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OZET

DINAMIK SISTEMLERIN KUANTUM SiNiR AGLARIYLA ANALIZi

Besir Ogur
Doktora Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Miihendisligi Doktora Programi
Danisman: Prof. Dr. Ihsan Y1lmaz
Maltepe Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii, 2023

Gilintimiizde kuantum hesaplama i¢in 6nerilen algoritmalar ve tiretilen kuantum bilgisayar
teknolojileri gelismeye devam etmektedir. Diger taraftan makine 6grenmesi bilgisayarli
gorli, dogal dil isleme, tahmin, siiflandirma gibi, bir¢ok problemin ¢oziimii ig¢in
basvurulan 6nemli yontemlerden biri haline gelmistir. Kuantum makine 6grenmesi, bu
iki temel yontemin avantajli taraflarinin birlestirilmesiyle gelistirilen yeni bir alandir.
Kuantum ve klasik hesaplamalarin hibrit bir yaklasimi olarak varyasyonel kuantum
devreleri, girdi degiskenlerine karsilik bir ¢ikti degerinin tahmin edilmesini saglayan
makine 6grenmesi formundadir. Bu ¢alismada, siiper pozisyonun ve dolasikligin etkileri,
veri kiimesi boyutunun kii¢iik olmas1 durumunda, varyasyonel kuantum devre modeli ile
hava durumu tahmini arastirilmistir. Varyasyonel katmanlar arasinda dolasiklik
katmaninin kullanilmas1 devre performansi iizerinde onemli bir etkiye sahip oldugu
goriilmiistiir. Baslangigta siliperpozisyon katmaninin kullanilmasi daha az sayida

varyasyonel katman kullanmamiza olanak saglamistir.

Anahtar Sozciikler: Kuantum Hesaplama, Makine Ogrenmesi, Hava Durumu Tahmini,

Varyasyonel Kuantum Devreleri, Hibrid Kuantum-Klasik Sinir Aglari



ABSTRACT

ANALYSIS OF DYNAMIC SYSTEMS WITH QUANTUM NEURAL
NETWORKS
Besir Ogur
PhD Thesis
Department of Computer Engineer
Computer Engineer PhD Programme

Thesis Advisor: Prof. Dr. Thsan Yilmaz
Maltepe University Graduate School, 2023

Recently, proposed algorithms for quantum computing and generated quantum computer
technologies continue to evolve. On the other hand, machine learning has become
anessential method for solving many problems such as computer vision, natural
languageprocessing, prediction and classification. Quantum machine learning is a new
field developed by combining the advantages of these two primary methods. As a hybrid
approach to quantum and classical computing, variational quantum circuits are a form of
machine learning that allows predicting an output value against input variables. In this
study, the effects of superposition and entanglement on weather forecasting, were
investigated using a variational quantum circuit model when the dataset size is small. The
use of the entanglement layer between the variational layers has made significant
improvements on the circuit performance. The use of the superposition layer before the

data encoding layer resulted in the use of less variational layers.

Keywords: Quantum Computing, Machine Learning, Weather Forcasting, Variational

Quantum Circuit, Hybrid Quantum-Classic Neural Network
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SEMBOLLER

o) : Turing makinesinde geg¢is fonksiyonu.

A : Turing makinesinin formel taniminda boslugu temsil eder.

> : Turing makinesinin formel taniminda alfabeyi temsil eder.

Q : Turing makinesinin formel taniminda durumlarin kiimesini temsil eder.
{M,.} : Kuantum mekaniginde 6l¢iim operatorlerinin kiimesini tanimlanir.
D) : Hilbert uzayinda bir durumun i¢ ¢arpimini temsil eder.

0y, 01,02,03 : Pauli kapilarini temsil ederler.

(11l : Bir vektoriin normunu gosterir.

X : Tensorel carpimi gosterir.
C : Karmasik sayilar1 temsil eder.
U] : Geriye yayma algoritmasinda 6grenme katsayisini ifade eder.
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1. GIRIS

Doga olaylarin1 veya giinliik yasamdaki gercek problemleri ¢ozerken temel amag, en
diisiik maliyetle ve en kisa siirede istenen ¢oziimiin bulunmasidir. Problemin dogasindan
kaynaklanan zorluk derecesine karsilik gelistirilen ¢6ziim yontemleri basarinin 6lgiisii
olarak kabul edilir. Bu yaklasim bilim ve teknolojinin gelisen biitiin alanlarinda oldugu

gibi, hesaplama metotlarinin evriminde de temel bir hedef olarak ortaya ¢ikmuistir.

Ortagagda giindelik yasamdan dogan ihtiyaclara ¢6ziim getirmek icin kullanilan
abakiisten, Ingiliz Matematik¢i Charles Babbage tarafindan hesaplama sirasinda ortaya
cikan insana ait hatalar1t minimize etmek icin tasarlanan mekanik bilgisayardan, 2.Diinya
savasinda kullanilmak {izere Amerika Birlesik Devletleri tarafindan gelistirilen ENIAC
(Electronic Numerical Integrator And Computer)’dan giiniimiize kadar insanoglu kendi
ihtiyaclar1 dogrultusunda hesaplama yetenekleri olan makineleri (bilgisayarlari)
gelistirmeye devam etmistir. Bu siireg modern hesaplama konseptinde yazilim, donanim

ve bilgisayar iletisimleri seklinde devam etmektedir.

Genel olarak hesaplama teorisi, cevaplanmasi gereken {ii¢ temel soru iizerinden

sekillendirebilir:
1. Karmagiklik sinifi itibariyle bir problem icin ‘hesaplanabilirlik’ neyi ifade eder?

2. Verilen herhangi bir problemin hesaplanabilmesi i¢in nasil bir algoritma analizi

yapilmal1?

3. Verilen bir problemin hesaplanabilmesi i¢in ihtiya¢ duyulan asgari kaynaklar

(bellek, zaman ve enerji gibi) nelerdir?(Maheshwari ve Smid, 2012).

Hesaplama fiziksel bir siire¢ olarak tanimlanir. Klasik hesaplama, klasik fizigin kurallar
tizerinden insa edilirken, kuantum hesaplama, kuantum mekaniginin temel postiilatlari
tizerinden temellendirilir(Desurvire, 2009; Nielsen ve Chuang, 2002). Klasik fizik
yasalar1 ile anlagilmayan, atom alt1 parcaciklarin davraniglarin1 agiklamak iizere ortaya
cikan kuantum mekanigi, giiniimiizde kompleks problemleri ¢ozebilme ve daha hizl
islem yapabilme 6zellikleri agisindan ihtiyaglara cevap veremeyen Von Neumann (1993)

1



mimarisine sahip klasik bilgisayarlara alternatif bir hesaplama yodntemi ve bilgisayar
mimarisini onererek inovatif bir alan yaratmistir. Dolasiklik ve siliperpozisyon ilkeleri
sayesinde elde edilen avantajlar, kuantum bilgisayarlar1 daha cazip hale getirmistir.
Gelistirilen kuantum algoritmalar (Deutch-Jozsa algoritmasi (Deutch ve Jozsa, 1992)
Grover’in arama algoritmasi (Grover, 1996, Temmuz), Shor’un asal ¢arpanlara ayirma
algortimasi (Shor P. W., 1994, Kasim)) ve 100 kiibit sinirin1 asan kuantum islemciler,
kuantum teknolojilerinin gelisimi i¢in Onemli adimlar olarak kabul gormektedir

(Copeland B. J., 1997).

Makine 6grenmesi, veriler arasindaki iligkileri ve oriintiileri kullanarak 6grenebilen bir
modellemedir. Klasik bilgisayarlar temel cebirsel islemleri ve algoritmik olarak ifade
edilebilen problemleri, insan beynine gore ¢cok hizli seviyelerde ¢6zebilme yetenegine
sahiptir. Buna karsin, tahmin, siniflandirma, iliskilendirme, 6riintli tanima vb. insan beyni
gibi diislinmeyi gerektiren konularda klasik bilgisayar algoritmalar1 olduk¢a verimsizdir.
Makine 6grenmesi ile klasik bilgisayar programlama arasindaki en onemli fark kesin
belirlenmis kurallar1 olan algoritmalara gerek duymadan, ornekler iizerinden 6grenme
siirecini  gerceklestirebilmesidir (Alpaydin, 2020; Dreyfus, 2005; Howard, Mark, ve
Martin, 2004).

Hesaplama teorisi ve bu teoriye bagli gelistirilen hesaplama araci ne olursa olsun, temel
ama¢ insan algisiyla gercek diinyadaki problemleri en etkili yontemle ¢ozebilme
cabasidir. Gergek diinyada karsilastiimiz problemlerin tamamina yakini dinamik bir
sistem gibi davrandigindan, dinamik sistem teorisi, temel bilimlerde (fizik, kimya,
matematik ve biyoloji), miihendislik, ekonomi, hava tahmini ve tip alanlarinda problem

analiz yontemi olarak kullanilmaktadir.

Dinamik sistemlerin analizi ile ilgili ilk ¢alismalar klasik mekanigin kurucusu Newton
tarafindan yapilan ii¢ temel hareket prensibi (eylemsizlik, dinamigin temel prensibi, etki-
tepki) ve genel kiitle ¢ekimi yasasidir. Poincaré, periyodik olmayan ve baslangic
kosullarina  hassasiyet  goOsteren  kararli  sistemlerin  kaotik  bir  davranis
sergileyebileceginden, sistemin davraniglarinin  uzun vadede neye evrilecegini

kestirmenin miimkiin olmadigini ortaya koymustur.



Dinamik bir sistem soyut bir faz uzayinin ya da durum uzayinin baslangi¢ kosullarini esas
alarak, bir sonraki adimda sistemdeki degisimin kurallarini ifade eder. Sistem degisimini
belirleyen bu kurallar matematiksel olarak modellenir (Scheinerman, 1996; ve Wiggins,

2003).

1.1 Problem

Gilintimiizde kullandigimiz modern konvansiyonel bilgisayarlar, hesaplama siirecinin
bazi temel Ozellikleri Turing makinesi tarafindan karakterize edilebilen, aritmetik ve
mantik birimi (Arithmetic Logic Unit), kayit ediciler (registers, sayaglar) ve kontrol
biriminden olusan Von Neumann mimarisine sahiptirler (Godfrey, 1993). Moore yasasina
gore “Ongoriilebilir bir gelecekte her yil biitlinlesik devrelerdeki transistor sayisi iki katina
cikacaktir.” Intel’in kurucularindan olan Gordon E. Moore’un bu yaklasimi, bilgisayar
teknolojilerinin gelismesiyle beraber iiretilen daha kiigiik devreler sayesinde, ayn1 hacme
fazla sayida islem giicii sikistirma mantigin1 6zetlemektedir. Bilgisayarlar kiiciiltme
teknolojisinin klasik bilgisayar mimarileri agisindan yakin bir gelecekte atomik seviye
sinirina dayanacagi kabul edilmektedir. Ayrica donanimsal olarak gittik¢e kiigiilen ve
islem yetenekleri bakimindan hizlanan klasik bilgisayarlar hala karmasiklik sinifi NP
(non-polinomial) olan problem tiplerini ¢6zebilme yetenekleri bakimindan da
yetersizdirler. ileri siiriilen bu nedenler klasik bilgisayarlara alternatif olacak yeni bir

hesaplama teorisi ve bilgisayar mimarisi ihtiyacin1 dogurmaktadir.

Makine 6grenmesi i¢in gelistirilen algoritmalar, klasik bilgisayarin islem giiciiniin hizla
artmasi ve katlanarak artan veri kiimeleri ile makine 6grenmesinin siniflandirma,
regresyon, kiimeleme gibi birgok alana uygulanmasi saglanmistir. Onemli yéntemlerden
biri olan sinir aglari, makine 6grenmesindeki tahmin problemlerinde olduk¢a verimli

sonuglar vermektedir. Hava durumu tahmini, bu ¢ergevede 6nemli bir 6rnek problemdir.

Genel olarak hava tahmini olaylar1 kararsiz bir dinamik sistem olan atmosferin
pertiirbasyon etkileri nedeniyle sistemin degisen fiziksel 6zelliklerini belirli bir periyotta
kestirebilme ¢aligmalaridir. Tarim, ulagim, turizm ve enerji talebi gibi 6nemli yasamsal
faaliyetler nedeniyle hava tahmini inceleme alani itibariyle aragtirmacilarin ilgisini

cezbetmistir. Yapilan bazi calismalarda, hava tahmini icin yapay sinir aglariyla



gelistirilen yontemlerin, geleneksel hava tahmini metotlarina (sayisal tahmin modelleri)

gore daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir (Holmstrom, Liu, ve Vo, 2016, Aralik).

Giiniimiizde belli periyotlarda (saatlik, giinliik, haftalik ve aylik) yapilan hava durumu
tahminleri ulasim, tarim, lojistik vb. giindelik yasamsal faaliyetler i¢in 6nemli bir rol
iistlenmektedir. Her y1l meydana gelen asir1 sicak hava dalgalar1 ve kasirgalar binlerce
6lime ve maddi hasarlara sebep olmaktadir. Bu durumlar hava durumu tahminini 6nemli
bir hale getiriyor. Hava durumu tahmini karmasik ve dinamik dogasi geregi zor bir
problemdir. Insanlarin karmasik verilerle kars1 karsiya kaldiklarinda, tahmin icin gerekli

hesaplamalar1 yapmasi ve bunlar1 hava durumunu tahmini i¢in kullanmasi zordur.

