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OZET

Kuantum Cekirdek Temelli Sitmiflandirma
Goniil SABAH

Matematik Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Nilgiin GULER BAYAZIT

Kuantum bilgisayarlarin gelisimiyle, kuantum makine O0grenimi yoOntemlerinin
arastirilmas: ve gelistirilmesi daha da Onem kazanmistir. Bu tez calismasinda
klasik makine 6grenimi algoritmalarindan biri olan ¢ekirdek fonksiyonlari, kuantum
bilgisayarlarda uygulanmasi, algoritmanin yeni bir makine O6grenmesi yontemi
sunabilirligi ve sonuclari {izerinde durulmaktadir. Kauntum cekirdek temelli destek
vektor makinesi ile bir model hazirlanmis ve Parkinson Hastalig1 veri seti iizerinde
egitim ve testler yapilmistir. =~ Kuantum c¢ekirdek i¢in 6 kubit ve daha onceki
calismalarda kullanilan 6znitellik setleri kadar kubit ile kuantum devreler kurulup,
egitimler gerceklestirilmistir. Sonuclar klasik ¢ekirdekli destek vektor makinelerinin
sonuclar ile karsilastirilmistir.  Karsilastirma sonucunda, kuantum hesaplamanin
istiin Ozelliklerinden dolay1 cekirdek tahminlerinde daha iyi performans gosterdigi

gorilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kuantum Cekirdek, Kuantum Makine Ogrenmesi, Destek Vektor

Makinalarn
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ABSTRACT

Quantum Kernel-Based Classification
Géniil SABAH

Department of Mathematical Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Nilgiin GULER BAYAZIT

Research and development of quantum machine learning methods have became even
more important with the development of quantum computers. In this thesis, kernel
functions, one of the classical machine learning algorithms, its model in quantum
computers, the ability of the algorithm to offer a new machine learning method and

its results are emphasized.

An application was prepared with the Quantum kernel-based support vector machine
and training and tests were carried out on the Parkinson’s Disease dataset. Quantum
circuit has been established for the quantum kernel with 6 qubits and as many qubits
as the feature sets used qubits in previous studies and then trainings have been carried
out. The results are compared with those of classical kernel support vector machines.
As a result of the comparison, it has been seen that quantum computing performs

better in kernel predictions due to its superior properties.

Keywords: Quantum Kernel, Quantum Machine Learning, Support Vector Machine
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Glintimiizde artan verinin analiz edilmesi ve yorumlanmas: ihtiyac haline gelmis
ve daha da O6nem kazanmistir. Klasik bilgisayarlar ile artan bu verinin makine
ogrenmesi yontemleri ile islenmesi giderek cok uzun zaman almaktadir. Bu sebeple
klasik bilgisayarlara ¢6ziim olarak, kuantum mekanigine dayal bilgisayarlar olacag:

diistintilmektedir [|1]].

Makine 6grenmesi ve kuantum hesaplama, klasik bilgisayarlar ile ¢oziilemeyen
problemlerin ¢6ziimiinde oldukga yiiksek potansiyele sahiptir [2]. Makine 6grenme
yontemlerinden biri olan Destek Vektor Makinalar1 (DVM) cekirdek fonksiyonlari ile
Orlintli tanimada oldukca yaygin kullanilmaktadir. Maria Schuld ve Nathan Killoran
[3] calismalarinda, siniflandirma yaparken kullanilan klasik cekirdek ile kuantum
cekirdek hesaplamalarinin birbirine oldukca benzer oldugunu ve kuantum cekirdegin
Hilbert uzayinda kuantum durumlarin ¢carpimindan elde edilebilecegini gostermistir.
M. Schuld, kuantum cekirdek modellerini, kuantum 6l¢iimii dogrusal karar sinir1 olan,

girdileri Hilbert 6znitelik uzayina esleyen bir model olarak tanimlamustir [4]].

Vojtéch Havlicek vd. siiper iletken islemci iizerine uygulanan kuantum cekirdeklerin,
kuantum o6znitelik setlerini siniflandirirken tahminlerinin oldukca basarili oldugunu

gostermistir [[2].

Kuantum smiflandiricilarin, makine Ogrenimi modelleri olarak egitilebilirligi
arastirilmaktadir.  Seth Lloyd vd.  farkli metrikler kullanarak siniflandirma
problemlerinde deneyler yapmis, kuantum modellerin egitilebilirligi {izerine

aragtirmalar yapmaistir [|5]].

Klasik makine 6grenimi yontemlerinin performansini belirleyen hiperparametrelerden
biri de bant genisligidir. Ruslan Shaydulin ve Stefan M. Wild, klasik cekirdek ile
kuantum cekirdek arasindaki bant genisligi benzerligini gostererek, bant genisligini

kubit sayisi ile optimize edebileceklerini gostermistir [6]].



1.2 Amac

Giliniimiizde artan verinin analiz edilmesi ve yorumlanmasi ihtiyac haline gelmis
ve daha da 6nem kazanmustir. Klasik bilgisayarlar ile artan bu verinin makine
ogrenmesi yontemleri ile islenmesi giderek cok uzun zaman almaktadir.  Bu
sebeple klasik bilgisayarlara alternatif olarak kuantum mekanigine dayali bilgisayarlar
distiniilmektedir [[1]. Gelisen kuantum bilgisayarlar sayesinde kuantum makine
o0grenmesi yontemleri daha da 6nem kazanmistir. Bu amacla bilinen klasik yontemler

kuantum makinelerde kullanilmak tizere gelistirilmektedir [|7]].

Kuantum makine 6grenme yontemlerinden biri olan cekirdek metodlarinin kuantum
Oznitelik setleri tiizerinde siniflandirma tahminlerinin oldukca basarili oldugu
bilinmektedir [?2]. Bu tezin amact kuantum tabanli cekirdek cesitlerinin
incelenmesidir. Bu amacla Parkinson veri kiimesi {izerinde c¢esitli cekirdek modeller

egitilerek performans karsilastirmasi yapilmaistir.

1.3 Hipotez

Kuantum tabanli destek vektor makine modellerinin klasik destek vektor makine
yontemlerine gore, kuantum hesaplama avantajlarindan dolayr daha basarili

performans verecegini diisiinmekteyiz.

Parkinson veri kiimesi tizerinde kuantum tabanli ¢ekirdek destek vektor makinesi ile
klasik destek vektor makinesi yotemleri kullanilarak siniflandirma modelleri egitilerek,

bu veriye en uygun olan ¢ekirdek cesidi arastirilacaktir.



2

YONTEMLER

2.1 Temel Kavramlar
Tezde kullanilan fonksiyonel analizden birkac¢ terimin tanimi bu béliimde verilecektir

(8, 9.

Tamim 2.1. (I¢ carpim). V kiimesi C kompleks say1 cismi iizerinde bir lineer vektor

uzayi olsun. (-,-) : VxV — C, u,v € Vicin

(i) u# 0 oldugunda (u,u) ve
u=0< (u,u)>=0

(1) (u,v) = (v,u)

(iii) Ya,p € Cve uy,u,,u; € Vicin (au; + fu,, u;) = au;,u;) + f(u,, u;)

kosullar gerceklesiyorsa (-, -) fonksiyonuna i¢ carpim denir.
Eger kompleks cisim C yerine R reel sayilar cismi alinmus ise (ii) 6zelligi yerine (u,v) =
(v,u) simetri kosulu aranir.

Tamm 2.2. (ic carpim uzay1)). Eger bir V vektér uzayr iizerinde ic carpim

tanimlanabiliyorsa bu vektér uzayma I¢ carpim uzay: denir .
Tamim 2.3. (Hilbert Uzay1). Tam i¢ carpim uzayina Hilbert uzayi denir.

Tanim 2.4. (Cekirdek). ¢ : R" — R™ oOznitelik haritasi verildiginde x,x’ € R"

vektorlerinin i¢ carpimlarina karsilik gelen x cekirdegi:
K(x,x") = ¢ (x) P (x") 2.1

seklinde tanimlanir. Bir fonksiyonun cekirdek olabilmesi icin simetrik, pozitif
yari-tamimli bir fonksiyon olmasi ve Cauchy-Schwarz esitsizligine uymasi gerek ve
yeter kosullar1 gerekmektedir. Cekirdekler, uzayin ne oldugunu bilmeden bazi

Oznitelik uzaylarinda carpim hesaplamanin kolay bir yolunu verir.

3



Tanim 2.5. (Gram Matris). k : & x & — K(K = C veya K = R) fonksiyonu verilmis
olsun. x™ € 2, m = 1...,M elemanlarina karsilik gelen M x M boyutlu x = x(x™, x™)

matrisi gram matrisidir.

