bir dizi evrisim ve havuzlama katmanlarindan olusur. Bu katmanlardan
evrisim katmani, genellikle farkli boyutlarda olan filtrelerdir. Bu filtrelerle girdi verisi
tanimlanir ve verideki en onemli 6zellik ortaya ¢ikarir. Havuzlama katmaninda parametre
sayist azaltilarak hesaplama yiikii alinmis olur ve girdi alt 6rnekleme i¢in kullanilir. Sekil

13’de MR goriintiileriyle evrisimsel sinir agina dayali bir tlimor tespiti verilmistir.
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Sekil 13.Evrigimsel sinir ag1 ¢alisma 6rnegi (Ari, 2019).
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UCUNCU BOLUM
ARASTIRMA YONTEMI/MATERYAL VE YONTEM

3.1. Hibrit (Kuantum- Klasik) Makine Ogrenmesi ile Akciger Kanseri
Hastalarda Bilgisayarhh Tomografi Goriintiileri Analizi

Glinlimiizde verinin analiz edilmesi, siniflandirilmasi, yorumlanmasi ve ge¢mis
ciktilara bakarak tahminde bulunarak iglemler yapmak ¢ok 6nemli hale gelmistir. Bunun i¢in
makine 6grenmesi de bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi, eldeki verilere
dayanarak fonksiyonel olarak 6grenebilen ve veriler arasindaki iliskileri bularak veriler
iizerinden tahmin yapabilen algoritmik bir yaklasimdir. Verilerin bilyiikliigli ve boyutlar
arttikca klasik bilgisayarlarda islem yapmak ¢ok uzun zaman almaktadir. Bu soruna ¢éziim
bulmak adina yeni bir teknolojik gelisme olan temeli kuantum mekanigine dayali kuantum

bilgisayarlar gelistirilmistir (Acar, 2021).

Makine Ogreniminin hassasiyetini arttirmak icin ¢ok sayida veri gereklidir. Veri
miktart ve boyutu arttik¢a onislemede de gegen siire dogru orantili olarak artacak ve buna
paralel olarak algoritmanin ¢6ziim iiretme zamani artacaktir. Her ne kadar ¢ok c¢ekirdekli,
cok islemcili ve grafik islemcili bilgisayarlar ile hizl1 hesaplamalar yapilsa bile bu islemler

klasik bilgisayarlarla ¢ok uzun siireler alir (Deng, 2009).

Klasik ve kuantum bilgisayarlarin tek ortak yonii olan ikili kod dili kullanmalaridir.
Klasik bilgisayarlar, en kiiciik bilgi pargasi bit denilen sadece 0 veya 1 degerleri ile
caligmaktadir. Klasik bilgisayarlar tek seferde sadece bir bit islem yapabilirken kuantum
bilgisayarlar da kuantum bitler (kubit), herhangi bir anda 0 ya da 1 olan klasik bitin aksine
ayni anda hem 0 hem 1 ve bunlarin tiim olas1 durumunda islem yapabilmektedir. Kubitler
ayni anda bir¢ok durumda olabilecegi i¢in birden fazla isin ayni anda hesabini da

yapabilmektedirler (Simonyan, 2014).

Kuantum makine algoritmalarinin iki temel hedefi vardir. Birincisi, klasik makine
o0grenme modellerini kuantum hesaplama diline ¢evirip ¢ok daha hizli ¢6ziim iiretmeyi
amaglamaktir. Ikincisi ise, hesaplama veri kaynaklarinin az oldugu durumlarda, klasik
makine 0grenmesi araglari ile kuantum araclarini bir araya getirerek hibrit bir yaklagim ile
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¢cozlim Uretmektir. Sonug olarak kuantum makine 6grenmesi ile hizli, daha az veri ile daha
hassas c¢oziimler iiretebilen bir kuantum bilgisayar teknolojisi haline gelmesi
ongoriilmektedir (Abdi, 2010; Schuld 2019). Hibrit kuantum-klasik makine 6grenimi ile,
daha yiliksek performans elde etmek ve Ogrenme maliyetini diisiirmek i¢in kuantum
algoritmalar ile klasik algoritmalar birlestiren yontemdir. Bu yontemin ana fikri, kuantum
islemcide gergeklestirilen minimum sayida islemle birlikte hem kuantum hem de klasik

islemciyi bir arada kullanmaktir (Deng,2009).