Hava tahmini i¢in kullanilan klasik algoritmalarin tahmin performansi, veri setinin
boyutu ile dogru orantilidir. Veri kiimesi boyutu kii¢iik oldugu durumlar i¢in bir¢ok klasik
yaklagim kullanilabilir. Bu yaklasimlara alternatif olarak kuantum bilgisayarlar ile
makine 0greniminin kesisimi olan kuantum makine 6grenimi konusunda birgok arastirma

yapilmaktadir(Biamonte ve Love, 2008; Schuld, Sinayskiy, ve Petruccione, 2015).

1.2 Amag

Bu tez c¢alismasi, yukarida yapilan analizlere dayanarak, kuantum hesaplamanin iki
onemli 6zelligi olan dolasiklik ve siiperpozisyonun, hibrit kuantum-klasik sinir ag1
performansi iizerindeki etkisini, hava tahmini i¢in, kii¢lik boyutlu egitim verileri tizerinde
arastirmay1 amaglamaktadir. Ayrica, kuantum devresi lizerinde farkli sayida varyasyonel

katman kullaniminin hava tahmini performansi lizerindeki sonuglar1 karsilastirilmistir.
1.3 Onem

Bu calisma kapsaminda lokal bir alan olarak secilen Istanbul-Kirecburnu/Sariyer
bolgesine ait 2016-2020 yillar arasindaki saatlik hava durumu verileri kullanilarak, bir
regresyon problemi olan hava tahmininde, bes kiibitlik kuantum varyasyonel devre
modelinde siiperpozisyon ve dolasikligin etkileri incelenmistir. Bu c¢ercevede,
stiperpozisyon, dolasiklik ve rotasyon katmanlarinin farkli yerlerde kullanilmasiyla ilgili

bes farkli deney yapilmis ve deney sonuglari bir tablo yardimiyla karsilastirlmistir.



1.4 Varsayimlar

Kuantum makine 6grenmesinin énemli bir modeli olarak kabul goéren ve konvansiyonel
makine O0grenmesi elemanlar1 ile kuantum devrelerinin birlestirilmesiyle olusturulan
hibrit kuantum-klasik makine 6grenmesi, klasik makine Ogrenmesine gore Onemli
avantajlar saglamaktadir (Benedetti, Lloyd, Sack, ve Fiorentini, 2019; Cerezo, ve
digerleri, 2021; Schuld, Bergholm, Gogolin, Izaac, ve Killoran, 2019). Ayrica, kuantum
varyasyonel devre yaklasimia goére gelistirilen hibrit kuantum-klasik algoritmalarin
pratik kullanimlar i¢in hata tolerans limitleri acisindan verimli sonuglar verdigi
bilinmektedir. Bu hibrit hesaplama yontemi, pratik problemlerin ¢oziimiinde gelistirilmis
olan kuantum hesaplamanin yeteneklerini kullanmak i¢in 6nemli firsatlar saglar (Preskill,
2018). Ek olarak, literatiirdeki bazi ilgili caligmalar, kuantum bilgisayarlarin hava tahmini
icin kullanildigin1 vurgulamaktadir. Frolov (Frolov, 2017), klasik bilgisayarlar {izerinde
sayisal yoOntemlerle hava durumu ve iklim degisimlerini tahmin modellerinin
gelistirilmesini engelleyen temel siirlamalart inceleyerek, kuantum
hesaplamalarinin/kuantum bilgisayarlarin sayisal hava durumu ve iklim degisimine
iliskin tahmin problemlerini ¢6zmek i¢in uygulanabilir bir alan olarak arastirmistir. Safari
A. ve Ghavifekr A. A. (Safari ve Ghavifekr, 2021, Aralik), hava durumu tahmininde
Kuantum Sinir Aglar1 yontemini diger yapay sinir ag1 tabanl teknikleriyle karsilastirdilar.
Karsilagtirma sonucunda, kuantum teknolojisinin ve kuantum sinir aglarinin diger
tekniklerle birlestirilme potansiyeline sahip oldugu, islem hizi bakimindan dogru
modellerin elde edilebilecegi sonucuna vardilar. Kuantum sinir aglar1 (Zubov, Volponi,
ve Khosravy, 2015)'de hava tahmini araclar1 olarak kullanilmistir. Deneysel sonuglar,
kuantum hesaplama tabanli modellerin, klasik bilgisayarlarda uygulanan diger makine
O0grenimi tabanli tahmin modellerinden daha iyi tahmin performansina sahip oldugunu

ortaya koymaktadir.

1.5 Smrhklar

Genel olarak kuantum bilgisayarlarin ve kuantum simiilasyon teknolojilerinin heniiz
istenen seviyeye ulasamamis olmasi, kuantum hesaplama kapsaminda yapilacak biitiin
caligmalar icin ciddi bir kisitlama getirmektedir. Kuantum makine Ogrenmesi
kapsaminda, klasik makine Ogrenmesi modellerine benzer bir ¢ok algoritma

gelistirilmistir. Bu anlamda 6nemli zorluklardan biri, yapay sinir aglarinin dogrusal
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olmayan matematiksel yapisini, dogrusal isleyen kuantum hesaplama mimarisiyle entegre
etmektir. Bu calismada bu entegrasyon sorununu ¢dzen varyasyonel kuantum devre

algoritmas1 yontem olarak seg¢ilmistir.

1.6 Tanmimlar

Gergeklestirilen bu tez ¢alismasinin daha iyi anlasilmasi agisindan dnemli goriilen bazi

temel terimlerin tanimi verilmistir:

Kuantum mekanigi: Isik ve mikroskobik evrendeki atom alt1 par¢aciklarin konum(x),

hiz(¥), momentum(p) ve enerji(E) gibi niceliklerini inceleyen fizik dalidir.

Dolasikhik: Ozdes olarak tiiretilen iki veya daha fazla sayidaki atom alt1 pargacik arasinda

var olan bir kolerasyondur.

Siiperpozisyon: Ayni boyutlu Hilbert uzay1 lizerinde, normalisazyon sartin1 saglamak

tizere bir durumu, birden fazla alt durumun lineer kombinasyonu seklinde temsil etmektir.

Hilbert uzayi: Uzerinde skaler carpimin tamimli oldugu, tamlik 6zelligini iceren ve

vektor normlarini koruyan sonsuz boyutlu bir sanal vektor uzayidir.

Makine ogrenmesi: Kesin kurallarla belirlenmis bir algoritma siirecine ihtiyag
duymadan, insan beynin diisiinme seklini esas alarak, 6rnekler iizerinden 6grenebilen bir

hesaplama modelidir.

Varyasyonel kuantum devresi: Parametre alabilme 6zelligine sahip birimsel kuantum
operatorlerle olusturulan, devre tasariminin gelistircinin tasarufunda bulundugu bir devre

modelidir.



2. TEMEL LITERATUR

2.1 Klasik Hesaplama Teorisi

Klasik Hesaplama Teorisi klasik fizigin temel kuramlari iizerinden insa edilmis mekanik
bir siirectir. Hesaplama teorisi zihinsel bir siire¢ olmay1p matematiksel olarak tanimlanan
ve fiziksel olarak gerceklesen bir siirectir. Modern hesaplama yaklagimina gore .4 ile
ifade edilebilen bir prosediiriin istenilen sonuglar1 vermesi i¢in dort temel 6zelligi

icermesi gerekir:

1. M sonlu sayidaki kesin komutlar1 temsil etmelidir. Her bir komut da sonlu

sayidaki semboller ile gosterilmelidir.

2. Eger . hatasiz yiiriitiiliirse (kosturulursa) sonlu adimda her zaman istenen

sonucu uretmelidir.

3. M, pratikte veya prensipte, kalem ve kagittan bagimsiz olarak bir insan tarafindan
yardim alinmadan, herhangi bir makine tarafindan yiiriitiilebilir(kosturulabilir) 6zellikte

olmalidir.

4. M, prosediiriinii gerceklestirirken insana ait bir diisiince veya yaraticilik talep

etmeden yiiriitmelidir (Copeland B. J., 1997)
2.1.1 Church-Turing tezi ve evrensel makineler

Hesaplama teorileri gelistirilirken en Onemli amag¢ hesaplamay1 gergeklestirecek
makineler i¢in bir temel olusturmak ve kuramsal olarak -hesaplamay1 yapacak olan
makinenin- siirlarini belirlemektir. Boylece bir problemin ¢6ziillip ¢oziilemeyecegini
kararlastiran bir algoritmanin matematiksel olarak tanimi zorunlu hale gelir. Bu
zorunluluk, ilk kez Alman matematik¢i David Hilbert’in 1900 yilinda yayimladig: 23
problemden 10.ncusu olarak bilinen, katsayilar1 tamsayi olan cok degiskenli bir
polinomun tamsay1 koklerini sorgulayan bir algoritmanin varligin1 aragtirmak i¢in ortaya

at1ld1. ingiliz matematik¢i Alan Turing, bu problemi ¢dzmek icin Turing makinesi olarak



adlandirilan matematiksel bir soyutlama yaklasimi gelistirdi (Williams ve Clearwater,

1998).

Turing Tezi : Her hangi bir matematiksel problem, algoritmik olarak ifade edilebiliyorsa

mekanik olarak hesaplanabilir.

Church Tezi: Pozitif sayilarin bir fonksiyonu rekiirsif (6zyinelemeli) ise etkili olarak

hesaplanabilir.

Church-Turing Tezi, hesaplama modeli olarak Turing Makinesinden daha etkili bir

hesaplama modelinin olmadigini soyler.

Church- Turing Tezi matematiksel bir soyutlama oldugundan fiziksel bir yorumu yoktur.

Bu yorum daha sonra David Deutch tarafindan yapilmistir:

Fiziksel olarak gerceklestirilebilen her sonlu sistem, sonlu araglarla calisan ve evrensel
olarak modellenen bir hesaplama makinesiyle miikemmel olarak simiile edilebilir

(Copeland B. J., 1997).
2.1.2 Turing makinesinin formel tanimi

Turing Makinesi tasarlanabilecek herhangi bir bilgisayardan daha fonksiyonlu bir
modellemedir. Dolayisiyla gercek bir bilgisayarin yapabilecegi her tiirlii hesaplamay1
yapabilir. Turing Makinesi sinirsiz bir band iizerindeki bellekte bir kafa yardimiyla
sembolleri okuyabilir, yazabilir veya silebilir. Bir Turing Makinesinin sonlu sayida
durumu vardir ve makine herhangi bir anda bu durumlarin birisindedir. Hesaplamaya
baslangi¢ durumu (start state) ile baslanir ve herhangi bir bitis durumuna (halt state)

gelindiginde islem sonlanmuis olur.

Turing Makinesi 7-temel elemandan olusur. M= (Q, Y, I', §, qo, qxabul, qret). Burada Q, >

ve I ifadeleri sonlu kiimeleri temsil etmektedir:
1. Q durumlarin kiimesidir.
2. > bosluk semboliinii icermeyen giris alfabesidir. (Bosluk sembolii A veya B dir).

3. U€eT ve Y €T olmakiizere I' bir band alfabesidir.
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4. 6:Q XT - Q xT x{L, R} gecis fonksiyonudur.

5. qo € Q baslangic durumudur.

6. Qrapui € Q son durumdur (kabul edilen).

7. Qret # Qrapw ©lmak lizere q,.¢ € Q istenmeyen durumdur (Sipser, 2006).
2.1.3 Evrensel Turing makinesi

Teorem: Ury, olarak tanimlanan bir Evrensel Turing Makinesinin varligini kabul edelim.
M bir Turing Makinesi ve n bir dizi olmak tizere (M, n), n iizerinden kosturularak M yi

simiile eder.

Diger bir ifadeyle Evrensel Turing Makinesi, her bir problem i¢in farkli olarak 6nerilen
biitlin makineleri-kendisi de dahil olmak iizere- simiile edecek giictedir. Bu kapsamda
belirlenimci olmayan Turing Makinesi ve Olasiliksal Turing Makinesi (OTM) makinesi

tanimlanacaktir.
2.1.4 Belirlenimci olamayan (nondeterministic) turing makinesi

Belirlenimci olmayan Turing Makinesi, standart Turing Makinesinin genellestirilmis
formudur. Dolayisiyla biitiin standart Turing Makineleri belirlenimci olmayan Turing
Makinesi kiimesinin dogal elemanidirlar.  Belirlenimci olmayan Turing Makinesinin
temel elemanlari, gecis fonksiyonu diginda, standart Turing Makinesiyle aynidir. Asagida
formel ifadesi verilmis olan gegis fonksiyonu bir agac veri yapisi lizerinde tanimlanmigtir

(Tusarova, 2004).
6:Q XTI P (QXTx{LR}) (2.1)
2.1.5 Olasiliksal turing makinesi (OTM)

Olasiliksal Turing makinesi belirlenimci olamayan (mondeterministic) bir makine olup,
tek farki sonraki adimini tahmin yerine ‘yazi-tura’ ile kararlastirmasidir. OTM de, baz1
durum veya sembol kombinasyonlar1 iki farkli gegise 6zelligine sahiptir ve bu gecisler

arasindaki se¢im olasilik yontemiyle belirlenir. Her bir durum gecisini belirleyen, rastgele



secilmis bir kontrol biti mevcuttur. Rastgele segilen farkli bitler, bazi olasilik degerleriyle

farkli sonuglarin ortaya ¢ikmasini saglar (Williams ve Clearwater, 1999).