2.2 Destek Vektor Makinalari

Destek vektor makinalari (DVM), hem siniflandirma hem de regresyon icin kullanilan
bir denetimli makine 6grenme algoritmasidir. Bu algoritmanin amaci, iki sinifli olarak
etiketlenmis veri kiimesini, siniflara ayirabilecek optimal hiperdiizlemi bulmaktir.
Eger veri kiimesi dogrusal olarak ayrilabilir degil ise verinin boyutu, veri dogrusal

olarak ayrilabilir oluncaya kadar biiyiitiiliir [[10]].

2.2.1 Cekirdek

Cekirdegin amaci, veri kiimesini daha yiiksek bir uzay boyutuna tasiyarak iki girdi
vektoriinlin arasidaki benzerligi tespit etmektir. Boylece bir diizlem ile ayrilamayan

veri kiimesi, birbirine benzeyen gruplar halinde ayirabilir.

2.2.2 Gekirdek Fonksiyonlar1

DVM cekirdek olarak, birbirine bagli matematiksel islemleri kullanir. Cekirdek, verileri
girdi olarak alir ve onlar1 gerekli forma doniistiirerek bir sira islem yapar. DVM, verinin
tlirline, boyutuna gore farkl tiirde ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanir. En ¢ok kullanilan
cekirdek fonksiyonlari: dogrusal, polinom, Laplace, Gauss, Sigmoid, Anova, Bessel
cekirdek fonksiyonlaridir.

Tanim 2.6. (Dogrusal Cekirdek).
Dogrusal cekirdek, i¢ carpimi ile ifade edilen en basit ¢ekirdek fonksiyonudur.

Cekirdek fonksiyonu, x, x” € R" de birer vektor olmak tizere:
k(x,x)=xTx’' (2.2)

seklinde tanimlanir.

Tanim 2.7. (Polinom Cekirdek).
Polinom cekirdek, duragan olmayan cekirdek fonksiyonudur. Cekirdek fonksiyonu,

x,x’ € R" de birer vektor olmak tizere:
k(x,x)=(1+xTx")? (2.3)

seklinde tanimlanir.



Tanim 2.8. (Gauss Cekirdek).
Gauss cekirdek, radyal tabanl cekirdek fonksiyonudur. Cekirdek fonksiyonu, x, x’ €
R"™ de birer vektor olmak iizere:

k(x,x)=e T v >0 2.4

seklinde tanimlanir.

Tanim 2.9. (Laplace Cekirdek).
Laplace cekirdek, radyal tabanl tistel ¢ekirdek fonksiyonudur. Cekirdek fonksiyonu,

x,x’ € R" de birer vektor olmak tizere:
llx—=x"]]
k(x,x)=e""73 ) (2.5)

seklinde tanimlanir.

Tanim 2.10. (Anova Cekirdek).
Anova, radyal tabanl fonksiyon cekirdek fonksiyonudur. Cekirdek fonksiyonu, x, x’ €
R" de birer vektor olmak iizere:

n

K(x,x) = Z o= (2.6)

i=1
seklinde tanimlanir.

Tanim 2.11. (Sigmoid Cekirdek).
Sigmoid cekirdek fonksiyonunda a € R egim ve ¢ € R kesme sabiti olmak {izere iki
ayarlanabilir parametresi vardir. a degeri icin (1/N) kullanilabilir ve N degeri veri

kiimesinin boyutudur. Cekirdek fonksiyonu, x,x’ € R" de birer vektor olmak tizere:
k(x,x’) =tanh(ax”x"+¢) 2.7)

seklinde tanimlanir.

Tanim 2.12. (Bessel Cekirdek).
J,(x) birinci tiirden v. mertebeden Bessel fonksiyonu olmak {izere, cekirdek

fonksiyonu:
Ty (llx —x1)
e /[0

K(x,x) = (2.8)

Bessel cekirdek olarak adlandirilir.



2.3 Kuantum Hesaplama

Kuantum bilgisayarda hesaplamalar yapabilmek icin kuantum hesaplamanin temelleri
verilmistir [[11}(12].

2.3.1 Kubit

Kuantum, atom alt1 parcaciklarin durumlarinin gézlemlenmesidir. Kuantum fiziginde,
atom alt1 parcaciklarin kuantum durumlari gézlemlenene kadar hem O hem de 1 olarak
kabul edilir. Bu temele dayanarak kuantum bilgisayarlarda en kiiciik birim kuan-
tum bit(kubit) kavrami kullanilir ve bir kubit doniis(spin) yoniine bagl olarak O ile
1 arasida sonsuz deger alabilir. Kubitin kuantum durumu, baz durumlari |0) ve |1) ile
gosterilir. Bu notasyona ket notasyonu denir ve Paul Dirac tarafindan bulunmustur. Bu
ylizden Dirac notasyonu da denilmektedir. Bir kubitin baz durumlari 2 boyutlu Hilbert

uzayinda taban vektorleri ile:

0) =
: (2.9)
1) =

seklinde birim vektor olarak ifade edilebilir ~ Bu bazlar ortonormal sistemler

olusturmaktadir. Yani,

(010) =(1]1) =1
(0[1) =(1]0) =0

(2.10)

seklinde bir kubitin 0-1 durumlar ile gosterilir. Kuantum durumlar ¢,,0 gibi
kiiclik Yunan harfleriyle gosterilir. Bir kubitin genel durumu baz durumlarinin lineer

kombinasyonu olarak,

) = al0) + 1) (2.11)

ile ifade edilir, a, f € C icin |a|? + |3]*> = 1 kosulu saglanmaldir. a, 8 kat sayilarina
olasilik genligi denir. Buradan kubitin durumu iki boyutlu kompleks vektor olarak



l) = {a} (2.12)

ile ifade edilebilir.

Kubit hakkinda bilgi edinmek icin 6l¢ciim islemi yapilmalidir. 1) icin |0) ve |1) baz
vektorlerin, sirasiyla aa* = |a|?, B * = |B|? 6l¢iim olasiliklaridir.

Birden fazla kubit durumu tensor carpimu ile ifade edilir. iki kubitlik bir kuantum
sistemde,

[Y), = a;]0) + B111) =1, ay,B; €C |a > +|B)* =1

(2.13)
[), = a,[0) + B,]1) =1, 5,8, €C |ay)* + B> =1
[); ve |¢), tensor ¢arpimi:
[4)%% = [h), ® |¢),
= (a;1|0) + B111)) ® (a,|0) + 3,[1)) (2.14)

= a;|0) ® a,|0) + ;|0) ® B,|1) + B;]1) ® a,|0) + B1]1) ® B,[1))
= a10,|00) + a;6,|01) + B,0,[10) + 51 3,|11)

seklindedir. Burada |a;a,|* + |a; B> + |B1as]? + |B15,1* = 1 dir.
n-kubitlik kuantum durum:

[P)*" =), ®...® 1Y), ® [¢P), = 2,]00...0) + $,]00...1) +... + a,[1...1) + B,]1...1)
(2.15)

ifade edilir. Olasilik genlikleri |a;|* + |a,|* + |51 1% + 18,12 + ... + |a, > + |B,]> = 1 dir.

2.3.2 Bloch Kiiresi

Bir kubitin geometrik olarak polar koordinatlariyla Bloch kiiresi tizerinde gosterimidir.

) =al0)+BI1), a,BEC la+|pI*=1 (2.16)



Kuantum durum i¢in, a ve 3 'y1 6 ve ¢ acilari cinsinden,

0<6<m 0<¢<2n
0
a=cos(§)
‘ 0 (2.17)
[5=el¢sin(§), i?=—1, ieC

) = cos(g)IO) + ¢® sin %)ll)

seklinde Bloch kiiresi iizerinde gosterilir.

z = [y)

2=y

Sekil 2.1 Bloch Kiiresi

2.3.3 Siiperpozisyon

Atomalti parcaciklarin kuantum sistem goézlemlenmedigi siirece, kendilerine 0z
kuantum mekaniksel bicimde davranarak ayni anda bircok yerde bulunma 6zelligi
gostermesine siiperpozisyon denir. Yani klasik bilgisayarlarda O ve 1 bit olabiliyorken,
kuantum bilgisayarlar kubitin 0, 1 ve bunlarin tiim olasi durumlarin1 hesaplar.
Ornegin, elektronlarin hareketi olan spin, hem yukar1 hem de asag:1 yonelimlerin
hesaplanmasidir. Bu sekilde ayni anda tiim olasiliklarin hesaplanmasi, bircok
olasi sonucu degerlendirme olanag1 saglamaktadir. n-kubit kuantum sistemin
siiperpozisyon durumu, 2" farkl sekilde ifade edilebilir.
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2.3.4 Dolaniklik

Kuantum bilgisayarlarin 6zelliklerinden biri de dolaniklik kavramidir. Coklu kubit
sistemlerde kendinden daha kii¢iik boyutta, tensor carpimi ile ifade edilemeyen

durumlara dolanik durum denir. Ornegin, |)) = % durumu dolanik olsun.