Bu calisma ile, hibrit kuantum-klasik aktarimli 6grenme yontemini kullanarak
kuantum simiilatorlerden Pennylane simiilatoriiyle, akciger kanserli hastalarin Bilgisayarli
Tomografi (BT) goriintiileri egitilmektedir. Hibrit kuantum-klasik makine 6grenimi, daha
yiiksek performans elde etmek ve 6grenme maliyetini diisiirmek i¢in kuantum algoritmalari

ile klasik algoritmalari birlestiren yontemdir.

3.1.1. Veri Kiimesi

Bu caligmada iki farkli veri kiimesi kullanilmistir. Detaylar1 asagidaki gibidir:

o Veri kiimesi 1: Akciger adenokarsinom tanili 58 hastanin BT goriintiilerinden bir
kesit aksiyel gorilintii analiz i¢in alindi. Veri kiimesinde 32 lezyon iceren ve 26
normal akciger dokusu olan BT aksiyel goriintiisii ile toplam 58 BT goriintiisii
bulunmaktadir. Bu veri seti Istanbul Yeni Yiizyil Universitesi Gaziosmanpasa
Hastanesi'nden izin alinarak elde edilmistir.

e Veri Kiimesi 2: Irak-Onkoloji Egitim Hastanesi/Ulusal Kanser Hastaliklar1 Merkezi
(IQ-OTH/NCCD) akciger kanseri veri seti kullanilmistir. Veri seti, 110 vakanin BT
tarama dilimlerini temsil eden toplam 512 x 512 ¢oziiniirliige sahip 1190 goriintii
icerir. Bu vakalar normal, iyi huylu ve koétii huylu olmak iizere ii¢ siifa ayrilir.
Bunlardan 40" kotii huylu, 15 vaka iyi huylu ve 55 vaka normal vakadir. Calismamiz
dogrultusunda iyi huylu ve kétii kuylu siiflart birlestiriyoruz. Boylece normal 461

ve kanserli 729 kanserli BT goriintiisii igeren veri kiimesi elde edilir (Alyasriy, 2021).
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Onisleme:

Onisleme asamas1 6 asamadan olusmaktadir. Bunlar asagida verilmistir;

1. Veri kiimeleri farkli ¢oziiniirliikklere sahip oldugundan ve daha sonra uygulanacak
segmentasyon ve 0zellik ¢ikarict 6nceden egitilmis evrigimli ag i¢in veri kiimesindeki
tiim goriintiiler boyut olarak 224x224 piksele getirilir.

2. Bu calismada akciger segmentasyonu i¢in ortak yazarin 6nceki ¢alismasinda (Acar,
2021) kullandig1 ConvLSTM-U Net mimarisi ile egittikleri model kullanilmigtir. Bu
model, 1606 BT goriintiisii ile egitilmis olup 0.9902 dogruluk elde etmislerdir. Bu

mimarinin semasi Sekil 14°de verilmistir.
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Sekil 14.Akciger segmentasyonu i¢in ConvLSTM-U Net mimarisi (Acar, 2021).
3. Ornek goriintiiler, akciger segmentasyonu sonucu elde edilen maske gériintiileri ve

graphcut (Acar ve Sahin, 2021) goriintii isleme yOntemi sonucu elde edilen ilgili

akciger bolgesi Sekil 15°de verilmistir.
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(b) (©)

Sekil 15. (a). Ornek BT goriintiileri. (b) Akciger maskeleri. (c) Ilgili akciger bolgesi.

(2)

4. Tum goriintiilerin yogunluk piksel degerleri [0,255]'ten [0,1] yogunluk araligina min-

maks normallestirme ile normalize edilir:

£ = X—Xmin (31)

Xmax—Xmin

burada X yeni piksel yogunlugu, X,,in V€ Xpqay, girdi goriintiisiiniin minimum ve

maksimum yogunluk degerleridir.