Tanmm: ¢ nin 0 < &€ < 1/2 araliginda bir sabit oldugunu kabul edelim. Bir OTM olarak
M, BPP (bounded-error probabilistic polynomial time) karmasiklik sinifina ait bir L diline

ait x dizisini polinominal zamanda, en ¢ok p(|x|) adimda asagidaki sartlarda tanimlar:
L(x) =1 - M makinesi ( = 1 — €) olasilik degeri ile ‘evet/kabul’ cevabini verir,

L(x) = 0 > M makinesi (< ¢) olasilik degeri ile ‘hayir/ret’ cevabini verir (Kitaev, Shen,

Vyalyi, ve Vyalyi, 2002).

2.2 Kuantum Hesaplamanin Temel Postulalar1 ve Kuantum Hesaplama Teorisi

1700 yillarinda Newton, klasik mekanigin temel kuramlarmi matematiksel
modellemeleriyle beraber olusturduktan sonra, makroskobik evrendeki nesnelere ait
konum(%), h1iz(¥), momentum(p) ve enerji(E) gibi niceliklerin tamami deterministik
olarak tanimlanmis oldu (Guicciardini, 2005). Isik ve mikroskobik evrendeki atom alti
parcaciklar i¢in benzer incelemeler yapildiginda klasik Newton mekaniginin yeterli
olmadig1 goriilmiistiir. Asagida incelenen bazi fiziksel caligmalar, klasik fizik yerine yeni
bir yaklagim olarak ‘Kuantum Mekanigi’ nin ortaya ¢ikmasini zorunlu kilmistir: -Siyah
cisim 1s1masi, Max Planck (1900): Herhangi bir sicakliktaki bir cisim, molekiiler

titresimlerden dolay1 kesikli enerji yayar. Bu enerji paketcikleri ‘kuant’ olarak ifade

edilir.

- Fotoelektrik etki, Albert Einstein (1905): Elektromanyetik dalgalarin veya 1518

etkisiyle bir metal ylizeyden elektronlarin koparilmasidir.

— Bohr Atom Modeli, Niels Bohr (1913): Planck’in kesikli enerji fikrine

dayandirdig1 kuantum mekanigi kapsaminda bir atom modeli dnermistir.

- Compton sac¢ilmasi, Arthur Compton (1923): Bir karbon atomuna gonderdigi x-
isinlarinin herhangi bir elektronla carpistiktan sonra sacilma esnasinda bir tanecik gibi

davrandigini ispatlamstir.
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- Madde ve dalga iliskisi, Louis de Broglie (1924): de Broglie doktora tezi
caligmasinda fotonlarm ikircikli davranis modelinin (hem dalga hem de tanecik) biitiin

maddeler i¢in genellestirebilecegini ortaya koydu.

- Dalga denklemi, Erwin Schrodinger (1926): Bir kuantum sistemine ait toplam

enerjiyi dikkate alarak, sistemin davranisini ifade eden genel dalga denklemini kurdu.

- Belirsizlik Ilkesi, Werner Heisenberg (1927): Bir atom alt1 par¢aciginin konumu
ve momentumunun ayni anda kesinlikte belirlenemeyecegini ifade etti (Gasiorowicz,

2007, Griftfiths ve Schroeter, 2018; Sakurai ve Commins, 1995).
2.2.1 Kuantum mekaniginin temel postulatlari

Kuantum hesaplama teorisi, kuantum mekaniginin temel ilkeleri iizerinde insa
edildiginden, Kuantum mekaniginin temel postiilatlarini incelemek bu tez ¢alismasi i¢in

onemlidir.

2.2.1.1 Durum uzayi potulati

P

Bir kuantum sisteminin durumu Hilbert Uzayinda, zamanla degistigi kabul edilen |¥(t))
birim vektorii ile gosterilir. Bu vektor meveut kuantum durumu ile ilgili elde edilebilecek
biitiin bilgileri igerir. Kuantum hesaplamalarda (¥|W) = 1 seklinde normalize edilmis

durum vektorleri ile islem yapilir.

Bir kiibit iki boyutlu kompleks Hilbert Uzayinda |a|? + |#|?> = 1 normalizasyon sartin1

saglayan ve
W) = al0) + B|1) (2.2)

denklemi ile ifade edilen bir durum vektoriidiir (McMahon, 2007; Nielsen ve Chuang,
2002).

2.2.1.2 Bilesik sistemler postulati

Kauntum mekaniginde bir bilesik fiziksel sistemin durum uzayi, kendisini olusturan alt
fiziksel durum uzay: bilesenlerinin tensorel carpimina esittir. 1’den n’e kadar
numaralandirilmig alt fiziksel durumlarin olusturdugu bilesik sistem |¥;) € H; olmak

lizere,
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Phitesin) = 1¥1) @ [¥2) @ ... @ |¥,,) (2.3)

olur. Burada |¥;) fiziksel sistemlerin durumunu ve H; durum uzaylarini gosterir

(McMahon, 2007; Nielsen ve Chuang, 2002).

2.2.1.3 Gozlenebilir biiyiikliiklerin operatorlerle gosterilme postulati

Kuantum mekaniginde, dinamik bir fiziksel sistemin biitiin gézlenebilir biiyiikliiklerine
bir hermitiyen operatdr karsilik gelir. Gozlenebilirler konum, momentum, agcisal
momentum ve enerji gibi Olgiilebilir biiyiikliikleri temsil eder. Operatorler bir f(x)
fonksiyonuna etki ederek yeni bir fonksiyon olan g(x) nun, ya da bir durum iizerine etki

ederek yeni bir durumun elde edilmesini saglayan islemcilerdir (McMahon, 2007).

2.2.1.4 Kuantum sistemlerin evrim postulati

Kapal1 bir kuantum sisteminin evrimi iiniteri bir degisimle tanimlanir. Yani, kapali bir
kuantum sisteminin durum vektoriiniin evrimi lineerdir. Vektor normlarini koruyan lineer

operatorler sadece birimsel operatorlerdir.

t; aninda |W) ile ifade edilen bir kuantum sisteminin durumu, U iiniter operatoriiniin

uygulanmasiyla t, aninda |¥;) durumuna doniisiir.

|¥1) = UIP) (2.4)

Kapal1 bir kuantum sisteminin zamanla evrimi Schrodinger denklemiyle de gdsterilebilir:

Ldl) (2.5)
lhT = Hll'p)

Burada i = +v—1, A Planck sabiti ve H sistemin Hamiltoniyeni olup genel enerji

durumunu temsil eder (Nielsen ve Chuang, 2002).

2.2.1.5 Ol¢me postulati

Kuantum mekaniginde &lgme islemi hem tersinir, hem de deterministik degildir. Olgme
isleminde fiziksel gozlenirlerin ortaya ¢ikma olasiligl, karsilik geldikleri hermitik
operatorlerin her zaman reel olan 6z degerleridirler. Yapilan olgiimler, {M,,} 6l¢iim

operatorlerinin kiimesiyle tanimlanir. Bu operatorler sistem iizerinde 6l¢lim yapmak i¢in
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durum uzaylarina uygulanir. Burada m indeksi deneysel olarak olasi sonuglar1 temsil
eder. Eger kuantum sistemin durumu 6l¢timden hemen 6nce |¥) ise 6l¢iimden sonra m

sonucunun ortaya ¢ikma olasiligi;

p(m) = (Y|M} M, |¥) (2.6)

dir. Sistemin Ol¢timden sonraki durumu;

M, |¥) (2.7)

Jwmt )
olur. Olgme operatdrleri tamlik denklemini saglarlar.

MMy, =1 2.8)

Tamlik denklemi durumlarin ortaya ¢ikma olasiliklart toplaminin ‘1’ olmasi gerektigini

sOyler.

1=Yup(m) = Xpl(¥ M) My, |¥) (2.9)

Kuantum hesaplamada en ¢ok kullanilan 6l¢gme yontemleri asagidaki gibi agiklanabilir:

Yontem 1: Kabul edelim ki |V;), [V5), ..., |V) ortonormal bazlarin bir formu ve {M; =
|v;{v;|} ise bir kuantum 6lgme olsun. |¥) durumu iizerinde yapilan bir 6l¢me isleminden
[{(v;|¥)|? olasihig1 ile asagidaki sonug elde edilir:
|Ui)(1]ilqj> (210)
[{v; )]

Tamim: Bir projektor 0 ve 1 6zdegerleriyle bir hermitik matristir. 0 ve 1 6zdegeriyle alt

uzay bu operatorle iligkilendirilir (McMahon, 2007).

Yontem 2: Kabul edelim ki S, S5,...,S, durum uzaylarin1 kapsayan (geren) ortogonal
alt uzaylar olsun. P;, S; iizerinde bir projektor olmak iizere {P;} bir kuantum O6l¢iim

islemidir. |¥;)e S; olmak tizere;

W) = a1 |W1) + az|Wa) + - + ag | W) (2.11)
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denklemi yazilabilir. |¥) iizerinde yapilan dlgme islemi |a;|? olasilikla |¥;) sonucunu

verir (Nielsen ve Chuang, 2002).
2.2.2 Kuantum hesaplama teorisi

Kuantum Hesaplama Teorisi, klasik hesaplama teorisinin klasik fizigin temel kuramlarina
dayandirilmast benzer sekilde, kuantum mekaniginin temel kuramlari iizerine inga
edilmistir. Matematiksel bir soyutlama olarak tanimlanan ‘hesaplanabilirlik’ in
gergeklestirilmesi fiziksel bir islevdir. Dolayisiyla her hesaplama teorisi kendi fiziksel

temelleri ile gergeklestirilir.

Kuantum hesaplama teorisi, klasik hesaplama siirecinin akabinde kendi i¢inde bir gelisim

seyrine girdi:

- Ik kuantum bilgisayar dnerisi 1960 yilinda yapilan "There's Plenty of Room at
the Bottom" konferansinda Richard Feynman tarafindan ortaya atildi. Kuantum mekanigi
kuramlarmin hesaplama i¢in yeni bir yaklasim olarak kullanilabilece§ini 6nerdi

(Feynman, 1960).

- 980 yilinda Paul Benioff, kuantum hesaplama ile ilgili; fiziksel bir sistem olarak
Turing makinesi tarafindan temsil edilen bilgisayarlarin kuantum mekanigi 6lgegindeki

Hamiltoniyen modelini igeren ilk makalesini yayinladi (Benioff, 1980).

- Yuri Manin, kuantum bilgisayarlarin gelisimine 1s1k tutan “Computable and

Uncomputable” kitabini yayinladi (Manin, 1980).

- MIT’de 1981'de ‘Hesaplamanin Fizigi’ iizerine diizenlenen konferansta Benioff
kuantum mekanigi yasalarina gore calisabilen bilgisayarlar1 tanimladi. Ayni1 konferansta

Feynman kuantum bilgisayar icin bir model 6nerdi (Vasconcelos, 2020).

— 1992'de Deutsch-Josza algoritmast David Deutsch ve Richard Josza tarafindan

onerildi (Deutsch ve Jozsa, 1992).

- 1994 yilinda Peter Shor, tam sayilar1 ¢arpanlarina ayirma siiresini polinomiyal
seviyeye indirgeyen ve kendi adiyla anilan algoritmasini onerdi (Shor P. W., 1994,

Kasim).
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— 1996 yilinda Lov Grover tarafindan gelistirilen Grover algoritmasi, siralanmamis
bir veri tabani iizerinde random bir datayr aramak {izere gelistirilmis bir kuantum

algoritmasidir (Grover, 1996, Temmuz).

- David P. DiVincenzo, fiziksel bir kuantum bilgisayarin1 gerceklestirmek i¢in bes

temel gereksinimi 6nerdi (DiVincenzo, 1997).

2.2.2.1 Kuantum turing makinesi (KTM)

Kuantum Turing Makinesi (KTM), farkli 6zellikleriyle Olasiliksal Turing Makinesinin
tyilestirilmis halidir. KTM de adimlar1 ifade eden katsayilar olasiliksal degil, belirli bir
genlik degerine karsilik gelen karmasik sayilardan olusur. Her adimda genlik
olasiliklarinin normunun karelerinin toplami ‘1’ e esittir. Her giris degerine karsilik gelen

gecis matrisi tiniteri olmak zorundadir.

Agac veri yapisimna sahip oldugu varsayilan KTM, biitiin olasi yollarin (dallarin)
final/¢ikis diigiimiine ulagsmasi durumunda durdugu kabul edilir. Cikis degeri, baslangi¢
durumundan baslanarak ilk bosluk semboliinii gosteren tape lizerine yazilir. Cikis
degerinin olusturulma olasilig1 s6z konusu duruma karsilik gelen genligin normunun

karesini alma islemidir.

2.2.2.2 Kuantum turing makinesinin (KTM) formel tanimi

Bir KTM alt1 temel elemanla tanimlanir (3., A, Q, gp, g5, 6 ):

1. 1. biitiin olas1 sembolleri iceren sonlu bir kiime olup alfabe olarak ifade edilir.
2. A € ) olmak iizere bosluk semboliinii gosterir.