%uoo) +111)) = (aol0) + Bol1)) ® (@;|0) + ;1)) 2.18)

= aya1]00) + @, 3;101) + By, [10) + By B;[11)

olurdu. Buradan,

Aoy = %,
agf1 =0,
Boay =0,
BoBr = %

olmali. Bu durumda aya; ve B,f3; sifira esit degildir. |00) ve |11) gozlemlenme
olasilig1 1/3 dir. Onemli nokta: iki kubitlik kuantum sistemde, ilk kubitin |0) olma
olasiligini |00) verir ve |a,a, |> = 1/3 dir, ikinci kubit de ayn1 sonucu verir. Ayni sekilde
ikinci kubitin |1) olma olasihgini da |11) verir ve |f,/3;|*> = 1/3 dir. Burada ikinci kubiti
gozlemlemeden, sadece birinci kubiti gozlemleyerek ikinci kubitin durumu bilinebilir.
Bu dolaniklik sayesinde miimkiindiir. Bir cesit bilgi transferidir. Dolanik durumda
olan iki kubitin birini sonsuz uzaklikta olsa dahi, birinin tizerinde 6l¢ctim yapildiginda
diger kubitin de durumunun 6l¢iim bilgisini elde edilebilir. Kuantum bilgisayarlarin

klasik bilgisayarlara gore stiinliik kazanmasini saglayan bir 6zellik dolanikliktir.

2.3.5 Durum Evrilmesi

Bir kuantum sisteminin durumlarimin evrilmesi, tniter islemcilerin durumlara
uygulanmasiyla gerceklesir ~ Kuantum hesaplamalarda tiim doniisiimler {initer
olmalidir. Hesaplamanin {initer olmasinin ilk sebebi, izole bir kuantum sistemin
tersinir olmasidir. Uniter islemciler her zaman tersinir islemcilerdir. Uniter matrislerin
tersi, kompleks esleniginin transpozesinin tersine esittir(adjoint). Eger U {initer

islemci ve v bir vektor ise:

U‘i‘ — (UT)*

] (2.19)
UUv=Iv=v



dir. Uniter islemcilerin kullanilmasinin ikinci sebebi ise bu islemciler, uzayimn ic
carpimini ve vektor uzunlugunu korumasidir. Her kuantum durum evrilmesi icin bir

U uniter islemci vardir. |¢;) durum evrilmesi,

W’z) = U|7~/J1> (2.20)

seklinde olur.

2.3.6 Gozlemlenebilirler ve Olciimler

Klasik makinelerde islem sonuglar1 hemen alinabiliyorken, kuantum sistemde
kuantum durumlar dogrudan gozlemlenemediginden, klasik bit diizeyinde bilgi
alabilmek icin bir 6l¢lim islemi yapilir ~Kuantum durumun Ol¢limi, olasi baz
durumlardan birisidir. Kuantum durum [¢) = a,|0) + a;|1) icin, |ayl® + |a;|* =

olmak iizere, dlciim, i € {0,1}, durum vektoriiniin |a;|* olasilikla |i) baz durumlardan
birinin izdiisimiinii verir. Kuantum durum [v), herhangi bir |¢) kuantum duruma

yansitmak icin, bir P izd{isim matrisi tanimlamak gerekir. P izdiisiim matrisi,

P=¢){(¢| (2.21)

olarak tanimlanir. Kuantum durum |v) tizerindeki izdiistimd,

Ply) =|¢)(¢ll) (2.22)

denklemi saglar.

Bir kuantum sistemde ol¢iim, kuantum devrenin gozlemlenebilir sonuclarin
hesaplanmasidir. Kuantum makinelerin klasik makinelerden farki, klasik sistemin
gozlemlemenin sistemin durumunu degistirmemesidir. Kuantum sistemler
gozlemlendiginde kuantum mekaniksel 6zellikler ortadan kaybolur ve parcaciklar
klasik fizik kurallarina gore davranmaya devam eder. Bu yiizden kuantum sistemin
gozlemlenebilmesi ve daha sonrasinda sistemin kuantum durumunun ne oldugunun

anlagsilabilmesi icin Hermisyen matrisler kullanilir.

M ,n € N icin 6zdegerleri A, ve birbirine dik olan 6zvektorleri |¢,) olan bir Hermisyen
matris olsun. Bu halde |¢,) izdiisiimlerine karsilik gelen P, izdiisim matrisi(dis

carpim ile elde edilir),
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P, = |$,) (¢l (2.23)

olur. ./ gozlemlenebilir matrisi ise,

M= Kl (il (2.24)

seklinde ifade edilir. Ol¢iim sonucu A, 6zdegerini elde etme olsalig1 Pr(A,,) denklemi:

Pr(A,) = (YIP,lp) = tr[P,|y) (1] (2.25)

Kuantum durum olasilik genligi a = (¢, |vy) 6l¢iim sonrasi Pr(A,,) olasiligl,

pr) < KEOIP _ o 2.26)

(hp) — ly)

Burada (v|p) = 1 dir. Olciim sonucu, kuantum durumu ¢oker, sistem 1), durumda

kalir. Sistemin son durumu izdiisim matrisi P, = |¢,)(¢,| cinsinden,

) — _Palh) (2.27)

V(1P )

2.3.7 Yogunluk Matrisi ve Karisik Durumlar

Kuantum devrede, saf kuantum durum, a; € C ve Zi la;|* = 1 olmak {izere,
) = > ali) (2.28)
i

formundadir. Bir kuantum devrede, cevresel miidahalelerden ya da 6n goriilemeyen
nedenlerden dolayr kuantum durum korunamaz ve durumun goreceli faz degeri
Olclilemez. Bu sebeple kuantum durumun istatiksel bir ortalamasi alinir ve
karisik durum denir. Karisik durumlar, yogunluk matrisi denilen matris ile ifade edilir.
Bir kuantum devrenin [v;) saf durumlari verilsin ve |¢;) durumunda olma olasilig1 p;

olsun.

p; icin 0 < p; <1 ve Y. p; = 1 dir. Bu saf durumlar olasilik dagilimi:

p= Zpilwmil (2.29)
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yogunluk matrisidir. Yogunluk matrisinin bazi 6zellikleri:

@ p'=p.
(i) tr(p) = 1.

(iii) Eger A sayisi p matrisinin bir 6zdegeri ise, A > 0.

Bir A gozlemlenebilirin beklenen degeri:
(A) =D p;{wilAl))
= i:pjtr(lwi)wle)
=itr(pj|¢j><¢j|A) (2.30)
= trj(z pilthi) (414)
= tr(pJA)

olarak tanimlanir.

2.3.8 Kuantum Mantik Kapilari

Kuantum devrelerde, kubitlere kuantum mantik kapilari uygulanarak durum
vektorlerinin yonelimleri degistirilebilir. Kuantum kapilar1 kuantum operatorleridir
ve liniter matrisler ile temsil edilirler. Bu yiizden bir birimdir ve terslenebilir islemler

yaparlar. Bir, iki ve {i¢ kubitte etki eden kapilar agiklanmistir [[11} [12]].

2.3.8.1 Birim Kap1 (I)

Kimlik operatoriidur. Tek kubit i¢in birim kapisi sdyle tanimlanir:

10
1=[0 1]=|o><0|+|1><1| 231)
10} =10) (2.32)
1) = 1)
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Birim kapi |¢) kuantum durum tizerindeki etKisi,

) = a|0) + B[1)

Ijp) = (10)(0] + [1){1)(a|0) + B[1))
= (a[0)[0)(0] + a|0)[1)(1[)(B[1}0)(O[ + B[1)|1){1])
=al0) + (1)

(2.33)

seklinde ifade edilir.

2.3.8.2 Pauli Kapilan1 (X, Y, Z)

Pauli kapilari tek bir kiibit {izerine etki eder. Uc farkli Pauli kapisi vardir ve bunlar X,
Y ve Z sembolleriyle gosterilir. Bloch kiire iizerinde, sirasiyla x, y ve z ekseni etrafinda

180 derece doniise denktir.

Tablo 2.1 Pauli Kapilar

Kapt | Sembol Matri_s Gosterimi
Pauli X A :(1) (1)]
Pauli Y o __(i) (;]_
Pauli Z o, _(1) (i |

|y) = al0) + B|1) kuantum durum tizerindeki Pauli kapilarin etkileri:

2.3.8.3 Pauli X Kapisi
X kapis1 kuantum durum vektorii, Bloch kiiresi {izerinde x ekseni etrafinda m kadar

dondiirmektedir. X kapisinin |¢) kuantum durumuna etkisi asagidaki gibidir:

0 1||a Oa+1
X)) = = P = P (2.34)
1 Of|f la+0f a
Klasik bilgisayarlardaki NOT kapisiyla ayni oldugu goriilmektedir. X kapisinin |0) ve
|1) baz durumlarina etkisi asagidaki gibidir:
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X|0) =11)
X|1) =10)

(2.35)

|0) ve |1) vektorlerinin tersini almaktadir.