5. Calismada 6zellik ¢ikarici olarak Imagenet veri kiimesi (Deng, 2009) tizerinde 6nceden
egitilmis VGG16 evrisimli sinir ag1 (Simonyan, 2014) kullanilmistir. Bu agdan
tamamen bagli katman kaldirilip agin geri kalan kismi onceden egitilmis agirlik
parametreleri ile kullanilmistir. Agin son katmaninda ortalama havuzlama (avg
pooling) katmanmi kullanilmistir ve 512 boyutlu 6zellik vektorii elde edilmistir.
Ardindan 512 boyutlu 6zellik vektorii temel bilesen analizi (PCA) (Abdi, 2010)
kullanilarak 2 boyutlu 6zellik vektoriine indirgenmistir. Sekil 16’da VGG16 mimarisi

verilmigtir.



VGG16 Model Architecture
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Sekil 16. VGG16 ag mimarisi (Simonyan, 2014; Wikimedia, 2021).
6. Daha sonra iki boyutlu 6zellik vektorii
z=28 (3.2)

ile ortalamay1 kaldirarak ve varyansa ol¢eklendirerek ozellikler standartlastirildi.
Burada pu egitim Orneklerinin ortalamasidir ve o egitim Orneklerinin standart

sapmasidir.

3.1.2. Kuantum Cekirdek Metot

Schuld ve ark. tarafindan klasik veri i¢in 6zellik uzaylar1 olarak kuantum Hilbert
uzaymin kullanilmasin1 6nererek ve 6zellik eslemesi ile c¢ekirdek yontemi ve kuantum
hesaplama arasindaki baglantiyr kurmustur. Siniflandirma problemi i¢in &nerdikleri iki
yaklasim bulunmaktadir. Ik yaklasimda kuantum bilgisayar1 kullanilarak, klasik olarak
hesaplanmast zor olan bir ¢ekirdegi hesaplamak i¢in kuantum durumlarinin i¢ ¢arpimi
tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir. Bir ¢ekirdek, girdi uzayinda bir mesafe 6lciisiine karsilik
gelmektedir. Makine 6greniminde ¢ekirdek yontemleri fikri, verileri daha yiiksek boyutlu
bir 6zellik uzayina gdmerek analiz edilmesini daha kolay hale getirilir (Schuld 2019; Huang,
2021). Birgok durumda daha iyi veya en azindan esit derecede iyi sonuclar elde
edilebilmektedir (Havlicek, 2019; Liu, 2021). Bu ¢aligmada kullanilan 2 kubitlik kuantum
cekirdek devresi Sekil 17°de verilmistir.
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Sekil 17. Kuantum ¢ekirdek devresi.

Bir kuantum 6zellik uzayina kodlama islemi
x = [9()).[9(x)) = U(X)[0™) (3.3)

ile temsil edilir. Her bir K (x;, x;) ¢ekirdek girisi, |0™) kubitleri {izerinde U T (x)U(x;)
devresi ¢alistirilarak bir kuantum bilgisayar kullanilarak elde edilir ve ardindan |0™)

¢ikisinin frekansini sayarak |<O" |U Jr(xj) U(x;) |0”)|2 ’1 tahmin eder. Bu devrede U operatorii
Rx dondiirme kapilarindan olugsmaktadir. Boylece 2 boyutlu 6zellik vektoriiniin bilesenleri
Rx dondiirme kapilarinin agilarina gomiilerek kuantum 6zellik uzayma kodlanmustir.

Ardindan hesaplanan ¢ekirdek, destek vektor makinesi algoritmasina beslenmistir.