3. Q sonlu bir kiime olup, durumlarin kiimesini tanimlar.

4. qp baslangic durumunu gosterir.

5. qs son durumu gosterir.

6. 6:). X Q »H gecis fonksiyonunu gosterir ve H ise >, x Q x {L, R} tgliisiine
karsilik gelen baz vektorlerini kapsayan Hilbert Uzayidir. Biitilin girig degerleri i¢in sonlu

gecis matrisleri tiniteridir.
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Bir KTM de bir dilin kabulii, olasilik yorumlarinin degismesine bagli olarak yeniden

tanimlanmalidir (Tusarova, 2004).
2.2.2.3 Kara-kutu (Oracle/ Kahin) turing makinesi

Bir KTM’e kara-kutu hesaplama 6zelligi kazandirilirken, makinede iizerinde yapilan
sorgu siiregleri durumlarin iiniteri yapisini korumalidir. Bu da yapilan hesaplamanin
tersinir olmas1 gerektigini aciklar. Eger yapilan sorgunun cevabi ‘evet’ ise kara-kutu
mevcut biti/durumu degistirir, ‘hayir’ ise mevcut biti/durumu degistirmez, oldugu gibi
birakir. Diger bir ifadeyle, eger iizerinde sorgu yapilan bandin igerigi sagdaki ilk bosluk
sembolii i¢in |x, b) ise sonraki sorgu durumu,

Ix)=1-> x€0 (2.12)
I[(x) =0 — diger durumlar

|x,b @ I(x)) = {
seklinde olur (Tusarova, 2004).

2.2.2.4 Kara-kutu (Oracle/ Kahin) turing makinesinin formel tanimi

Kara-kutu Turing Makinesinin sekiz temel bileseni vardir (3, A, Q, qp, qs, 8, 4q, qq )-

Her bir elemanin islevi asagida tanimlandig1 gibidir:

1. >=(0, 1, A) alfabe olarak tanimlanan sonlu elemanli bir kiimedir.
2. A bosluk semboliinii gdsterir.

3. Q sonlu bir kiime olup, durumlarin kiimesini tanimlar.

4. qp baslangic durumunu gosterir.

5. qs son durumu gosterir.

6. 5:3 xQ = (X x Q x{L,RY!ZI2 jfadesi gegis fonksiyonunu ifade eder.
7. qq € Q bir 6zel sorgu durumunu temsil eder.

8. qq € Q bir 6zel post-sorgu durumudur (Tusarova, 2004).
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2.3 Hilbert Uzay1 ve Dirac Notasyonu

Klasik mekanikte bir parcaciga ait olan konum ve momentum gibi temel fiziksel
bliyiikliikler kesin olarak tanimlanabilir. Yani klasik fizik deterministik/belirlenimci
olarak isler. Kuantum mekaniginde ise bir pargaciga ait olan konum ve momentum gibi
fiziksel biiytikliikler kesin olarak belirlenemez, ancak belirli bir olasilikla kestirilebilir.

Yani kuantum mekanigi olasiliksal isler.

Kuantum mekaniginin matematiksel modellemesini gergeklestirmek i¢in gerekli olan
kompleks vektdr uzay1 ve bu uzay iizerinde islem goren lineer operatorler, lineer cebir
tarafindan saglanir. Bu nedenle kuantum mekanigini anlayabilmek i¢in lineer cebirin
temel matematiksel kuramlarini, 6zellikle sonlu kompleks Hilbert Vektor Uzayini iyi

incelemek gerekir.

Klasik fizikteki vektorel bir biiyiikliigiin A notasyonu ile temsiline benzer sekilde,
kuantum mekanigindeki fiziksel bir durumun vektorel gosterimi Dirac Notasyon’u olarak
‘ket’ |¥) ile temsil edilir. Dirac Notasyonlari ile ilgili temel gosterimler ve bunlar
arasindaki islemlerin 6zeti tablo 1°de verilmistir (McMahon, 2007; Nielsen ve Chuang,

2002).
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Tablo 1.Dirac Notasyonlar1

Notasyon Notasyon Tanimi
Gosterimi
z=a+ib Kompleks say1
z"=a-—1ib Kompleks say1 eslenigi
|¥) Ket vektorii
(Y| Bra vektorii. Ket vektoriiniin dualidir.
(D|W) |®) ve |W) vektorlerinin i¢ ¢arpimini gosterir.

|P) ® |¥) | |P) ve |[¥) vektdrlerinin tensdr garpimidir.

|D)| W) Tensor carpiminin kisa gosterimi.
A* A Matrisinin kompleks eslenigidir.
AT A Matrisinin transpozesidir.

AT = (AT)* | A Matrisinin hermisyenidir.

(D|A|W) |®) ve A|W) ifadelerinin i¢ carpmmidir. AT|®) ve |¥)

ifadelerinin i¢ ¢carpimina da esittir.

IR Vektor normunu gosterir.

2.3.1 Hilbert uzayi

Tanmm 1: Bir V lineer vektdr uzayr bir F alan (field) {lizerinde asagidaki islem

Ozelliklerini tastyan bir kiimeyi temsil eder (Desurvire, 2009):
1. Toplama islemi: V |®),|¥) € V i¢in |®) + |¥) € V dir.

2. Bir skalerle ¢carpma iglemi: V |¥) € V,V 1 € F olmak iizere A|¥) = |[¥)A € V
dir.

V uzayi lizerinde tanimlanan toplama islemi ve bir durumun herhangi bir skalerle carpma

ozelligi agagidaki aksiyomlar1 saglamalidirlar:
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1. Toplamada degisme 6zelligi: |®) + |¥) = |¥) + |D)
2. Toplamada birlesme 6zelligi: (|®) + |¥)) + |@) = |P) + (|¥) + |¢))

3. Sifir elemanini igerme o6zelligi: |sifwr) € V ve V |¥) € V olmak lizere;

|¥) + |sifur) = |W¥) olur. (|sifur) # |0))

4, Toplama islemine gore ters eleman icerme ozelligi: |®) + |¥) = |sifir) ise

|®) = —|¥) olur.
5. Vektorlerin toplamada dagilma 6zelligi: A(|®P) + |¥)) = 1|D) + A|P)
6. Skaler toplaminda dagilma ozelligi: (A + w)|¥) = 1|W¥) + u|¥)
7. Skaler ¢arpiminda birlesme 6zelligi: A(u|¥)) = (Aw) |¥)

8. Carpma isleminde birim eleman: 1 € F,V |[¥) € V olmak iizere 1.|¥) = |¥)

olur.

Tammm 2: V bir kompleks vektor uzayr ve V |®),|¥) €V olmak tlizere asagidaki
ozellikleri saglayan bir i¢ (skaler) ¢arpim (- | -) tanimlanabilir ((®|¥) € C):

L Apl(JP) + [¥) = (p|D) + (p]|¥)

2. (@|(AF)) = HP|¥P)

3. (Q|Y) = (P|D)

4. (P|W) isleminin degeri reel bir sayidir, (¥|¥) > 0, (¥|¥) = 0 |¥) = 0.

Skaler ¢arpim ayni zamanda vektér normunu da tanimlar: |[|W)| = ||P]| = /(P|P).
Vektorlerin norm tanimina bagl olarak Schwarz ve Uggen esitsizlikleri asagidaki gibi

tanimlamair;
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@) + [P < 1PNl + 1Pl ( Uggen esitsizligi ) (2.14)

Dual vektorlerin kullanimiyla i¢ ¢arpim daha kolay yapilabilir. {p|u) i¢c carpimi asagidaki
gibi ifade edilir (Nielsen ve Chuang, 2002):

H1
(plu) = (1 p3 - pfl)( 5 ) = pika + Paty + -+ putn = Xis piki (2.15)
Un
Tanim 3 (Tamhik Teoremi): Kabul edelim ki V, ||| normu ile bir vektér uzay1 ve

|¥,,) € V bir vektor serisi olsun:

1. vn,m >N, |[|¥,) — |[¥n)ll < € olmak lizere, eger Ve > 0 ve IN > O ise |¥,)

bir Cauchy serisidir.

2. Ve > 0,3aN > 0,Vn > Nve |||¥,) — |P)|| < € olmak iizere bir |¥) € V ifadesi

mevcut ise |W,,) serisi yakinsaktir.
Eger biitiin Cauchy serileri yakinsak ise V tamlik teoremini saglar (McMahon, 2007).

Tanmim 4: Tamlik 6zelligini igeren bir vektor uzayi, skaler ¢carpim (- | -) ve buna karsilik

gelen vektor normu [|W]| = /(W|¥) ile ‘Hilbert Uzay1 * olarak tanimlanir (Bertlmann,
2023).

2.3.2 Lineer bagimsizhk

Tamim 1 ( Lineer Doniisiim): V ve W vektor uzaylarmin F alani(field) iizerinde tanimli
olduklarimi kabul edelim. Biitiin a,b € F ve u,v €V i¢in f:V — W lineer donilisiim

(2.16) daki gibidir (Bertlmann, 2023).
flau + bv) = af (u) + bf (v) (2.16)

Tamim 2 (Lineer bagimsizhik): Kabul edelim ki v4, ..., v, € V olmak iizere V sonlu
vektor uzay1 F alani {izerinde tanimli olsun. @; € F katsayilarindan en az birinin sifirdan

farkli olmas1 sartiyla asagidaki denklem lineer bagimlidir.

avy +-+ayv, =0 (2.17)
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Lineer bagimli olmayan vektor uzayi, lineer bagimsizdir. Bu durum «; = 0 sartinin

saglanmastyla,

avy + -+ ayv, =0 (2.18)
denklemi ile miimkiindiir (Desurvire, 2009).

Tanim 3 (Vektorlerin lineer kombinasyonlari): a; € C kompleks katsayilar ve |V;) €

V bir vektor kiimesi olmak lizere ;

a;|v1) + az|vy) + o Fay|vn) = Y a; ;) (2.19)
ifadesi vektorlerin lineer kombinasyonudur (Desurvire, 2009; Nielsen ve Chuang, 2002).
2.3.3 Baz ve boyut

Tamm 1: V bir vektor uzayi ve S = {vy, vy, ..., v, } V de tanimlanmis bir vektdr kiimesi

olmak tizere asagidaki sartlar1 saglamasi durumunda S vektor kiimesi baz olarak kabul

edilir;
l. S kiimesi lineer bagimsizdir.
2. S kiimesi V vektor uzayini (tiiretir)gerer.

Tanmm 2: Sifirdan farkli V vektor uzayinin baz kiimesi {vy,v,, ..., v,,} sonlu sayida
vektor igeriyorsa sonlu boyutlu, sonsuz sayida vektor igeriyorsa sonsuz boyutlu vektor

uzay1 olarak ifade edilir.

Sonlu boyutlu V vektdr uzayinin boyutu, baz vektor kiimesinin vektor sayisidir. dim (v)

seklinde de gosterilir (McMahon, 2007).
2.3.4 Tensorel carpim

Kuantum mekaniginde her zaman izole edilmis tek parcacik iizerinde ¢alisilmaz. Bazi
durumlarda ¢oklu parcaciklarla ilgilenmemiz gerekebilir. Bu durumlarda tensorel ¢arpim,

uzaylari, vektorleri ve operatorleri birlestirme yontemi olarak kullanilir.
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H, ve H, sirastyla n ve m boyutlu iki Hilbert uzay: olmak iizere, H; @ H, tensorel

carpiminin boyutu dim(H; @ H,) = m X n olur.

Tamm 1: {|b;)}ie(1,. 3. H; Hilbert uzaymm birim dik bazlar ve {|Cj>}je{1 my H,

Hilbert uzaymin birim dik bazlar1 olmak tizere (Nielsen ve Chuang, 2002);

{1b:) ® I¢j)} (2.20)

ie{1,..,n},je{1,...m}

ifadesi H; @ H, birlesik Hilbert uzaymin birim dik bazlarinin kiimesidir. Tensorel

carpim agagidaki aksiyomlar1 saglar:

1. |¥,) € H; ve |¥,) € H, olmak iizere, |¥,) ® |¥,) € H; ® H, dir. Burada
|¥,) ve |W,) elemani olduklar1 Hilbert Uzayinda birer vektorii temsil etmektedir.

2. Cc € (C, |l'pl> € Hl ve |lIJ2> € HZ ise

c(|P1) @ [¥2)) = (c|¥1) ® |¥2) = [¥1) & (c|¥2) (2.21)
dir.
3. |l'IJl), |CD1) S Hl Ve |lIJ2> S HZ 1(;1n ,

(|¥1) +91) @ [¥,) = [¥1) Q|¥2) + |D1) ® [¥2) (2.22)
olur.
4. W) € Hy ve |¥;), |P,) € H, olmak tlizere,

V1) @ (|¥2) + [D2)) = [¥1) ®IF2) + [¥1) @ D7) (2.23)

olur.
5. Ave B smrastyla Hy ve H, uzaylan lizerinde lineer operatorler olsun. A @ B

operatorii de H; @ H, tlizerinde bir lineer operator olup asagidaki gibi tanimlanir:

4R B)(|‘P1) X |‘P2)) = A|Lp1> X BIlPZ) (2.24)

Tensorel ¢arpim, Dirac Notasyonu disinda matris ifadelerle(operatorler) de yapilir. A

matrisi m X n boyutlu, B matrisi p X q boyutlu olarak verilsin. A ve B nin soldan
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Kroneker (tensorel) ¢arpimi np X mq boyutlu bir matristir ve asagidaki sekilde ifade
edilir (Desurvire, 2009):

A11B11 o A1nBig (2.25)
AQRB = : :
Amqul o Amanq

2.3.5 Dolasiklik (Entanglement)
Dolasiklik, klasik fizikte agiklanamayan kuantum mekanigince agiklanabilen birlesik

sistemlerin bir dzelligidir. Ozdes olarak tiiretilen iki veya daha fazla sayidaki atom alti

parcacik arasinda var olan bir kolerasyondur.