2.3.8.4 Pauli Y Kapis1

Y kapisi kuantum durum vektorii, Bloch kiiresi tizerinde y ekseni etrafinda © kadar

dondiirmektedir. Y kapisinin [v) kuantum durumuna etkisi asagidaki gibidir:

|0 -ifla| | Oa—if | |-if
R AR A

Y kapisinin |0) ve |1) baz durumlarina etkisi asagidaki gibidir:

Y|0) =i|1) 237
Y|1) =-il0) '

2.3.8.5 Pauli Z Kapis1

Z kapist kuantum durum vektorti, Bloch kiiresi tizerinde z ekseni etrafinda n kadar

dondiirmektedir. Z kapisinin 1) kuantum durumuna etkisi asagidaki gibidir:
1 0ffa la+0 a
ADES = Pl — (2.38)
0 -1(|p O0a—1p -B

Z kapisinin |0) ve |1) baz durumlarina etkisi asagidaki gibidir:

Z|0) = 1)

(2.39)
Z|1) =—|1)

2.3.8.6 Faz Kaydirma Kapisi1(P(6))

P(0) kapisi, Bloch kiiresi iizerinde belli bir 6 acis1 kadar dondiirmek i¢in kullanilir.

Bu kapi uyguladiktan sonra |0) ve |1) baz durumlarin 6l¢me olasiligi degismez, ancak

14



kuantum durumunun fazini degistirir. P(6),

P(0) = B e?e} = 0)(0] +¢“]1)(1] (2.40)

ile tanimlanir. P(6) kapisinin |0) ve |1) baz durumlarina etkisi asagidaki gibidir:

P(6)|0) = 0)

2.41
P(6)1) = €“|1) @40

0 acis1 icin faz kapilar asagidaki gibidir:

Tablo 2.2 Faz Kaydirma Kap1

0 Kap1 | Matris Gosterimi
O=mn Z [(1) e?e]
O=mn/2| S [(1) eig/z]
O=mn/4| T [(1) eig/4]

2.3.8.7 Hadamard Kapisi(H)

En 6nemli kapilardan biri Hadamard déniisiimii olarak bilinir. Hadamard dontistimi
aslinda baz durumlardan olusan ve esit genlik degerlerine sahip bir {ist {iste gelme
durumu tiiretir. Tek kubit i¢cin Hadamard doniistimii:

1(1 1 = =
H= — =|v2 V2 (2.42)
V2 [1 —1] [% —%]
seklindedir.
H kapisinin |0) ve |1) baz durumlarina etkisi asagidaki gibidir:
1 1 1
-= = 1 —-= 1 1
7 wllol el vz V2
(2.43)
1 1 1
-= —= ||0 = 1 1
s —wlll Lml Y22
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2.3.8.8 Rotasyon(Dondiirme) Kapilari

Kuantum durum vektorlerini Bloch kiiresi {izerinde x, y ve z eksenleri etrafinda 6 acisi

kadar dondiirmek i¢in kullanilir.

Tablo 2.3 Rotasyon Kapilari

Kap1 Matris Gosterimi

cos(%) -isin(%)
R((0) -isin (9%) cos(%)
cos(3) -isin(3)
RO | sin(d)  cos(2) |

[SI[ss
(@]
—_

2.3.8.9 Kontrollii kapilar

Kontrollii kapilar iki veya daha fazla kubite etki eder, bir veya daha fazla kubit kontrol
islevi gorevi goriir. Ornegin kontrollii NOT(CNOT veya CX) kapust iki kubit iizerinde
etki eder, kontrol kubit |0) ise hedef kubite degisiklik olmaz, eger kontrol kubit |1) ise
hedef kubite X kapisi uygulanir. CNOT asagidaki seklinde gosterilir:

CNOT = (2.44)

o © O =
o O = O
— O O O
o~ O O

CNOT kapisinin |00), |01), |10) ve |11) baz durumlarina etkisi asagidaki gibidir:

CNOT|00) = |00)
CNOT|01) = |01)
(2.45)
CNOT]|10) = |11)
CNOT]|11) = |10)

Tek kubit tizerinde calisan kap: U matrisi olsun ve gosterimi:

U= [uoo u01:|
Ujp U
olsun. Bu kapiya kontrolli U kapisi denir, iki kubit tizerinde ¢alisirken ilk kubit kontrol

gorevi goriir. Genel matris gosterimi:
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0 O

0 O

CU= (2.46)

Ugyg Up

S O O =
S O = O

Uy Uy

Pauli Kapilarla calisirken, kontrollii-X(CX), kontrolli-Y(CY) ve kontrolli-Z(CZ) diye
adlandirilir.

2.3.8.10 SWAP kapaisi

SWAP kapisi kuantum durumundaki kubitlerin yerini degistirir. Matris gosterimi:

SWAP = (2.47)

S O O
S = O O
oS O — O
= O O O

seklindedir. SWAP kapisi [00), [01), |10) ve |11) baz durumlarina etkisi asagidaki
gibidir:

1 00 O] [ag (o

0 01 Offa a
SWAP(a,|00) + a;|01) + a,|10) + a5|11)) = =T (2.48)

01 0 Of |ay o4

0 00 1f]as O3

2.3.8.11 Toffoli (CCNOT) Kapisi1

CCNOT kapis: kuantum durumundaki ti¢ kubit tizerinde ¢alisir. Kontrol kubitler ilk iki

kubit |11) durumunda ise hedef kubite X kapisi etkisi gosterir. Matris gosterimi:
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CCNOT = (2.49)

O O O O O OO o -
S O O O ©O © ~ O
S O O O ©O —~ O O
o O O O = O O O
o O O =m O O O O
o O - O O O ©o ©o
—_ O O O O O O O
o =, O O O O o ©o

2.3.8.12 Fredkin (CSWAP) Kapisi

Fredkin kapis1 kuantum durumundaki {i¢ kubit {izerinde calisir ve kontrollii-yer
degistirme kapisi olarak da bilinir. Kontrol kubitler ilk iki kubit |11) durumunda ise

hedef kubite X kapisi etkisi gosterir. Matris gosterimi:

CSWAP = (2.50)

O O O © O O O =
O O O ©O O O ~ O
o O O o o = O O
o O O o = O O o
O O O O O O O
o =, O O O © © O
O O = O O O © O
—_ O O O O © ©o ©

2.4 Kuantum Makine Ogrenmesi

Gilintimiizde hala bircok klasik makine 6grenmesi yontemleri kullanilmakta ve
gelistiriimeye devam etmektedir. Ancak beraberinde hem zaman hem de maliyet gibi
biiyiik zorluklar meydana getirmektedir. Bu zorluklarla basedebilmek i¢in sunulan
alternatiflerden biri de kuantum bilgisayarlardir [7]]. Makine 6grenmesi yontemlerini
klasik bilgisayarlar yerine kuantum bilgisayarlarda uygulanmasina Kuantum Makine

Ogrenmesi denir. Sekil 2.2’deki gibi Kuantum Makine Ogrenmesi ifade edilebilir.

Kuantum bilgisayarlarin en biiyiik avantaji, atom alt1 parcaciklarinin ayni anda bircok
durumda(hem 0 hem 1) olabilme 6zelligi ile, klasik bilgisayarlarin yapamadigi bircok
olasi durumlarin hesaplamasini yapabilir ve karmasiklik acisindan da 6nemli Olciide
hizlanmasini saglayabilir olmasidir [|13[]. Diger bir 6nemli avantajlarindan biri de

kuantum bilgisayarlarin sahip oldugu ozellikler(dolaniklik, siiperpozisyon gibi.)
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Sekil 2.2 Kuantum Makine Ogrenmesi

sayesinde anlik, sezgisel durumlar iiretebilmesidir [|14]].

Yakin gelecekte kuantum bilgisayarlarin daha da gelistirilmesiyle kuantum makine
ogrenmesi disiplininde arastirmalarin ve deneylerin sayisinin artmasi beklenmektedir
[7]. Verinin kuantum duruma getirilmesi, bu kuantum durumlara uygulanacak olan
yontemlerin, uygulanan algoritmanin yeni bir makine 6grenmesi yontemi sunabilirligi
ve sonuclari gibi konular {izerinde durulmaktadir [|15].

Klasik ve kuantum sistemlerde kullanilan makine 6grenmesi yontemi olarak dort
yaklasim vardir (Sekil 2.3). Bu yaklasimlar verilerin hangi sistem tarafinda
iretilip ve hangi sistem tarafindan hesaplandigina bagli olarak birlestirilir. Veriler
klasik makinelerde iiretilip ve hesaplaniyorsa geleneksel makine 6grenimidir (CC).
Diger yaklasimlarda, veriler kuantum makinelerde iiretilip, hesaplamalar klasik
makinelerde yapilir (QC); veriler klasik makinelerde iiretilip ve hesaplamalar, analizler
kuantum makinlerde yapilir (CQ). Son olarak verileri kuantum makinelerde iiretip,
hesaplamalar kuantum makinelerde olur (QQ) .