Kuantum sinir ag1 modelinde ise verileri Hilbert uzayinda analiz etmek igin
varyasyonel kuantum devresi kullanilmaktadir. Bu yontem, kuantum ve klasik islemcinin
ayni anda kullanildig1 bir geriye yayilim dongiisii i¢inde ger¢eklesmektedir. Genel amag, bir
hedef veya maliyet fonksiyonunu optimize etmektir. Bu yontemi kullanan ve potansiyel
kuantum faydalar1 i¢in aragtirilan bir bagka alani1 da kuantum sinir aglarinin gelistirilmesidir.
Kuantum sinir aglari, tipik olarak klasik sinir aglarini kuantum varyasyonel devreleriyle
birlestirilmesidir. Verileri parametrelendirilmis kuantum katmanlarinda degerlendiren ve bir
sonraki klasik sinir ag1 katmanina ileten yapilar olusturabilir. Bir sinir aginin agirliklarinin
egitilmesiyle aymi sekilde, girdi verilerini degerlendirmek icin kullanilan kuantum
algoritmalari, esasen kuantum devresinin parametrelerini gilincelleyerek yinelemeli olarak
ayarlayabilir. Ardindan, makine 6grenmesinde oldugu gibi, algoritma hedefe yeterince yakin
bir cevaba yakinsayana kadar bu dongii tekrarlanir. Bu ¢alismada kullanilan kuantum sinir

ag1 modelinde ki kuantum devresinde, ilk olarak tiim kubitler baslangi¢ durumunda |0) ile
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baslatilir. Ardindan, Hadamard (H) kapilarindan olusan siiperpozisyon katmani kullanilir ve
tiim kubitler siiperpozisyon durumuna getirilir. Daha sonra, Ry(a) dondiirme kapilarindan
olusan veri gdbmme katmani ile 6zellik vektoriiniin iki 6zelligi Ry(a) dondiirme kapilarinin
a acilarina gomiilerek 6zellik esleme gerceklestirilir. Kullanilan kuantum kapilart igin
(Michael, 2002)’ye bagvurulabilir. Ardindan egitilebilir parametrelerin bulundugu
varyasyonel katman eklenir ve son olarak beklenen deger i¢in dl¢liim gerceklestirilir. Elde
edilen 6l¢iim sonuglar1 ReLu aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek ¢ikti katmanina
beslenir ve ardindan tahmin sonucu elde edilir. Bu ¢alismada kullanilan kuantum sinir ag1

modeli Sekil 18’de verilmistir.

Data Embedding Measure Output Layer\
Layer Layer
Ry(xo) RS, 03, ) ZNH
>O——» y
Ry(x:) RS, 69, ) ~NH
AN )

Sekil 18. Kuantum sinir ag1 modeli.

3.1.3. Kuantum Simiilatorler

Bu boliimde calismamizda kullanilan Pennylane simiilatorii ve bazi kuantum

simiilatorlerin kullanimlaria yer verilmistir.

Pennylane: Kuantum  bilgisayarlarda  programlamayi saglayan Python
kiitiiphanesidir. Devrelerin gradyanlarii hesaplamak ve degerlendirmek gibi kuantum
hesaplamalar1 yénetmeleri en dnemli dzelliklerindendir. Google Cirq ve IBM Qiskit gibi
kuantum hesaplama simiilatorlerine erisim olanagi saglar. TensorFlow, Autograd, Pytorch,
JAX gibi makine 6grenimi gii¢lii kitapliklara erisimiyle hibrit optimizasyonu saglar. Bu

caligmada da Pennylane simiilatorleri kullanilmistir (Bergholm,2020 vd.; Pennylane, 2021).

Qiskit: IBM Quantum Experience tarafindan yazilim gelistirmek i¢in kurulmus bulut

kuantum bilisim hizmetidir. (Magee, 2018; Hemsoth, 2018)

Kuantum bilgisayarlarla devreler ve algoritmalarla ¢alismay1 saglayan yazilim

gelistirme kiti olarak tanimlanabilir. IBM Quantum Experience iizerinden kuantum
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aygitlarla veya klasik bilgisayarlardaki simiilatorlerde ¢alistiran araglarla kuantum programi
olusturup isleyebilir. Herhangi bir kuantum donanimui i¢in kullanilabilen evrensel kuantum

hesaplama saglar. (IBM,2019)

Cirq: Bir Python kiitiiphanesi olan Cirq Google tarafindan gelistirilmistir ve
kuantum algoritmalarint gelistirmeyi ve degistirmeyi orta Olgekli giiriiltiili kuantum
bilgisayarlar i¢in tasarlanmistir. Klasik bir bilgisayarla simiilator kullanarak kuantum

programlarin yiiriitiilmesini saglar. (Cirq, 2020).