Tamm 1: |¥,), |¥,), ..., |¥,) kuantum durumlarmin sirasiyla Hy, H,, ..., H, Hilbert
Uzaylar iizerinde tanimlandigimi kabul edelim. |¥,), |¥5), ..., |¥,) durumlarmi global
olarak temsil eden |W) ifadesi, |¥) € H =®7_, |H]-) olmak tlizere asagidaki esitligin

saglanmamasi halinde dolasiktir (Lomonaco ve Brandt, 2002; McMahon, 2007 ):

¥) =®7-; %) (2.26)

Dolasik n alt durumdan olusan kuantum bir sistem bilesenlerine ayrilamaz. Dolasiklik,
yalnizca fiziksel kaynaklarin lineer sinirlarinda, iistel seviyedeki biiyiik sliperpozisyon

ifadelerini elde etmemizi saglar.

Tamm 2: p(j, k), H; Hilbert Uzay1 {izerinde bir yogunluk operatorii olsun. H =Q7_, H;

olmak tizere, p asagidaki esitligin saglanmamasi1 durumunda dolasiktir:

p =Tk e (®T1 p(. 1)) (2.27)

Burada Y} _; A, = 1 ifadesinde [ pozitif sayma sayis1 ve 1, pozitif gercel sayidr.

Asagida gosterilen Bell durumlari dolasik olan durumlardir (Desurvire, 2009).

00 11 01 10

oy =P gy =D
(2.28)

00) — |11 01)—110

Bio) = % 1B11) = %
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2.3.6 Matrisler ve operatorler

Operatorler, uygulanan fonksiyonu baska bir fonksiyona ¢eviren matematiksel
islemlerdir. Tiirev ve integral islemleri uygulandiklar1 fonksiyonu yeni bir fonksiyona

dontstiirdiikleri i¢in birer operator olarak kabul edilir. Operatorler vektorel biiyiikliikler
icin de genellestirilebilir. Bir A operatorii, |¥) durumuna uygulandiginda yeni bir durum

olan |®)’nin elde edilmesini saglar.

|D) = A|¥) (2.29)

Kuantum mekanigindeki doniisiimler lineer oldugundan, Dirac notasyonlariyla ifade

ettigimiz durumlara etki eden operatorlerin lineer doniisiim yaptigini kabul ediyoruz.
Baz1 operator tanimlari:

Tammm 1: Pauli operatorleri: ki boyutlu uzayda ‘ket’ ile gosterilen vektdrlere
dolayisiyla kiibitlere etki edebilen, kuantum hesaplama teorisinin temel operatorleridir.
Pauli Operatorleri asagidaki sembollerden biriyle gosterilebilir (Nielsen ve Chuang,

2002):

0y, 01,02, 03 = 00, 0x,0y,0, = 1,X,Y,Z (2.30)

Pauli Operatorlerinin islevleri ve matris gosterimleri asagidaki gibidir:

0]0) =10),  apl1) = |1) I = (1) ‘1)] (2.31)
o110y =[1),  oy|1)=10), X= (1) (1) (2.32)
0,10) = —i|1), 0,]1) = i|0) y:[? _oi] (2.33)
0310) = [0),  o3]1) = —|0) z=[(1) _01] (234)

Tamm 2: Transpozesinin kompleks eslenigine esit olan operatdr hermitik operatordiir

(Nielsen ve Chuang, 2002).

A=At (2.35)
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Hermitik operatorler asagidaki 6zellikleri saglarlar:

(ad)" = aat (2.36)
(¥NT = (¥ (2.37)
(W =|v) (2.38)
(4B)" = Brat (2.39)
(A1w))" = ()4t (2.40)
(ABw))" = (w|BtAt (2.41)
(A+B+C) =At+ BT+ ¢t (2.42)

Tamim 3: A~ ifadesi, A operatoriiniin tersi olmak iizere (2.43) denklemindeki I ifadesi

birim operatordiir.

~

ATA=1 (2.43)

Birim operatdrler genellikle U ile gosterilirler ve asagidaki sart1 da saglarlar;
uut=utu =1 (2.44)
Tamm 4: Asagidaki esitligi saglayan operatér normal operatordiir;
AAT = ATA (2.45)
Pauli operatdrleri hem hermitik hem de birim operatorlerdir (McMahon, 2007).

2.3.7 Oz degerler ve 6z vektorler

Dogrusal doniistimlerle modellenebilen birgok problemin 6z vektorlerle basit ¢oziimleri

miimkiindiir. Lineer cebirde, bir kare matrisin 6z vektorii (karakteristik vektorii) yapilan
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lineer doniigiimle yoniinii degistirmez. Kuantum mekaniginde, gozlenebilirler 6z
degerleri reel olan hermitik operatorlere karsilik gelirler. Bir hermitik operatdriin 6z
vektorleri ortogonal olan farkli 6z degerlere karsilik gelirler. Kuantum mekanigindeki
O0lcme isleminde de elde edilmesi olasi olan durumlar hermitik operatorlerin 6z

degerleriyle ifade edilir.

Sonlu boyutlu bir A gézlenebilirin 6z deger bilesenleriyle ifadesi asagidaki gibidir;
A = 2920 25|10 (@] (2.46)

Burada 6z degerler A, ..., A4_1 € R kiimesinden ve 6z vektorler {|CD]->} Hilbert Uzayinin

H ortonormal bazlarindan segilebilir.

Tammm: A:V — V bir lineer operator olmak iizere, sifirdan farkli bir |v) € V vektorii

varsa A € C, A nin bir 6zdegeridir.
Alv) = 1|v) (2.47)

Burada |v), 1 6zdegeriyle A operatoriiniin 6z vektort olarak tanimlanir. A operatoriiniin

0z degerleri

det|A — | = 0 (2.48)

Karakteristik denkleminin ¢oziimii ile bulunur. Bu denklemde A bilinmeyen deger ve [

birim matristir (McMahon, 2007; Nielsen ve Chuang, 2002).
2.3.8 Spektral (tayfsal) ayristirma

Spektral teoremi, hermitik matrislerin 6z degerlerinin reel oldugunu ve ayni zamanda

kompleks ortonormal tabanlar iizerinde kosegenlestirilebilecegini aciklar.

Tamm: n boyutlu bir V hermitik uzay1 verilmis olsun, f:V — V de verilen biitiin
Ozeslenik lineer doniisiimler igin, f” nin 6zvektorlerinin (v, ..., v,) gibi bir ortonormal
tabani vardir. Bir matris i¢in bu temel bazlar, matrisin kosegen elemanlaridir (McMahon,

2007).

A 0 0
[o . o] (2.49)
0 0 A,
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Burada 4; € R ve 6z degerdir.

Spektral(tayfsal) ayristirmay1 saglayan bir A operatorii bazi |v;) bazlari i¢in
A =31, AilviXv] (2.50)

seklinde ifade edilebilir.
2.3.9 Bir operatoriin izi

Bir A operatoriiniin N boyutlu bir Hilbert uzay: tizerindeki izi, {|¥;)} baz vektorlerinin

herhangi bir kiimesi i¢in,

tr(4) = YL (P |A|Y;) (2.51)

olarak ifade edilir. Eger |¥;), A operatoriiniin 6zvektorleri olarak se¢ilirse, operatoriin izi,
biitiin 6zdegerlerinin toplamina esit olur. Bir operatoriin izi, kuantum mekanigindeki

Olecme islemi i¢in olduk¢a onemlidir.

Ozel olarak eger bir A operatorii matris formunda gosterilmis ise, matrisin kdsegen

elemanlarinin toplami operatoriin izine esittir.
2.3.10 Bir operatoriin beklenen degeri

Projeksiyon operatorii: Projeksiyon operatorleri kuantum mekaniginin 6lgme
isleminden sonra sistemin durumunu inceleyen Oonemli bir yontemi temsil ederler.

Normalize edilmis bir kuantum durumun dis ¢arpim 6zelligi kullanilarak elde edilir.

P = YNy (2.52)

Tamim 4: Bir P operatorii

a~

1.p = Pt (2.53)

2.P = p? (2.54)

kosullarin1 saglamasi durumunda projeksiyon operatdrii olarak tanimlanir (Nielsen ve

Chuang, 2002).
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Teorem: Bir projeksiyon operatorii sadece ‘0’ ve ‘1’ degerlerini alabilir.

Ispat: A ’nin herhangi bir |1) 6z vektorii igin;

A|Ay = P|2) = P%|A) = A2|2) (2.55)
denklemi verilebilir. Bu esitlikten 4 i¢in, 4 = 0 veya A = 1 degerlerinden birinin elde
edilecegi hemen goriiliir.

Teorem: Bir kuantum mekanik sistemin durumu, A genel gozlenirin 6l¢iimiinden sonra
dejenere olan olas1 a; 6zdegerleri ile ifade edilir:
P|w) . (2.56)

Burada P;, a; 6z degerleri ile A nin biitiin 6z vektorlerini kapsayan H Hilbert uzayinin

alt uzayi lizerinde bir projeksiyon operatdriidiir (McMahon, 2007).

P =% WX ¥l (2.57)

2.3.11 Operatorlerin fonksiyonlari

Bir kuantum mekanik sistemin hamiltoniyen operatorii yazildiginda, operator
fonksiyonlart sik¢a kullanilir. Fonksiyonlarin bir operatdr lizerinde tanimlanmasinin iki
yolu vardir. Birincisi, tamlik 6zelligine sahip bir 6zvektdr kiimesiyle tanimlanan

operatorlerle ¢ok iyi ¢alisirlar.

Tamm: q; 6zdegerleriyle bir A operatorii ve tamlik 6zelligi tastyan bir |a;) 6zvektorlerin
kiimesi verilmis olsun. f: C — C kompleks sayilardan kompleks sayilara tanimlanan bir

fonksiyon yazilabilir (McMahon, 2007):

f(4) =3V, fa)la)al (2.58)

Ikinci olarak, bir operatoriin fonksiyonu Taylor serisi gibi bir kuvvet serisi olarak

acilabilir.

Tanmm: f: C - C seklinde verilen bir fonksiyon,

fx) =X2, fix! (2.59)
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kuvvet serisi olarak a¢ilimini géstermektedir. Bu denklem bir operatdr igin,
f(A) =22, fid (2.60)

olarak yazilir.

Teorem: Herhangi bir U {initeri operatdr igin,

0= elf 2.61)

Denklemini saglayan bir H hermitik operatdrii vardir (McMahon, 2007; Nielsen ve
Chuang, 2002).

2.3.12 Kiibit ve kuantum bellek

Klasik hesaplama i¢in temel islem biriminin ‘bit’ olmasina benzer sekilde, kuantum
hesaplama teorisi i¢in de ‘kiibit’ (kuantum bit) temel islem birimidir. Bir bit sadece ‘0’
veya ‘1’ degerini alir fakat ara bir deger almaz. Bir kiibit ise klasik hesaplamadaki ‘0’ ve
‘1’ degerlerine karsilik olarak |0), | 1) veya bu iki temel bazin bir lineer kombinasyonunu

(superpzisyon) deger olarak alabilir.

Kuantum mekaniginde, herhangi bir kuantum sistem her zaman birim ket (|-)) vektor
normu ile temsil edilir. Dolayisiyla bir kuantum sistem olarak kiibit kavrami, bu esasi

saglayacak sekilde tanimlanmalidir.

Tamm 1: «, 8 € C ve |0), |1) iki boyutlu Hilbert uzayinda temel durum bazlar1 olmak

lizere, |a|? + |f]? = 1 normalizasyon sartin1 saglayan

|¥) = «|0) + B|1) (2.62)
ifadesi bir kiibiti temsil eder. Bir kiibit, Bloch Kiiresi iizerinde geometrik bir gosterime

sahiptir. Bloch kiiresi bir z karmasgik sayininin |z| = 1 sartin1 saglamas1 durmunda, birim

kiireye doniisiir. Boylece bir kiibit kiire ylizeyi lizerindeki bir nokta gibi temsil edilebilir.
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1)

Sekil 1. Bloch Kiiresi.

Bloch kiiresi tizerideki bir noktanin kartezyen koordinatlar1 denklem (2.63)’deki gibi
ifade edilebilir:

(x,y,z) = (sinf cos ¢, sin 6 sin ¢, cos B) (2.63)

Bir kiibitin formal ifadesi olan (2.62) denklemi;

P) = el cos 2 0) + ei® sin 2 1) (2.64)
2 2

olarak da gosterilebilir. 8, ¢ ve y ifadeleri birer gercel sayidirlar. e ¢arpani gozlenebilir

bir etkiye sahip olmadig1 i¢in ihmal edilebilir. Boylece (2.64) denklemi;

W) = cosg |0) + ¢ sin% |1) (2.65)

olur (Nielsen ve Chuang, 2002).