Algoritma Tipi

Classic Quantum

Veri

. | Classic cc ca
Tipi

Quantum QC QQ

Sekil 2.3 Klasik/Kuantum makine 6greniminde kullanilan dort yaklagim ||
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Bugiin mevcut olan kuantum bilgisayarlarda kisith ¢ok az fiziksel kubit vardir [17]].
Bu noktada en oOnemli unsur, kuantum durumlarda klasik verilerin nasil temsil
edilecegidir. Literatiirde farkli veri kodlama tiirii tanimlanmustir [|5]. Uygulanan veri
kodlama tiirti performansi direkt etkiledigi icin veri kiimesine en uygun veri kodlama

tlirinlin secimi 6nem arzetmektedir.

2.4.1 Kuantum Veri Kodlama ve Kuantum Cekirdek

Bu kisimda [13[], [4]] ve [[5] calismalarindan yararlanilarak kuantum veri kodlama ve

cekirdek cesitleri verilmistir.

/n Hilbert Uzayi \

(", Veri Set h = .
m-0m O - -. o
Omgm - e ° o
=0 =m0 -

N\ Y N J
orijinal uzay Oznitelik uzayi

Sekil 2.4 x — ¢(x) doniisiimii ([3]]'den adapte edilmistir.)

Kuantum veri kodlama, gercel bir x degeri Hilbert uzayinda |¢(x)) kuantum durum
vektorti ile temsil edilmesidir. x — |¢ (x)) dontisiim (Sekil 2.4 verinin orijinal uzaydan
daha biiyiik boyutlu olan 6znitelik uzayina haritalanmasidir.) adimlari asagidaki

gibidir,

XeEx,
Hilbert uzayinda, U(x) tiniter islemci ve |¢) = |0) kuantum durum vektorii olsun.

U)|y) = |$(x))
U(x)[0) = [¢(x))

0= ‘ U@,z
10) —D

Sekil 2.5 U {initer islemci

Burada U(x) 6znitelik kodlama devresi, kubitin [v) kuantum durum vektorii tizerinde
calisi.  |¢(x)) kuantum durum vektorii Hilbert uzayinda, U(x)in |v¢) kuantum
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durum vektoriine uygulanmasiyla elde edilir. Hilbert uzayinda, "6znitelik-gomiili

devre(feature-embedding circuit)"kodlamasi yapilmaistir.

x = |¢p(x)) doniisiimii bazi durumlarda dogrusal olmayan fonksiyonlar olabilir [|3]].
Bunu iyilestirmek icin, kuantum hesaplamanin saglamis oldugu yogunluk matrisi
ozelligi kullanilarak, x — p(x) doniisimi yapilir [[4]. Bu doniisiim "veri-Oznitelik

haritasi kodlama" olarak adlandirilir.

Tanim 2.13. (Veri-Oznitelik Haritasi Kodlama(Data-encoding feature map)).
|) vektorii, n kubitlik kuantum sistemi verilsin. &, 2"x2" boyutlu kompleks degerli
matrislerin uzay1 olmak iizere p, o € & icin (p, o), = tr{p o} olarak Hilbert Chemit

ile donatilmis olsun. Veri-Oznitelik Haritas1 Kodlama:

¢ X -7, (2.51)

¢ (x) = [p(x)) (P (x)| = p(x) (2.52)

doniistimii olarak tanimlanir.

Kubitin p(x) yogunluk matrisi % uzayinda 6l¢iim yapabilmeyi saglar.

Tanim 2.14. (Kuantum Cekirdek). ¢, & tanim kiimesi tizerinde bir veri-6znitelik
haritasi kodlamasi olsun. Bir kuantum cekirdek, x, x’ € Z olmak tizere p(x) ve p(x’)

veri-Oznitelik haritas1 kodlamasi vektorleri arasindaki i¢ carpimdir:

K(, x") = tr[p(x)p ()] = 1{¢ (x| (x))|? (2.53)

Kuantum cekirdegin pozitif tanimli bir fonksiyon oldugu asagida gosterilmistir [4].

Gekirdek, k.(x,x") = (¢(x')|¢(x)) karmasik sayilardan olusur ve x.(x,x’)* =
(p(x)|p(x))" karmasik sayilarin eslenik 6zelliginden, cekirdegin eslenigi de bir
cekirdektir.

xteX ,m=1.,Mvec, €C

D et (6 (™, ™)) =D el (b (m)lp (m) (2.54)

m,m’ m,m’
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=D ctlpm? (2.55)
=0 (2.56)

Burada eslenik x.(x, x’)* pozitif oldugu goriiliir.

Yukarida cekirdek ve eslenigi verilmistir. Iki cekirdegin i¢ carpimi ile elde edilen
cekirdegin mutlak karesi, kuantum cekirdegin pozitif tanimli fonksiyonudur. Her
x™ € % icin pozitif tamimli fonksiyonlar elde edilir ve bu fonksiyonlar M x M boyutlu
bir matristir. M x M matrisi ¢cekirdegin Gram matrisi olarak ifade edilebilir.

Bu boliimde genel olarak verinin kuantum durumlarda kodlanmasi ve cekirdek
olusturulmasi verilmistir.  Asagida kuantum veri kodlama cesitleri ve o6znitelik
haritasi kodlamasinin olusturdugu kuantum cekirdek cesitleri [4]’den yararlanilarak
verilecektir.

2.4.1.1 Temel kodlama
Klasik bit diizeyine karsilik gelen kubit sistemidir. Ornegin, x=1001 ikili ifadesi 4 kubit

ile kuantum durum |1001) ile temsil edilir. & veri kiimesi M satir 6rnek, her bir 6rnegi
de N boyutlu olsun.

X ={x', .. x™, ..M

Her bir 6rnek N-bit ikili dizi olmals;

x™ =(by,...,by),b; €{0,1},i=1,...,N.

x™ girdisi, kuantum durum vektorii |x™) ile eslesir. Tiim veri temel kodlamada:

1 M
X)) =— m 2.57
Z) m;u) (2.57)

seklinde ifade edilir.

Ornegin x = 01 ve x®® = 11 ikili diziye doniistiiriilmiis olsun, kuantum sistemde
|xM) = |01) ve |x®) = |11) seklinde temsil edilir. ikili kubit sistem gereklidir. Tiim
verinin temel kodlamasi ise:

1 1
Z)=—[01) + —|11 2.58
%) ﬁl Hﬁl ) (2.58)

Temel kodlama ile kuantum cekirdegin elde edilmesi:

x, & kiimesinin elemani1 ve N uzunlugunda ikili dizi olsun. Her ikili dizinin, tekil
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tamsay1 degeri i, asagidaki sekilde elde edilir:

i.=>» 2kx, (2.59)

ve i, icin kuantum durum vektorii |i,) ile gosterilir. Buradan ikili dizinin, 6znitelik

haritas1 kodlamasi ile eslestirilmesi:

¢ x = i) (L] (2.60)

seklinde olur. Kuantum cekirdek, 6znitelik harita kodlamasinin i¢ carpimindan

Kronecker deltasindan elde edilir.

K(.X',X/) = |(ix’|jx>lz = 6x,x’ (261)

Temel kodlama icin &(N) adet kubit gereklidir.

2.4.1.2 Genlik kodlamasi

M ornekli & veri kiimesinde, herbir veri x € Z kuantum durum vektorii |, ):

N
) =D xli) (2.62)
i=1

ile tanimlanir. Burada N = 2" genlik sayisi, x; igin x vektoriin i. bileseni, |i) vektorii
de x; bileseninin temel kodlanmis kuantum durum vektoriidiir. Genlik kodlamasi

uygularken ilk adim olarak x vektorli normalize edilir:

Sl

Ysn) = (2.63)
[
Tim veri kiimesi & icin kuantum durum:
a= LoV, M Y a2 =1
21’1
2) = ali) (2.64)
i=1

seklinde ifade edilir.
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Ornek, x = (1.1,0.0,1.2,5.5) olsun. x vektdriiniin normalize edilmesi ile

X (1.1,0.0,1.2,5.5) elde edilir. Kuantum durum vektorii:

_ 1
norm — /329

Prorm) = 73550 1-1100) +1.2[10) +5.5[11)]

olur.

Veri kiimesi & icin kodlanmis genlik sayis1 Nx M kadar olur. Eger bir kuantum sistem n
kubitten olusursa, n i¢in n > log,(N M) olmalidir [|18]]. Hesaplama karmasiklig1 &(2")
dir.