3.1.4. Kuantum Transfer Ogrenme

Kuantum transfer 6grenme yapay sinir aglarini kullanarak az miktarda verinin oldugu
problemleri ¢ézmeye yarayan tekniktir. Belirli bir problemi ¢6zmeyi basarmis egitilmis bir
yapay sinir ag1, benzer veya farkli baska problemleri ¢cozmek i¢in de tekrar ayni yapay sinir
ag1 kullamlabilir. Onceden egitilmis derin sinir aginda, tam bagh katman agdan ayrilir.
Ozellik ¢ikaric1 olarak kullanilan bu agin sonuna yeni bir ag eklenir. Eklenen yeni ag benzer
ya da farkli problemi ¢6zmek i¢in yeniden egitilir. (Mari, vd., 2020). Aktarimli 6grenme

semasi Sekil 19°da verilmistir.

Bu calismada ResNet18 evrisimli sinir ag1 kullanilmigtir. ResNet18, herhangi bir 224
X 224 boyutlu goriintiiyli 512 boyutlu bir 6zellik vektoriine artik ag yapisini kullanarak
indirgeyebilir.

4 kubitlik bir varyasyonel kuantum devresiyle siniflandirma yapabilmek i¢in ResNet
agtyla elde edilen veri temsili, 4 noronlu klasik sinir ag1 katmanini 4 boyuta indirgemistir.4
boyutlu bir vektor olan varyasyonel kuantum devresinin ¢iktisi, problemimize gore 4 boyutlu
vektor 2 klasik nérondan olusan bir ¢iktt katmaniyla 2 boyuta indirilerek simiflandirma

gerceklesmistir.

34



Genel Veri Kimesi Genel Ag .
Genel Gorev

— —
AI
| |
| l |

Onceden Egitilmis  Egitilebilir Ozel Gérev

Ozel Veri Kiimesi

Sekil 19.Aktariml1 Ogrenme Semas1 (Mari, vd., 2020).

3.1.5. Egitim Prosediirii

Klasik makine 6greniminde veri setinin %70-75'1 sisteme 6gretmek ve %20-25 ise
test i¢in kullanilirken, bizim ¢alismamizda iki veri setinden toplam 461’1 normal akciger
dokusu ve 729’u lezyonlu BT goriintiileri i¢in kuantum ¢ekirdek metot ve kuantum sinir ag1

modelleriyle hibrit makine 6grenimi yapilarak sonuglar karsilastirilmistir.
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DORDUNCU BOLUM
ARASTIRMA BULGULARI

Bu ¢alismada gergeklestirilen hibrit kuantum-klasik makine 6grenmesi modellerinden
kuantum ¢ekirdek ve kuantum sinir ag1 modelinin performansi, dogruluk (ing. accuracy),
kesinlik (ing. precision), duyarlilik (ing. sensitivity), 6zgiilliik (ing. specificity) ve F1-puan
(ing. F1-score) metrikleriyle 0l¢lilmiistiir. Siniflandirma modelinin performansini agiklamak
icin kullanilan karisiklik matrisi (ing. confusion matrix), gergek pozitif (TP), gercek negatif
(TN), yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatiflerden (FN) olusur. TP, dogru tahmin edilen pozitif
ornek sayisi olarak tanimlanir, FP yanlig tahmin edilen 6rnek sayisidir, TN dogru tahmin
edilen negatif 6rnek sayisidir, FN yanlis tahmin edilen negatif 6rnek sayisidir. Bu baglamda
dogruluk, kesinlik, duyarlilik 6zgiilliik ve F1-skoru asagidaki sekilde tanimlanir (Acar 2021,
vb.):

TP+TN 4.1
Accuray = “.1)
TP+TN + FP +FN

TP 4.2)

Precision = W

Sensitivity = P (4.3)
~ TP+FN

TN
SpQCifiCity = m (44)

Precision X Sensitivit
F1 — Score = 2 X Y (#5)

Precision + Sensitivity

Her iki modelde de kuantum devresi Pennylane kuantum hesaplama simiilatorii
(Scholkopf, 1997) iizerinde yiiriitiilmustiir. Kuantum sinir agmin egitiminde optimizasyon
algoritmas1 olarak Adam stokastik gradyan (Kingma, 2014) algoritmas1 kullanilmistir.