2.3.12.1 Coklu kiibit gosterimi
N adet kiibitten olusan bir birlesik sistem, n = 2V olmak iizere
|0...00),]0...01),]|0...10), ..., |1 ... 11) temel bazlarini geren N tane 2-boyutlu

H, = H, ® ... ® H, Hilbert uzaymin tensorel ¢arpimi ile ifade edilir.
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[x1 ... x,), i = {0,1} Temel hesaplama bazlari ile ¢oklu kiibitlerden olusan sistem (2.66)

denklemiyle gosterilebilir:

W) = ¥4 ¢qi) (2.66)

Olgme islemi sonucunda c¢; karmasik sayilarmin mutlak degerlerinin karesi |x; ... x;)

temel baz degerlerinin ortaya ¢ikma olasiligin verir.

P = leil? (2.67)

Iki kiibitten olusan bir sistemin genel durumu asagidaki gibi gosterilir (ya da iki kiibitin

bellekte tutulma ifadesi):

Iqj> = C00|00> + C01|01) + C10|10> + C11|11) (2.68)

Burada tek bir kiibitte oldugu gibi, kompleks sayilarla ifade edilen genlikler ilgili

durumun ortaya ¢ikma olasiligin1 |c;|? verir (Nielsen ve Chuang, 2002).

¢;, x € (00, 01,10,11) = {0,1}? (2.69)

2.3.12.2 Kiibitlerin bellekte (register) saklanmasi

Klasik hesaplamada (Vonn Neumann bilgisayar mimarisinde) bilgi ‘bit’ dizileri seklinde
saklanir. N elemana sahip bir bit dizisi 2V adet konfigrasyona sahip olmasina ragmen,

sadece bir karekteri ifade eder.

Kuantum hesaplama teorisinin 6ngordiigii bellekte de benzer sekilde bilgi ‘kiibit’ olarak
saklanir. Klasik hesaplamadan farkli olarak, N tane kiibitten olusan bir kiibit dizisi, sadece
bir karekteri degil 2" kadar durumu (karekteri) siiperpozisyon ilkesinden dolay1 ayn1 anda

saklayabilir.

Kuantum bellek N tane kiibitin dizilisi olarak diisiiniilebilir. Ikililerden olusan bir say1
dizisi,

n = YN_dn,2*, n, = 0 veya 1 (2.70)
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olarak kuantum bellekte saklanabilir ve bu dizilis (2.71) denkleminde oldugu gibi,

kiibitlerin tensorel ¢arpimi olarak gosterilebilir.

In) = Iny-1)ny-2) ... In1)no) (2.71)

Kuantum bellekten bagimsiz olarak N tane kiibitin dolasik (entangled) durumu genel

olarak,

|¥) = Y2  ay, |n) (2.72)

denklemiyle ifade edilir, burada a,, kompleks sayilar1 temsil eder (Lomonaco ve Brandt,

2002).
2.3.13 Kuantum kapilar

Klasik hesaplamada mantik devrelerini olusturan ve tersinir olmayan kapilar (NOT kapisi
hari¢) (‘0’ ve ‘1°) bitlerini yonlendirirler. Kuantum kapilar da kiibitlerin |0) ve |1)
durumlarin1  yonlendiren operatordiirler. Kuantum hesaplamanin {initeri olma
ozelliginden dolayi, kuantum kapilarin da tersinir olmasi1 gerekir. Klasik hesaplama
pratikte tersinir bir igleve sahip olmamasina ragmen, klasik hesaplama i¢in de asagidaki

gibi bir tersinir fonksiyon tanimlanabilir.

Tamm: Eger bir f:{0,1}" - {0,1}" Boolean fonksiyonu 2™ X 2" ile verilen bir matris
kombinasyonu olarak tanimlanirsa, bu fonksiyona tersinir fonksiyon denir (McMahon,

2007).

Herhangi bir 6: {0,1}" — {0,1} fonksiyonu igin,

§'(z,0) = (2,6(2)) (2.73)

denklemi ile verilen bir g': {0,1}™*" — {0,1}™*" tersinir fonksiyon mevcuttur.

Bu calismada klasik hesaplamada kullanilan kapilarin (mantik devrelerinin) islevsel

ozelliklerine deginilmeyecektir (Aaronson, S.; Grier, D. ve Schaeffer, L., 2015).
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2.3.13.1 Tek kiibit icin kuantum kapilari

Daha once belirtildigi gibi, bir kiibit (@, B) kompleks genliklerine sahip, {|0),|1)}
ortonormal temel hesaplama bazlar1 {izerinden, 2 boyutlu Hilbert vektoér uzayinda
tanimlanan kuantum hesaplama kuraminin islem birimidir. Kuantum kapilar ayni
zamanda Uniteri operatorler olduklarindan, bir kiibite uygulanan kuantum kapisi 2 X 2
boyutlu bir matris olmalidir. Bu nedenle (2.30) de tanimlanan Pauli matrisleri ve (2.75)
de verilen Hadamard matrisi bir kiibite uygulanabilen kapilardir. NOT kapisi, X Pauli
matrisine karsilik gelmektedir. ‘A’ kuantum kapisi (liniteri operatorii) |W) kiibtitine
uygulandigindan;
W) = A|W) = [Z; Zg] [Z] = a’'|0) + f'|1) (2.74)

sonucu elde edilir.
2.3.13.1.1 Hadamard kapisi
Hadamard kapisi

_A (2.75)

1
H=ﬁ[i _11]—\/5()("’2)

olarak tanimlanir ve (2.62) te tanimlanan her hangi bir kiibite uygulandiginda, |+), |—)

saf kuantum durumlarini temsil etmek iizere kiibiti,
1
V2

stiperpozisyonu durumuna doniistiiriir (Desurvire, 2009).

|¥") = HI¥) = =(X|¥) + Z|¥)) = a|+) + B|-) (2.76)
2.3.13.2 Coklu kiibit sistemi icin kapilar

Coklu kiibitlere etki eden kapilar, kosullu mantiksal isleyisi saglayan ve kontrol bitlerine
sahip olan kapilardir. Tipki tek kiibite uygulanan kapilar gibi ¢oklu kiibit kapilar1 da

tersinirdir.
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2.3.13.2.1 CNOT (XOR) kapis1

CNOT kapisi coklu kiibitlere etki eden bir kapi prototipi olup, kontrol ve veri kiibiti olmak
tizere iki giris degerine sahiptir. Eger control kiibiti |0) ise hedef kiibit tizerinde herhangi
bir degisim olmaz, fakat control kiibiti |1) ise hedef kiibite NOT kapis1 (X Pauli) kapisi

uygulanir.

|a) ve |b) birer kiibit olmak tizere (kontrol ve hedef kiibitleri), CNOT kapisi dolasik
olan bu kiibitlere asagidaki kurala gére uygulanir:
la,b) - |a, b @ a) (2.77)

CNOT kapisinin matris formu I ve X Pauli matrisleri cinsinden

(2.78)
cvor [} 9] -

S OO
oS O O
oo O
o RO O

olarak ifade edilir (Desurvire, 2009).
2.3.13.2.2 Kontrollii-U (Controlled-U) kapilari

Kontrollii-U kapilar kategorisinde U, herhangi bir kuantum kapis1 i¢in hermitik olmasi
mecburi olmayan birimsel bir matrisle temsil edilmektedir. (I, X, Y, Z) Pauli kapilari, (H)
Hadamard kapisi ve R, faz kapisimi temsil etmek ilizere (U =1,X,Y,Z,H,R; ),
genellestirilmis Kontrolli-U kapist,

I 0] (2.79)

Controlled — U = [0 U

olarak ifade edilir. Ornegin, U = 22™/2" icin faz kapisi elde edilir.

Herhangi bir Kontrollii-U kapisi, U = Rz(6) ile karekterize edilen hedef kiibit
rotasyonuna karsilik gelir. Burada R;(0) Bloch kiiresi iizerinde 71 birimsel vektoriin

donme agisiyla eksenler civarinda doniistiiren rotasyon operatoriidiir (Desurvire, 2009).
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2.3.13.2.3 Toffoli veya CCNOT kapis1

Toffoli kapist ayn1 zamanda controlled-controlled-NOT kapisina karsilik gelir. Klasik
hesaplamadaki Toffoli kapisi ab ve c giris degerlerini alarak, hesaplamada tersinirligi
garantilemek i¢in a, b control bitlerini muhafaza eden bir XOR kapisidir. Buarada a, b
control bitleri ve c ise hedef bitidir. Toffoli kapisi i¢in ¢’ = ¢ @ ab olmak tizere ¢ikis

degerleri a, b, ¢’ dir.

Kuantum hesaplamadaki Toffolli kapisi, |c; ), |c,) kontrol kiibiti ve |a) hedef kiibiti olmak

lizere, |c;)|c,)|a) bazlarinda tanimlanan 8 X 8 lik bir matrise karsilik gelmektedir.

Atoffoli = [(I) 2] (2.80)

Burada I, 6 X 6 lik bir birim matris ve X, 2 X 2 lik kuvantum NOT matrisidir. Toffoli
(CCNOT) kapist

2 o { la) = X|a) eger |cy) = |cp) = |1) ise (2.81)
Tof7oll ™ \|a) - |a) eger |cy) = |cz) = |0) ise

kuralina gore isler (Desurvire, 2009).
2.3.13.2.4 Capraz gecis veya takas kapisi (crossover or swap gate)
Birlestirilmis CNOT kapilarinda, control ve hedef kiibitleri arasinda degisim yaparak bir

devre olusturulabilir. Yani, ilk kapiya hedef olarak verilen kiibit, sonraki kap1 i¢in control

kiibiti olarak kabul edilir. Takas (Swap) kapisinin matris formu,

1 0 0 O
Aswap = 8 (1) é 8 (2.82)
0 0 0 1
dir. Giris degeri olarak {|a), |b)} alindiginda Takas kapist,
(Ib),1a)) = Aswap(la), |b)) (2.83)
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2.3.13.2.5 Fredkin veya kontrollii takas kapisi (controlled-swap)

Ug kiibitlik giris degerine sahip olan Fredki kapisi, yalniz ve yalniz ilk kiibitin |1) olmas1
durumunda ikinci ve iiglincii kiibitleri degistirir. Ilk kiibitin |0) olmasi durumunda

herhangi bir degisim olmaz. Fredkin kapisinin matris formu,

p 1o (2.84)
FREDKIN — 0 ASWAP

olarak gosterilir. Burada I, 4 X 4 birim matrisi temsil eder.
2.4 Klasik Makine Ogrenmesi ve Yapay Sinir Aglar
2.4.1 Tamm ve ozellikler

Yapay sinir aglar1 (YSA), hesaplama teorileri agisindan, insan beyninin diigiinme

yeteneklerini kullanarak matematiksel olarak modellenebilen problem ¢6zme yontemidir.

Ik YSA ag1 modeli 1943 yilinda norolog olan Warren McCulloch ve matematik¢i olan
Walter Pitts tarafindan gelistirilmistir. Algoritmik davranmayan ve 6grenmeye dayali
olarak calisabilen YSA modelleme, siniflandirma ve tahminde bulunma uygulamalarinin
tamaminda kullanilmaktadir. (Goriintii isleme, Orlintii tanima, dogal dil isleme,

bilgisayarl1 gorii, optimizasyon, zaman serileri analizi vb.)

YSA ‘nin genel 6zellikleri agsagidaki gibi siralanabilir:

— Niimerik girdilerden problemin genel 6zelliklerini belirlerler.
- Paralel islem yapabilme 6zelligine sahiptirler.

- Bilgileri bellek yerine agin dagitik olan yapilarinda saklarlar.
- Ag fonksiyonlari lineer degildir.

- Eksik bilgi ile ¢alisabilmektedirler.

- Hatay1 tolere etme yetenekleri mevcuttur.

- Genelleme yapabilirler.
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- Ornekler iizerinden 6grenme yetenegine sahiptirler (Demuth, Beale, ve Hagan,

2000; Fernandes de Mello ve Antonelli Ponti, 2018; Sagiroglu, 2003)
2.4.2 Temel islem birimi néron

YSA da temel islem birimi nérondur. Biyolojik olarak bir néron, hiicre govdesi, sinyal
alic1 olan dendritler ve sinyal iletici olan aksonlar olmak iizere 3 temel bilesenden
meydana gelir. Biyolojik bir néron ile YSA nin temel islem birimi olan néron arasindaki

karsilagtirma tablo 2°de gdsterilmistir.

Tablo 2.Biyolojik ve Yapay Noron Bilesenlerinin Karsilastirilmasi.

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi
Néron Temel Islem Birimi
Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi (Cell Body) Aktivasyon Fonksiyonu
Aksonlar Noron Cikist

Sinapslar Agirliklar

Bir néron i¢in bes temel bilesen sekil 2°de gosterilmistir.

. Giris degerleri

. Agirliklar

. Toplama fonksiyonu

o Aktivasyon fonksiyonu

o Cikis degeri
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> () > Crku

Sekil 2.YSA’ daki bir Noronun Temel Elemanlari.