Genlik kodlamasi ile kuantum ¢ekirdegin elde edilmesi:

x € & ve N boyutlu olsun. x icin genlik kodlama ile 6znitelik haritas1 kodlamasi:

N
Ixlf? =D =1 (2.65)
N
¢ 1x - [x) x| = D xxli){j] (2.66)
i,j=1

seklinde ifade edilir. Oznitelik haritalama kodlamalarinin i¢ carpimindan elde edilen

kuantum cekirdek, lineer cekirdegin mutlak karesidir:

k(x,x) = |(X|x)|*> = [x'x|? (2.67)

Genlik kodlama i¢in ¢(N) adet kubit gereklidir.

2.4.1.3 Tekrarli Genlik kodlamasi

Genlik kodlamasinin r defa tekrarlandigi durumlardir. x i¢in tekrarl genlik kodlama

ile O0znitelik haritas1 kodlamasi:

¢ :x— [x)(X] ®® %) (x| (2.68)
seklinde ifade edilir.

Tekrarh genlik kodlamasi ile kuantum cekirdegin elde edilmesi:
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r(x,x) = (1) *) = (1) %) (2.69)

seklindedir. Tekrarh genlik kodlama icin @(rN) adet kubit gereklidir.

2.4.1.4 Rotasyon kodlamasi

Veri, kubitlerin doniis acisina gore kodlanmistir. Veri kiimesi Z’den x girdisinin i.
bileseni, i. kubitte Pauli rotasyon kuantum kapilar ile kodlanir. Ornegin, Pauli Y

rotasyon kapis1 uygulanmis kubitin kuantum durumu:

1q;(x;)) = cos(x;)|0) + sin(x;)|1) (2.70)

ile ifade edilir.

Rotasyon kodlama ile 6znitelik haritas1 kodlamasi:
N

1
x) = Z cos(x )% sin(x, ) ~*qy, ..., G ) 2.71)

q15--,qn=0 k=1
¢ 1 x— |x)(x| (2.72)

seklinde ifade edilir.
Rotasyon kodlamasi ile kuantum ¢ekirdegin elde edilmesi:

Oznitelik haritas: kodlamasinin i¢ carpimindan hesaplanan kuantum cekirdek, kosiniis

cekirdek olarak ifade edilir. Kuantum c¢ekirdek:

N N
k(x,x') = l_[ | sinx; sin x; + cosx; cos x, |> = l_[ | cos (0, — x,)I? (2.73)
k=1 k=1
seklinde ifade edilir.

Rotasyon kodlama icin @¢(N) adet kubit gereklidir.
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2.4.1.5 Uyumlu durum kodlamasi

Uyumlu durumlar, kuantum optik alaninda 151tk modlarini tanimlamak icin kullanilir.
Kubitin kuantum durumu, {|0),|1),|2)...} kiimesinin ayrik baz durumlardan olusur.

Uyumlu durum formu:

a € C olmak iizere,

()
laf

2 k
la) =e™ = a—lk) (2.74)
2%

seklinde tanimlanir.

Herhangi bir x € & icin i. bileseni x;"in uyumlu durumu formu |a,. ) olarak ifade edilir.
X; icin uyumlu durum kodlama ile 6znitelik haritas1 kodlamasi:

) k
g X;
¢ 1x; = o ) ay| (2.76)

olur.

X = (x4, X5, ..., Xy) icin uyumlu durum ile 6znitelik haritas1 kodlamasi:

|ax)<ax| - |axi)<axi| ® |axi> (axi| ® ® |axi> (axi | (2.77)
seklinde ifade edilir.

Uyumlu durum kodlamasi kuantum c¢ekirdegin elde edilmesi:
Uyumlu durum kodlama ile Gauss ¢ekirdegi elde edilir [[19]. Kuantum cekirdek:

x|, 1x'[2 /
k(x,x) = e (7 " x))2 (2.78)

seklinde ifade edilir.

2.4.1.6 Hilbert Uzayinda Gekirdegin Gosterimi
Tanmim 2.15. (Doguran Cekirdekli Hilbert Uzaylar1). & # @ ve 5; f : & — R tamimli

fonksiyonlarin olusturdugu Hilbert uzay1 olsun. Eger asagidaki 6zellikleri saglayan « :
X x X — R fonksiyonu mevcut ise 5 (-,-) i¢c carpimu (|| f ||= +/(f, f)) ile donatilmig
doguran cekirdek Hilbert uzayi olarak adlandirilir [9]].
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() Vf € icin (f,x(x,")) = f(x)

sonug olarak (x(x,-),k(x’,-)) = k(x,x")

(i) « fonksiyonlar s# Hilbert uzayin gerer.

2.4.2 Kuantum Modelin Olciimii

Kuantum sistemlerde en 6énemli adimlardan biri de 6l¢iimdiir. Bu boliimde, verinin
kuantum durumlarinin, 6znitelik haritasi kodlamasi {izerinden 6lciimii verilecektir.
Kuantum ol¢iim, fiziksel olarak gozlemlenebilir bir .# Hermisyen operatoriin
ozdegerleridir. ~ Ozdegerler, bir durum {izerindeki gézlem sonucunda gozlemin

alabilecegi olasi tek degerlerdir [[11].

Tanim 2.16. (Kuantum Modelin Olciimii) & tanim kiimesi iizerinde x'in |¢ ) kuantum
durum vektorii ve .4 Hermisyen operator olsun. x elemani icin beklenen kuantum

6lctim fonksiyonu:

p(x) = [p(x))(¢(x)l (2.79)

f(x)=tr{p(x)A] (2.80)

seklinde ifade edilir. Tim & veri kiimesi icin:
f: ¥ >R (2.81)

gosterilir.

x € Z C R icin U(x) tniter islemci ve ) kuantum durum vektorii olsun. U(x)
tiniter islemcinin |3) kuantum durum vektoriiniin tizerinde calismasiyla x — |¢(x))

dontistimii:

Ux)|y) = [¢(x)) (2.82)
ile gosterilir.
x reel verisi icin x — p dontsimii:

p(x) = [p(x))(¢(x)l (2.83)

ile gosterilir.
Z reel veri kiimesi i¢in, & uzayinda, ¢ : x € X — p(x) € & doniisiimii gerceklesir.

x icin beklenen kuantum 6l¢timii hesaplamak icin f fonksiyonu:
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f(x)=ulp()s]=(¢(x)A|$(x)) (2.84)
seklindedir.

Ornek, x € & C R reel girdisi ve tek kubit iizerinde Pauli-X rotasyon kodlamasiyla

kuantum durumu |¢ (x)) =R, (x)|0) olsun.

Olciim .# bir Hermisyen matris ve boyutu 2 x 2, keyfi bir R(6,,0,, ;) rotasyon
operatorii ve Ol¢tim icin Pauli-Z baz operatorii olsun.

i3 cos(%) i) sin(%)
R(6,,0,,605) = i(2_%y . 6 (A% ()

e 7 2)sin(2) et cos(R)
M (61, 6,,65) =R(6,,6,,0,)0,R(6,,6,,65)

Kuantum modelde 6l¢iim fonksiyonu:

fx) =t p(x)(6,,6,,05)] (2.85)

= (@ (x)|# (6, 65, 65)| P (x)) (2.86)

formiiliinden, x icin Ol¢tim:

f(x) = cos(6,) cos(x) —sin(H,) sin(O,) sin(x) (2.87)

olur.

2.5 Kuantum Cekirdek Temelli Destek Vektor Makinesi

Son yillarda kuantum makine 6grenimi arastirmalari ile, makine 6grenimi modelleri
kuantum devreler ile nasil egitebilir ve yorumlanabilir konusunda pek cok c¢alisma
yapilmistir [7]. Makine 6grenimi modellerinden DVM’nin, kuantum cekirdek
yontemleri ile yakin iligkili oldugu gosterilmistir.[[19].

Klasik bilgisayarlarda DVM ancak belirli bir boyuta kadar gerceklestirilebilir. Belirli
bir boyuttan sonra klasik bilgisayarlarin yeterli islem giicti olmadig icin zor olacaktir.
Kuantum hesaplamanin saglamis oldugu kuantum durum, kuantum kapilari, veriyi
kuantum durumlarina kodlama ve Ol¢lim ilkelerini kullanarak kuantum cekirdek

temelli DVM algoritmasinin daha verimli ¢calismasini ve daha hizli sonuc iiretmesini
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saglar.

Kuantum cekirdek devresi temelde Sekil 2.6’da gosterildigi tizere {ic adimdan olusur:

* Veriyi kodlama:
x reel girdi, uygun Oznitelik kodlama devresi ile |¢(x)) kuantum durumuna

hazirlanir.

o islem:
M , Hilbert uzayinda keyfi gozlemlenebilir matristir. Bu matris bir Hermisyen
matris ve 2"x2" boyutlu olsun. G(0) uygulayici devre, uygulayici devre iizerinde

gozlemlenebilir Pauli-Z 02 matristir. Gozlemlenebilir matris .# (6):
M(O) = G(G)"'O'SG(Q)
seklindedir.

e Olciim:
Gozlenebilir .#(0) matrisinin klasik bilgisayardaki degeri hesaplanir.