Baslangigta 0.01 gibi biiylik bir 6grenme orani ile baslandi ve 3 egitim periyodu i¢in
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validasyon hatasinda azalma olmadigindan dinamik olarak 0.1 faktorii ile disiiriildii ve
minimum 6grenme orani 0.00001 olarak ayarlandi. Egitim periyot sayist (epoch) 40 olarak
alinmis ve hata fonksiyonu olarak binary cross entropy fonksiyonu kullanilmistir. Ayrica
kuantum ¢ekirdek ve kuantum sinir ag1 modelleri her bir veri kiimesi lizerinde 5-Fold ¢apraz
dogrulama ile egitilmistir. Geri kalan veri kiimesi iizerinde her fold i¢in ayr1 ayrn test
edilmistir. Elde edilen sonuglarin ortalama degerleri karsilagtirmali olarak Tablo 1°de

verilmistir.

Tablo 1

Veri kiimeleri iizerindeki 5-Fold i¢in ortalama performans sonuglari.

Methot | Dataset Accuracy | Precision | Sensitivity | Specificity | F1-Score
(%0) (%0) (%) (%0) (%)
g Datasetl | 94,8 97,5 94,3 95,0 95,3
é 2 (Training)
S 4 Dataset2 | 85,9 85,6 87,0 79,5 88
M O | (Test)
g Datasetl | 98,3 1,0 96,6 1,0 98,1
FE" -5 5, | (Training)
S &% < | Dataset2 | 70,8 76,3 74.4 65,9 74,2
M (Test)
g Datasetl | 93,4 93,7 94,3 92,3 94,1
g = | (Test)
S 2 | Dataset2 | 87,4 86,4 92,4 80,4 89,3
MO (Training)
g Datasetl | 87,3 89,1 89,1 85,0 88,9
é = (Test)
S o < | Dataset2 | 88,1 89,4 91,3 82,9 89,9
N (Training)

Bu ¢alismada gergeklestirilen iki farkli hibrit kuantum-klasik makine 6grenmesi
yontemi iki farkli veri kiimesi ilizerinde egitilerek ve test edilerek karsilagtirilmistir. Veri
kiimesi 1 {izerinde egitim sonucunda (veri sayisinin az oldugu durum) her iki yontem de
performans sonuglar1 acisindan birbirine yakin sonu¢ vermislerdir. Ancak 2. veri kiimesi
tizerinde gergeklestirilen test sonuglarina gore kuantum g¢ekirdek yonteminin daha yiiksek
sonug verdigi goriilmektedir. Veri kiimesi 2 {lizerinde egitim sonucunda (veri sayisinin ¢ok

oldugu durum) her iki yontem yine birbirine gére yakin sonu¢ verdigi gézlemlenmistir.
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Ancak veri kiimesi 1 iizerinde gergeklestirilen test sonuglarima gore kuantum cekirdek
yonteminin performans kriterleri agisindan daha yiiksek sonug¢ verdigi gozlemlenmistir.
Buradan her iki veri kiimesi lizerindeki sonuglara gore kuantum ¢ekirdek yonteminin daha

iyi genelleme yaptig1 sonucu ¢ikartilabilir.
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BESINCIi BOLUM
SONUC VE ONERILER

Klasik bilgisayarlarda yapilmakta zorlanilan ya da ¢ok vakit alan islemleri son
zamanlarin en iistlin teknolojilerinden olan, IBM’in de bulut {izerinden hesaplamaya ag¢tig1
kuantum bilgisayarlarda, kuntum simiilatorlerle, hibrit (klasik-kuantum) modellerle olan
hesaplamalarla daha az kaynak ve vakitle yapilabilecegi goriilmektedir. Calismamizda
kullanilan hibrit modelde kullanilan iki metotun karsilagtirilmasiyla da goriilmiistiir ki klasik
yonteme gore kuantum performans {istlinliigii saglanmistir. Bu yiizden hibrit makine
ogrenmesi silire olarak verimsiz olmasina ragmen bizim kullandigimiz tip alanindaki

kullaniminin diginda bir¢ok alanda umut vaat ettigi goriilmektedir.
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