Bir noron i¢in n boyutlu giris degerleri x = (x4, ..., X,,) ve n boyutlu agirlik degerleri

w = (wq,...,w,) olmak iizere ¢ikis degeri (2.85) deki ifadedir. Giris degerleri
modellenen agin ¢ézmeye ¢alistig1 problemin tiirline bagli olarak skaler veya vektorel

degerler olabilir (Fernandes de Mello ve Antonelli Ponti, 2018).

n (2.85)
y= f( wix; + b)
2

Burada b noron i¢in uygun bir skaler olup, esik veya ‘bias’ degeri olarak tanimlanir. f ise
noronun ¢ikis degerlerini istenilen degerler arasinda sinirlayan aktivasyon (veya transfer)
fonksiyonudur. YSA aglar1 modellenirken yaygin olarak asagidaki aktivasyon

fonksiyonlar1 kullanilir.

. Lineer Fonksiyon,
f(z2) =z (2.86)

. Basamak (Threshold) Fonksiyonu,

_ (1, egerz=0ise (2.87)
fz) = {O eger z < 0 ise
. Sigmoid Fonksiyonu,
f(2) = L (2.88)

1+e~ 2
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o Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu,

f(2) = tanh(z) = 2= (2.89)

eZ+e~?

Tanimladigimiz aktivasyon fonksiyonlarina ait grafik gosterimi sekil 3’te gosterilmistir.

Basamak Sigmoid Lineer Hiperbolik Tanjant
Z : 2 T 4
) ... | N
-1 X 1 |
-10 0 10 0 1 2 -10 0 10
4 < z Z

Sekil 3.Aktivasyon Fonksiyonlari.

n (2.85)
y= f( wix; + b)
2

2.4.3 YSA topolojileri

Yapay sinir aglar1 yapisal olarak benzer olmalarina karsin, standart bir ag modelinden s6z
etmek miimkiin degildir. Ag tasarlayicisinin deneyim ve yetenekleri bu konuda avantajli
bir durum yaratabilir. Genel olarak ag mimarileri agisindan ii¢ temel YSA tiirii mevcuttur.
Bu ag modelleri, ileri beslemeli (feed-forward) aglar, geri beslemeli (recurrent) aglar ve

rekabetc¢i (competitive) aglardir.

2.4.3.1 1ileri beslemeli (feed-forward) YSA

fleri Beslemeli aglarda (IBA) veri akisi, giris katmanindan ¢ikis katmanina kadar siiren
tek yonlii bir siiregtir. Yapisal olarak IBA lar tek ve ¢oklu katmanlardan olusabilir. Giris
degerleri bir sonraki katmanda bulunan ilgili nérona iletilir. Cikis degeri elde edilinceye
kadar bu islem devam eder. Bu YSA tiiriinde ag isleyisinde herhangi bir dongii olusmaz.
Adaline ve ¢ok katmanli perseptron aglari IBA ya &rnek olarak verilebilir (Demuth,

Beale, ve Hagan, 2000; Fernandes de Mello ve Antonelli Ponti, 2018; Sagiroglu, 2003).
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2.4.3.2 Geri beslemeli (recurrent) YSA

Geri beslemeli sinir aglar1 (GSA), ag mimarisi agisindan, yinelemeli (rekiirsif) ayrik bir
dinamik sistem yapisina sahiptir. Herhangi bir ara katmanda bulunan herhangi bir néron,
kendisinden onceki ve sonraki katmanlarda bulunan noéronlardan giris degeri alabilir.
Boylece agin veriden beslenme sekli bir dongiisel yap1 kazanir. Bu ag yapisinda dinamik
hafiza mevcuttur. Ozellikle tahmin problemlerinin ¢dziimiinde verimli sonuglarin elde
edilmesini saglar. Hopfield, Elman ve Jordan aglar1 GSA igin 6rnek aglardir (Alpaydin,
2020; Demuth, Beale, ve Hagan, 2000; Sagiroglu, 2003).

via: [ T | LTI | o }Cﬂuglar

e} Ty el s Ly AN

Geri Beslemeli Katman

ileri Beslemeli Katman

Girisler

Sekil 4.Geri Beslemeli YSA.

2.4.3.3 Rekabetci (Competitive) YSA

Bu YSA tiirli, aga gonderilen giris degerlerine agdaki tiim ndronlarin ayni anda
ulagmasini saglayan rekabetci bir topolojiye sahiptir. Belirlenmis kriterler altinda en iyi
sonucu veren noronun ¢ikis degeri istenen sonu¢ olarak kabul edilir. Sert rekabet
kosullarinda, agin isleyisi acisindan sadece kazanan noéronun ag agirliklar
giincellestirilir. Daha esnek rekabet kosularinda ise komsu noronlarinda ag agirliklar
giincellestirilir. LQV (Learning Vector Quantisation) ve SOM (Self Organizing Map) ag

modelleri rekabet¢i YSAna Ornektirler.
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Sekil 5. Rekabet¢i YSA.

2.4.4 Cok katmanh-ileri beslemeli YSA

Cok katmanli algilayicilar (multi layer perceptrons) olarak ta bilinen bu ag modeli, ilk
katmanda bir giris, bir veya daha fazlada sayida ara ve ¢ikis katmanindan olusur. Her
katmanda bir veya daha ¢ok sayida noron bulunur. Ayn1 katmandaki ndéronlar arasinda
baglant1 yoktur. Cikis katmanindaki ndron sayis1 tamamen problemin tiirline bagldir.

Ileri dogru bir veri akis1 yapisina sahip oldugu icin ileri beslemeli aglar kategorisindedir.

Uk (0

A N '(
y AW § e\ N
/ IO

k_T_J L ~ J L_T__)

Girty Ara (8713
Kafmant Katman Katmant

Sekil 6. Cok Katmanli YSA Modeli.

2.4.5 YSA da 6grenme algoritmalar:

YSA da hesaplama fonksiyonunu temelini olusturan 6grenme islemi, néronlar arasindaki
agirlik degerlerinin bir matematiksel modellemeye dayanan herhangi bir kurala gore
degistirilmesi islemidir. ilk olarak dgrenme algoritmas1 Donald Hebb (1949) tarafindan
ileri siiriilmiis olup akabinde delta, Kohonen ve Hopfield modelleri esas alinarak YSA
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da 0grenme kurallar1 gelistirilmistir. Genel olarak YSA da 6grenme islemi {i¢ temel
yaklasimla siniflandirilmistir. Bunlar, Damsmanli Ogrenme (Supervised Leearning),
Danismansiz Ogrenme (Unsupervised Leearning) ve Takviyeli Ogrenme (Reinforcement

Learning) 6grenme algoritmalaridir.

2.4.5.1 Damsmanh 6grenme (supervised leearning)

Bu 6grenme yaklasiminda YSA’ya ne 6grenmesi gerektigini belirtecek bir danismana
(6gretmene) ihtiyac vardir. Verilen giris degerine karsilik elde edilmesi istenen ¢ikis
degeri de aga verilir. Istenen deger ile ¢ikis degeri arasindaki farka hata denir. Ogrenme
stireci boyunca noronlar arasindaki agirliklar giincellestirilir, istenen hata tolerasyon
degerine ulasildiginda 6grenme iglemi bitmis olur. Delta kurali ve geriye yayma
(backprobagation) algoritmalar1 danigmanli 6grenmeye Ornektir (Hu ve Hwang, 2002;

Sagiroglu, 2003).

2.4.5.2 Delta kural ile 6grenme

En kiiciik kareler yontemi (Widrow-Hoff olarak ta bilinen) ¢ok katmanli aglar igin
gelistirilen bir 6grenme kuralidir. Agin 6grenme kuralindaki temel amag, aga verilen

ornek setinden elde edilen ¢ikis degeri ile istenen deger arasindaki farki kabul edilebilir

hata sinirina ¢ekmektir.

Her bir k. girdi-¢ikt1 6rnek ¢ifti i¢in, j. girdi ile . ndron arasindaki agirlik degisimi (2.90)

denklemi ile gosterilir:
Awfs = a(df — yi)xf (2.90)

Burada, d;: istenen deger, y;: ¢ikan deger, a: 6grenme katsayisi ve x; :agmn j. girdisidir.
Herhangi bir ¢ok katmanli sinir ag1 i¢in ortalama karesel hata (2.91) ve toplam karesel

hata (2.92) ifadelerinde oldugu gibidir.

1
Eore = Ezlivzl(di - yi)z (2.91)

Erop = Xit1(d; — yi)? (2.92)
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2.4.5.3 Geriye yayma (backprobagation) kural ile 6grenme

Geriye yayma algoritmasi ¢ok katmanli aglarda delta kurali i¢in genellestirilmis bir
o0grenme modelidir. Hata fonksiyonu ag agirliklarinin tiirevlenebilir bir fonksiyonu ise,
agirliklar1 degistirmek i¢i hatanin agirliklara gore tiirevi alinarak hata fonksiyonunu
minimize edilmis olur. Geri yayilim algoritmasi, hata fonksiyonunun tiirevlerinin

degisimine dayanur.
Tek néron i¢in geriye yayma algoritmast:

Bir noron ¢ikis degeri, u net fonksiyonlari hesaplayan bir toplama birimi ve f bir

aktivasyon fonksiyonu olmak iizere (2.85) deki gibi ifade edilir.

y=fw (2.93)

{(x(k),d(k)); 1<k<K } ornek kiimesi ve bu ornek kiimesine karsilik gelen ¢ikis
kiimesi {y(k);1 <k < K} ve agirlik degerlerinin W temsil etmis olsun. Hatalarin

karesel toplami (2.94) ifadesi ile elde edilir:

E = Yi=1le()]? =Xioald(k) — y()]? = Ei_ld(k) — fFWx()]* (2.94)

Burada temel amag, E hatasini en aza indirgemek icin agirlik matrisi olan W ‘yi
ayarlamaktir. Bu yaklasim dogrusal olmayan bir en kiigliik karesel optimizasyon
problemine doniisiir. Bu problemin ¢oziimii i¢in birden ¢ok dogrusal olmayan
optimizasyon algoritmasi bulunmaktadir (Ruder, 2016). Temel olarak, bu algoritmalar

(2.95) de gosterilen yinelemeli bir formiilasyona benzemektedir:

w(t+1) =w(t) +Aw(t) (2.95)
Burada w(t) mevcut agirhik, Aw(t + 1) giincellenen agirlik degeridir.

Geriye yayma algoritmasini kullanarak, bir agin agirliklarini giincellerken kullanilan

egim azaltma (gradient descend) metodu:

2 =y, 208 _ 3 2la(h) - y(o). (- 22) (2.96)

aWi 6Wi
olarak verilir. Burada i = 0,1,2, ... degerlerini alir.
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T (2.97)

ow; du ow;

oldugundan (2.98) denklemi asagidaki gibi elde edilir:

2 — 23K [d() — y (I (wlk))x; (k) (2.98)

6WL'

Aktivasyon fonksiyonunun tiirevi ile modiile edilen hata degeri (2.98) deki gibi ifade
edilirse, (2.99) denkleminden (2.100) deki sonug elde edilir (Hu ve Hwang, 2002).

§(k) = [d(k) — y(O1f'(u(k) (2.99)
% = =2 %)= 6(k)x; (k) (2.100)

Boylece ag agirliklariin giincellesmesi (2.101) deki gibi olur:

wi(t + 1) = wi(t) +n Xi=1 §U)x; (k) (2.101)

Cok katmanli aglarda geriye yayma algoritmasi:

Tek noron i¢in yapilan geriye yayma algoritmasini, cok katmanli ndéronlara uygulamak
icin bazi farkli parametrelerin tanimlanmasi gerekir. Bu algoritmada net fonksiyon
u]-L"l(k) ve buna karsilik gelen (L — 1). katmanini, j. néronunu k. egitim drneginin ¢ikis
ifadesi y}“ ~1(k) ile gosterilmistir. Ayrica L. Katmanda bulunan i. ndronun sinaptik agirlik
ifadesi WiLj(t) olarak tanimlanmistir (Demuth, Beale, ve Hagan, 2000; Hu ve Hwang,

2002).

CKA’ nin ag agirlik adaptasyon/giincelleme denklemi (2.102) ile elde edilir:

6_E__22K 9E _ duf (k)

iLj - k=1 auiL(k) awiLj

ow
d _
=-2 ZI]§=1 (SlL(k) ’ awl. Zm Wll'myrlfl 1(k) (2102)
ij

= —23K_ [8F(Kk) -y ()]
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Buradaki yF(k) cikis degeri, (L + 1). katmanindaki M adet ndéronun tamamindan
beslenir. &/ (k) hata degeri asagidaki gibi hesaplanir:

sh e = O _i 0E  oulri(k)
‘ _auf(k)_m_lau,gjl(k) ouk (k)

= Y1 [51-“1(k) - au?(k) X Wi (O f (uf(k))] (2.103)

= £ (b 00)) Bty 850 iy

Cok katmanli bir YSA da (2.103) denklemi ile ¢ikis katmanindan giris katmanina dogru
biitiin katmanlardaki hatalar1 diizeltmeyi amaclayan geriye yayma algoritmasinin

matematiksel modellemesidir.
2.4.6 Danismansiz 6grenme (Unsupervised Leearning)

Danigmansiz 6grenme genel olarak bir siniflandirma veya dogal gruplandirma ag1 olarak
bilinir. Ag sistemi, istenen dogru degerle ilgili herhangi bir bilgiye sahip olmadan,
O0grenme metodunu giris degerleri {izerinden gergeklestirir. Benzer giris degerlerine
karsilik gelen ¢ikis degerleri ayn1 kiimede toplanir. Kohonen tarafindan gelistirilen 6z
orgiitlemeli planlama (Self Organizing Map) ve Grossberg tarafindan gelistirilen ART
(Adaptive Rezonance Theory) bu ag modeli i¢in bilinen 6nemli 6rneklerdir (Hu ve

Hwang, 2002; Sagiroglu, 2003).
2.4.7 Takviyeli 6grenme (Reinforcement Learning)

Takviyeli 6grenme, bulundugu ortami algilayarak otonom kararlar alabilen bir YSA
sisteminin, hedefine varabilmek i¢in dogru kararlara nasil ulasabilecegini 6grenebilen ag

modelidir.