(- T \ ,/ ‘\ ;. \ I, \I

(. | |- |

110) | : o= : > 10) LG 6 = ||
' _ ' | I

| S G(f) I <:>| S ! G(6)

L ! | ALl e B! : : l

0) HG, (6) > 0) HG (6) > ||

1Y) T I 1Y) I !

I " : N l I | T |

| kodlama 1 islem ) | olgum | kodlama | \ olgum

| N o e e o 4 A S N o e o e e e e o .;J

Sekil 2.6 Kuantum Devre ([4]'den adapte edilmistir)

Klasik makine 6grenimindeki cekirdek yaklasiminda karar fonksiyonu fyi egitmek
yerine, bu cekirdege esdeger kuantum devrede vylriitiilen ¢ekirdek ile model
egitilebilir. Bu kuantum cekirdek, iki girdi icin kodlanan kuantum durumlarina karsilik

gelen degerdir:

k(x, x") = [{¢p (x| (x))?

Kuantum cekirdek ile veri egitilirken, ortak kuantum durum isleme ve 6l¢timleme
yapilmaz, sadece devreye giren girdinin kuantum durum kodlanmasina iizerinde
calisthir. Bu yiizden tiim veri kiimesi icin kuantum cekirdek k : X x X - K, K € C

olur.
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3

ARASTIRMA YONTEMI

3.1 Kuantum Cekirdek Tabanli Destek Vektor Makinesi ile
Parkinson Hastalig1 Teshisi

Son yillarda Parkinsonlu hasta sayisinin biiyiik artis gostermesi hastaligin teshis ve
tedavi yontemlerine 6nem kazandirmistir [20]]. Hastaligin teshisi sirasinda kapsamli
bir dizi klinik test ve rapor sonuclarinin analiz edilmesi gerekmektedir. Bu siireg

oldukca zordur ve cogunlukla geleneksel klinik yontemlere dayalidir.

Saglik sektortinde, geleneksel klinik degerlendirmelerin yani sira makine 6grenimi
yontemlerinin giderek daha fazla uygulanmasiyla, Parkinson hastaliginin teshisinde
de bu makine 6grenimi tekniklerine iliskin uygulamalar artmistir. Bu yontemlerden

biri de kuantum makine 6grenme metodlaridir.

Klasik smiflandirma yontemlerinden biri olan DVM, kuantum cekirdek fonksiyonu
ile daha avantajli hale gelir. Kuantum c¢ekirdek tabanli makine 6grenmesi(QKML)
yontemi, Hilbert uzayinda yapilan hesaplamalar ile klasik c¢ekirdek yontemlerine
oldukca benzerdir [4]. Bu benzer durumdan yararlanarak, dogrusal olarak

ayrilamayan veri kiimeleri iizerinde siniflandirma yapilabilir.

Veri kiimesinden belli 6znitelikler secilerek kuantum cekirdek tabanli DVM modeli
egitilir. Bu modelde ilk olarak, egitim verileri kuantum duruma kodlanir, kodlanan
kuantum durumlarinin iizerinden ¢ekirdegin gozlemlenebilir Olctimleri hesaplanir.
Daha sonra kuantum devrenin Olciimleri klasik bilgisayarlarda bit olarak islenir ve
tiim egitim veri kiimesi icin kuantum cekirdek hesaplanir. Bu kuantum cekirdek bir

gram matristir. Bu gram matris kullanilarak siniflandirilma yapilir.

3.1.1 Veri Kiimesi

Tezde olusturulan kuantum cekirdek ve klasik cekirdek tabanli smiflandirma
modellerinde, Max A. Little vd. [21] hazirlamis oldugu Parkinson Hastalig1 Veri
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Kiimesi kullamilmistir. Bu veri kiimesi, 23’ Parkinson hastalik teshisi konulmus olan,
31 kadin ve erkek denekten alinan 195 sesli harf fonasyon kayitlarindan olusmaktadir.
Deneklerin yaslar1 46 ila 85 arasindadir(ortalama 65.8, standart sapma 9.8) ve teshisin
konulmasindan itibaren gecen siire ise O ila 28 yildir. Her bir denekten, 1 ila 36 saniye

arasinda degisen, ortalama alt1 fonasyon kaydedilmistir.

Veri kiimesinin 195 sinyal kaydi icin kullanilan 6znitelik listesi Tablo 3.1’de verilmistir:

Tablo 3.1 Parkinson Hastalig1 Veri Kiimesinin Oznitelikleri

No Ozellik Aciklama
1 MDVP:Fo(Hz) Ortalama temel ses frekansi
2 MDVP:Fhi(Hz) Maksimum temel ses frekansi
3 MDVP:Flo(Hz) Minimum temel ses frekansi
4 MDVP.Jitter (%) Kay Pentax MDVP titremesi
5 MDVP:Jitter(Abs) | Kay Pentax MDVP mikrosaniyede titresimi
6 MDVP:RAP Kay Pentax MDVP Bagil Genlik Pertiirbasyonu
7 MDVP:PPQ Kay Pentax MDVP Bes Noktali Pertiirbasyon
Katsayisi
8 Jitter:DDP Dongiiler arasindaki ortalama mutlak fark

9 MDVP:Shimmer Kay Pentax MDVP yerel 1s1lt1

10 | MDVP:Shimmer(dB) | Kay Pentax MDVP desibelde yerel 1s1lt1

11 Shimmer:APQ3 Uc Noktali Genlik Pertiirbasyon Katsayisi

12 Shimmer:APQ5 Bes Noktali Genlik Pertiirbasyon Katsayisi

13 MDVP:APQ Kay Pentax MDVP 11 Noktali Genlik Pertiirbasyon
Katsayisi

14 Shimmer:DDA Ardisik genlikleri arasindaki ardisik ortalama
mutlak farki

15 NHR Giiriilti-Harmonik Orani

16 HNR Harmonik-Giiriiltii Orani

17 RPDE Tekrarl Periyod Yogunluk Entropisi
18 DFA Egilimsiz Dalgalanma Analizi

19 spreadl Ana frekans degisimi

20 spread2 Ana frekans degisimi

21 D2 Korelasyon Boyutu

22 PPE Adim Periyodu Entropisi

23 status Teshis

Sekil 3.1’de tiim veri kiimesinin korelasyon matrisi verilmistir. Bu tez calismasinda
kullanilan RPDE, DFA, spread1, spread2, D2 ve PPE 6zniteliklerinin diger 6zniteliklerle

arasindaki korelasyonun diisiik oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.1 Parkinson Veri Kiimesi Korelasyon matrisi

3.1.2 Simiilatorler ve Kuantum Bilgisayarlar

Giinliik hayatta heniliz kuantum bilgisayarlar kullanamasak da kuantum hesaplama

simiilatorleri ile kuantum devreler kurulabilmektedir. Bu calismada Pennylane [[18]]
ve Qiskit [22]] simiilasyon kiitiiphaneleri kullanilmistir.

* Pennylane: Acik kaynakli, kuantum tiirevlenebilir programlama kavrami
izerine kurulu, platformlar arasi bilgi isleyebilen Python kiitiiphanesidir.
Kuantum ve hibrit kuantum makine 6grenimi icin hesaplama optimizasyonu
ve farkli platform yontemleri icin birlesik bir mimari sunmaktadir [architec].
Pennylane’nin en 6nemli avantaji, varyasyonel kuantum devreleri ile gradyan
hesaplamaya olanak saglamasidir. Pennylane kuantum hesaplama ortami
kuantum hesaplama simiilatorlerine ve bilgisayarlarina erisimine olanak saglar.
Klasik hesaplamada cok sik kullanilan TensorFlow, Pytorch, Keras gibi bircok
Python makine 6grenmesi kiitiiphaneleri araciligiyla arayiiz olusturur.

Qiskit: IBM tarafindan gelistirilen bir kuantum hesaplama simiilatorii
olan Python kiitiiphanesidir. Kuantum fiziginin sunmus oldugu teoremler
ve ansatzlar dalga, foton formunda simiile eder. Bu dogrultuda atom
alti parcaciklarin kuantum durumlar1 goézlemlenir; makine 6grenmesi,
optimizasyon, biyoloji, optik ve kimya gibi bircok alanda uygulamalar

gelistirmesine olanak saglar.

3.1.3 On isleme Asamasi

Veri kiimesi StandardScaler metodu ile standardize edilir ~Ortalama degeri O,

standart sapmanin ise 1 degerini aldig1, dagilimin normale yaklastig1 bir metodtur.

Veri kiimesindeki ilgili siitun ortalamasi cikartilip yine o siitun standart sapmasina
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boliinerek bulunur. Boylelikle veri kiimesindeki tiim girdiler -1 ile 1 arasinda deger

(x—u)

almis olur. Formiilii: z = =

x girdinin degeri, u veri kiimesindeki ilgili stitun ortalamasi, s ise ilgili stitunun

standart sapmasidir.

3.1.4 Kuantum Cekirdek Temelli Destek Vektér Makinesi Modeli

Kuantum cekirdek temelli destek vektér makinalari modeli temelde iki boliimden
olusur (Sekil 3.2). QPU kisminda kuantum devre olusturulur ve hesaplamalar yapilir,
buradan elde edilen ¢ekirdek sonuclari ile klasik makinede(CPU) tahminler(y) elde
edilir.

Klasik DVM

[aY A
{:E}_' Uo[r) Uq’)(.ﬂ’) _—'{ y}

QPU
CPU

Sekil 3.2 Kuantum devre ve klasik DVM

(i) Egitim ve test kuantum cekirdek matrisleri olusturulur.
Egitim ve test veri kiimelerinin her ikili girdisi icin denklem (3.1) kullanilarak
cekirdek fonksiyonlar1 olusturulur.

K (o, x) = (¢ (x| (x)) | 3.1

(i) Klasik destek vektor makinesi siniflandirilmasinda egitim ve test veri

kiimelerinin kuantum cekirdek matrisleri kullanilir.

Kuantum devresi(Sekil 3.2’deki QPU kismi), kuantum durumlarin Hilbert uzayinda
kodlandig1 kuantum cekirdeklerdir. Bu devre bes adimda olusturulur.

1. Adim: Veri kiimesinden bazi 6znitelikler secilir ve 6znitelik sayis1 kadar kubit
kullanilir. Bu kubitlere veriler baglanir.

2. Adim: Veri baglanmis kubitlere, U {initer islemci uygulanarak veriye bagh

kubitlerin kuantum durumlari kodlanir.

3. Adim: Satir bazli girdinin kuantum durum vektori ile diger satir bazh
girdilerinin kuantum durum vektorleri ile isleme girerek kuantum cekirdek
elde edilir.
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4. Adim: Gozlemlenebilir sonuglar i¢in .# Hermisyen matrisi uygulanarak ol¢iim

yapilir.

5. Adim: Ol¢iim sonuclar klasik makine bitine cevrilir.
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4

DENEYSEL CALISMALAR

Kuantum sistemler iizerinde calisirken kullanilan kubit sayisi veri kiimesinin
oznitellik sayis1 kadar olmalidir.  Giliniimiiz kuantum teknolojisinde, kuantum
sistemlerin maliyetli ve hassas yapida olmasindan dolay1 belli miktarda kubit
kullanilabilmektedir [17]]. Iki 6znitelik arasindaki korelasyon katsayisinin +1’e yakin
deger olmasi 6znitelikler arasinda dogrusal bir iliski oldugunu gostermektedir. Yani
Ozniteliklerden birinin Ol¢tiim degerleri diger 6znitelik Olctim degerleri kullanilarak
hesaplanabilmektedir. Birbirleriyle yiiksek korelasyona sahip 6zniteliklerden birinin
veri kiimesi icerisinden silinmesi makina 6grenmesinde kullanilan en temel 6znitelik
indirgeme yontemlerinden biridir. Sekil 3.1’deki korelasyon matrisi incelendiginde
oznitelikler arasindaki korelasyon katsayilarinin yiiksek oldugu goriilmektedir.
Yiiksek korelasyona sahip oznitelikler hari¢c diger Oznitelikler kullanilarak farkl
kombinasyonlarda 6 6znitelikten olusan veri alt kiimeleri olusturulmus ve 6 kubitlik
kuantum devreler kullanilarak sonuclar elde edilmistir. En iyi basar1 oran1 RPDE,
DFA, spreadl, spread2, D2, PPE ozniteliklerinden olusan veri alt kiimesinden elde
edilmistir. Klasik cekirdek modeller ile farkli kuantum simiilatérlerde hesaplanan
Kuantum Destek Vektor Makinesi(KDVM) modellerinin basar1 oranlar1 Tablo 4.1’de
verilmistir.En yiiksek basar1 orani olan %93,87 Pennylane simiilatorlerinde calistirilan
KDVM modelinde elde edilmistir. Sonuglar, Parkinson veri kiimesinin %75’i egitim
kiimesi %251 test kiimesi olarak rastgele orneklemeyle ayrilip, bu islem 10 kez

tekrarlanarak basari oranlarinin ortalamasi alinarak hesaplanmistir.

Tablo 4.1 Model Performans Sonuclari

Simiilator Cekirdek Basari Dogru Pozi- | Dogru
Tipi Orani(%) tif (%) Negatif
(%)
Pennylane Rotasyon 93,87 100 72,72
Qiskit ZZFeatureMap| 77,55 100 0
Klasik DVM RBF 89 100 63,63
Klasik DVM POLY 89 100 63,63

Klasik DVM icin scikit-learn [23]] kiitiiphanesinin SVM modeli RBF ve POLY
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cekirdekleri varsayilan degerleri ile modeller olusturulmustur.

Pennylane ve Qiskit simiilatorleri klasik sistemlerde iiretilen verinin kuantum duruma
getirilmesi icin farkli kodlama yontemleri kullanmaktadir. Pennylane simiilatoriinde
olusturulan modelde rotasyon kodlamasi, Qiskit simiilatorii kullanilarak olusturulan

modelde ise genlik temelli ZZFeatureMap kodlamasi kullanilmistir.

Pennylane ve Qiskit simiilatorlerinde calistirilan KDVM ve klasik DVM modellerinin
kanisiklik matrisi Sekil 4.1’de verilmistir. Karisik matrisleri incelendiginde Qiskit
simiilatorlerinde c¢alistirilan KDVM modelinin saglikli(normal) insan verilerini
basarili tahminleyemedigi gortilmektedir. Bu durum verinin kuantum durumuna
doniistiiriilmesi sirasinda kullanilan veri kodlama cesidinin modelin performansini

nasil etkiledigini gostermektedir.

Gercek Degerler Gergek Degerler
Parkinson | Normal Parkinson Normal
_ « |Parkinson [TP FP _ | Parkinson |TP FP
2 38 3 8 38 1
5 c =
E3 ED
s © |Normal FN N <'F | Normal FN TN
Fa 0 8 g a 0 0
Pennylane KDVM Qiskit KDVM
Gergek Degerler Gercek Degerler
Parkinson | Normal Parkinson | Normal
i F -
_ 5 Parkinson gg 4P _ |Parkinson |TP FP
E 2 £ 38 4
EQ Eo
(=2}
£8 Normal EN ;N £°2 |Normal FN N
= & a 0 7
DVM(RBF) DVM(Poly)

Sekil 4.1 Karisiklik Matrisleri

Karsilastirma yapmak amaciyla literatiirde Parkinson veri kiimesiyle klasik DVM
algoritmasi kullanilarak yapilan [21]] calismasindaki en yiiksek performansi veren
Oznitelikler ile Pennylane simiilatoriinde KDVM modeli olusturulup, model basari
oranlar1 Tablo 4.2’de verilmistir. [21]]'in sonuglariyla karsilastirildiginda HNR, RPDE,
DFA, PPE o6zniteliklerini kullanan KDVM modeli daha diisiik basar1 orani gosterirken
RPDE, DFA, PPE oznitelikleri icin KDVM modeli klasik DVM’ye gore daha yiiksek
basar1 orani gostermistir. En yiiksek basar1 orani Tablo 4.1’de goriildiigi gibi 93,87
ile RPDE, DFA, spreadl, spread2, D2, PPE 6zniteliklerini kullanan KDVM modelinden

elde edilmistir.
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Tablo 4.2 Klasik DVM ile KDVM Sonuglarinin Karsilastirilmasi

Oznitelikler Klasik DVM | KDVM  Basari
[21]7in Basar1 | Orani(%)
Orani(%)

RPDE, DFA, PPE 89,5 91,83

HNR, RPDE, DFA, PPE | 91,4 89,79

37




)

SONUC VE ONERILER

Kuantum bilgisayarlarda, klasik bilgisayarlara gore cok biiyiikk hesaplamalar ve
biiyiik veri analizi gerektiren islemleri cok kisa siirede yapilabildigi bilinmektedir.
Pennylane’nin kuantum simiilatorii klasik bilgisayarda calistirilmis olsa da kuantum
modellerin tahminlemede basarili olabilecegini gostermektedir.  Qiskit ile olan
calismada, klasik verinin kuantum duruma getirilmesi icin kullanilan kodlamanin
modelin egitiminde 6nemli bir role sahip oldugu goriilmektedir. Bu tez calismasinda
kuantum ¢ekirdeklerin en az klasik ¢ekirdekler kadar basarili olabildigi goriilmektedir.
Gelecekte kuantum simiilatorlerin daha da gelismesi ile daha hizli ve basarili sonuclar
elde edebilmek umut vericidir.
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