Takviyeli 6grenmede egitmen, denetimli 6grenmedeki gibi etkin bir rol istlenmedigi igin
sisteme ¢ok detay vermez veya veremez. Bu 6§renme yaklasiminda ag sistemi bir sonuca
ulastiginda, sonug dogru ise ag sistemi odiillendirilir, yanlis ise cezalandirilir. Ag sistemi

O0grenme siirecini tamamladiginda, olas1 giris degerlerine karsilik olarak elde edilen
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sonuclarin dogrulugu sorgulanir ve bdylece denenen tiim dogru ve yanlis durumlar ag

tarafindan hatirlanmis olur.
2.4.8 Derin 6grenme (deep learning)

Derin 6grenme, ¢ok katmanli YSA modeli i¢cin gelistirilen bir makine 6grenmesi
konseptidir. Aslinda makine 6grenmesi alaninda ¢aligan arastirmacilar, ayni anda fazla
sayida giris degeri alabilen ¢ok katmanl (ii¢ veya daha fazla sayida) aglarin daha iyi
o0grenme yeteneklerine sahip olabileceginin farkindaydilar. Fakat, data elde etme kisitlar
ve diisiik hizdaki islem giiciine sahip makineler bu duruma engel teskil etmekteydi.
Gilinlimiizde modern klasik bilgisayarlarin donanimsal olarak kii¢iiliip islem giiciiniin
artmasi, derin 6grenme aglarinin birgok alanda verimli sekilde kullanilmasini saglamistir.
Diger makine 6grenme modelleriyle karsilastirildiginda daha iyi sonuglarin alindigi
goriilmiistiir (Hinton, Osindero, ve Teh, 2006; Janiesch, Zschech, ve Heinrich, 2021;
Schmidhuber, 2015).

Standart makine 0grenmesine gore daha fazla dataya ve islem giicli daha yiiksek olan
makinelere ihtiyag duymaktadir. Kuantum bilgisayarlarin  donanimsal olarak

gelistirilmesi, derin 6grenme algoritmasina sahip aglarin yeteneklerini giiclendirecektir.

Sekil 7. Derin Ogrenme YSA Modeli.

2.5 Kuantum Makine Ogrenmesi

Kuantum hesaplamanin siiperpozisyon ve dolasiklik gibi {istiin 6zelliklerinin makine
o0grenmesi modellerinde kullanabilme avantajlarim1 fark eden arastirmacilar tarafindan

cok fazla sayida calisma gerceklestirilmistir. Gelisen ve oldukga genis bir arastirma
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alanina sahip olan klasik makine 6grenmesi modellerinin kuantum makine dgrenmesi
versiyonlari, kuantum algoritmalarin ve kuantum bilgisayar teknolojilerinin gelismesiyle
yeni bir makine O0grenmesi yaklasimi olarak ortaya ¢ikmaktadir. Kuantum makine
O0grenmesi modellerinin, klasik makine 6grenmesi modellerine gére 6ngoriilen avantajlar
bircok arastirmaci tarafindan ortaya konulmustur (Biamonte, ve digerleri, 2017;
Gongalves, 2016; Seow, Behrman, ve Steck, 2015; Schuld, Sinayskiy, ve Petruccione,
2015):

— Ustel seviyede bellek kapasitesi

— Az sayidaki noronla yiiksek performansin elde edilmesi
— Hizli 6grenme

— Hizli islem yetenegi

— Dogrusal problemlerin tek ag katmaniyla ¢oziilebilmesi

— Daha yiiksek seviyelerde agin kararl davranisini saglamak gibi iistiinliiklerinden s6z

edilmektedir.

Kuantum makine 6grenmesi alanindaki ¢aligmalar kabaca bir kronolojik siralamaya

konulabilir:

(Kak, 1995).

- (Perus, 1996).

- (Menneer ve Narayanan, 1995).

- (Zak ve Williams, 1998).

- (Ezhov ve Ventura, 2000).

- (Andrecut ve Ali, 2002).

- (Ricks ve Ventura, 2003).
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— (de Oliveira, ve digerleri, 2008, Ekim).

- (Zhou, 2010).

- (Lloyd, Mohseni, ve Rebentrost, 2013).

- (Liu, Chen, Chang, ve Shih, 2013).

- (Schuld, Sinayskiy, & Petruccione, 2015).

— (Gongalves, 2016).

— (Farhi ve Neven, 2018).

- (Tacchino, Macchiavello, Gerace, & Bajoni, 2019).
- (Biamonte, ve digerleri, 2017).

- (Arute, ve digerleri, 2019).

— (Broughton, ve digerleri, 2020)

Bu béliimde kuantum makine 6grenmesi ile ilgili kullanilan temel kuantum algoritmalari

ve bazi kuantum makine 6grenmesi modelleri incelenecektir.
2.5.1 Kauntum temel bilesen analiz (TBA)

TBA, bir veri kiimesindeki degiskenlerin boyutunu azaltmay1 hedefleyen denetimsiz bir
lineer doniisiim islemidir. Bu islem, verilen bir veri kiimesinde, aralarinda bir korelasyona
sahip N adet degiskenden daha az sayida degiskeni, aralarinda bir korelasyon
bulunmayan, baglangi¢ degiskenlerinin lineer fonksiyonlar1 olacak sekilde, yeni
degiskenler olarak iireten istatistiki bir yontemdir. Bu doniisiim sonrasinda elde edilen

ortogonal degiskenler temel bilesen olarak adlandirilir.

Matematiksel olarak TBA, veri kiimesinde bulunan degiskenlerin kovaryans ve
korelasyon matrislerinin 6zdeger ve Ozvektorlerini bulma islemidir. Bu matrisler
varyanslari ile 6zdes, simetrik 6zellige sahip ve pozitif degerler alirlar (Abdi ve Williams,
2010; Jolliffe ve Cadima, 2016).
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Kabul edelim ki bir data d boyutlu vektor uzayinda 9; olarak verilsin. T transpoz islemini

temsil etmek lizere, bu vektorlere ait kovaryans matrisi;

— —T
Q=3,9,9, (2.104)

seklinde verilir. TBA, temel olarak,

——T
Q=Ye0Q (2.105)

kovaryans matrisini kdsen matrise doniistiirmeyi hedefler. Bu denklemde ();: Q’nin
ozvektorlerini, e;: 0zvektorlere karsilik gelen 6zdegerleri temsil eder. £); degerlerinin en
biiyiik birkac tanesi alinir ve kalan diger 6zvektorler ihmal edilir. Segilen bu degerler
kovaryans matrisinin temel bilesenleridir. Her bir bilesen datalarin ortak 6zelliklerini ve

korelasyon bi¢imini temsil eder.

TBA’nin kuantum karsilig1 icin asagidaki islem sirasi takip edilebilir (Abhijith, ve
digerleri, 2018; Biamonte ve Love, 2008; Lloyd, Mohseni, ve Rebentrost, 2013):

. 9; = |9;) vektorl kuantum yogunluk matrisine kodlanir:
p :%Zi|19i>(19i| (2.106)
. p nun birden fazla kopyas1 hazirlanir.
. Elde edilen her kopyada iistel swap islemi gerceklestirilir.
. Ozdegerleri elde etmek igin kuantum faz tahmin algoritmas1 uygulanur.

2.5.2 Kuantum faz tahmin algoritmasi

Genel olarak uygulamali matematikte ve 6zelde kuantum mekaniginde birgok problem
0zvektorii verilen bir matrisin 6zdegerini bulmayi gerektiren bir yonteme dayanir. ((2.3.7)
‘de detaylandirildig1 gibi) kuantum hesaplamada U iiniteri bir operator olmak iizere,

(2.107) deki esitligi saglayana |Q2) 6zvektoriiniin, A 6zdegerini bulmay1 amaglar.
UlQ) = 1|Q) (2.107)
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U fniteri bir operatdr oldugundan, 0 < ¢ < 1 aralifinda alinarak asagidaki denklem

yazilabilir:

A = e?™% = cos(2me) + isin(2mp) (2.108)

Boylece kuantum faz tahmin algoritmast 1 = e?™¢ §zdegeri iizerinden istenilen
kesinlikte bir ¢ fazin1 bulmaya indirgenmis olur. Algoritma i¢in islem adimlar1 asagidaki

verilmistir:

o Bagslangic i¢in n tane |0) kontrol kiibiti ve |Q) 6zvektoriinii kodlayan m tane kiibit

secilir. Sistemin baslangi¢ durumu;

1€0) = 10) ©™|Q) (2.109)
olarak alinir.

. Baslangi¢ durumu iizerinde siiperpozisyon durumunu elde etmek i¢in, n tane

Hadamard kapisi kontrol kiibitlerine uygulanir.

1
1§1) = H ®7|&)===(10) + [1N)®™|Q) (2.110)
o Bu asamada Cy ftniteri kontrol kapisi, yalnizca kontrol kiibitinin |1) olmasi

kosulunda |Q) durumu iizerinde U operatoriine uygulanir. Burada

U? Q) = U¥ U Q) = UY T emiv|q) = e2mi2 e () (2.111)

ve 0<j<n-—1 olmak iizere n tane (Cy)? iiniter operatorii |Q) 6z durumlarina

uygulanir.
1 n_ 1
62 = = 2E T e [1)]0)
L on o (2.112)
= \/72111_1 e2mi2/27 1))
. Dérdiincii adimda ters kuantum Fourier doniisiimii uygulanir(KFD ~—1).
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|€,) durumunda bulunan kontrol kiibitleri Fourier doniisiim formundadirlar. (KFD ~—1)
niin uygulanmasi faz iceren durumun tiim genliklerini topladigi yeni bir duruma

doniistiiriir.

|€-3) — 22”—1 Zzn_l 2ml<pe 27Tll]/2n|]>|Q>

. ("o (2.113)
= LY e |1>|n>

. Faz Yaklagimi:

@ parametresi 0 < ¢ < 1 araliginda siirekli deger alabilen bir degisken ve |j) sadece
ayrik degiskenleri kodlayabildiginden, a, 2" ¢’ye yakin bir tamsay1 ve §, 0 < |2""§]| < %

araliginda tanimlanan bir hata yuvarlama degiskeni olmak tlizere 2"¢@ = a + 2"§

yaklasimi ile agsagidaki denklem yazilabilir:

1£,) = _Zzn_l an=1 g 2mitGl Ue2D s omits 1)19) (2.114)

. Olgme:

Kontrol kiibitleri dl¢iildiigiinde, her zaman |a) = |2™¢) durumunu verir. Buradan faz
degerini okunduktan sonra bir 6zdeger hesaplanabilir. Olgiimden sonra tiim sistemin
durumu |2™¢@)|Q) olur. § = 0 oldugunda P(|a)) = 1, § # 0 durumunda P(|a)) olasiligi
ise agagidaki gibi olur (Hales ve Hallgren, 2000, Kasim; Kitaev, Shen, Vyalyi, ve Vyalyi,
2002; Kopczyk, 2018).

N ot [C29) 2
Pla) = | {al 5355t Bigt e 2m0)

2n—-1 2

_ | z p27il5 (2.115)
27’1
=0

1 1_e271'i2n8 2
22n

1—e2mid
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2.5.3 Takas (swap) testi

Takas testi, |0) durumunda verilen kontrol kiibitinin dl¢iim olasiligina baglh olarak (m|u)

gibi iki durumun benzerligini 6lger. Algoritma asagidaki verilen adimlarla gergeklesir:

o |m) ve |p) kuantum durumlar1 ve kontrol kiibiti olarak |0) secilerek |¢y) =

|0, T, 1) baslangig durumu elde edilir.

o Kontrol kiibitine Hadamard kapis1 uygulanarak siiperpozisyon durumu elde edilir:
|61) = (HOI®"®I®) o) = 7 (10,m, 1) + |1,7, 1)) (2.116)
. Kontrol kiibitinin |1) olmas1 durumunda |) ve |¢) durumlarma Takas kapist
uygulanir:
|62) = 5 (10,m, 1) + 1,7, 1)) 2.117)
. Kontrol kiibitine Hadamard kapis1 tekrar uygulanir:
1 1
|$3) =5 10)(Im, w) + |, 7)) + S 1), 1) — |, 7)) (2.118)
° Son adimda kontrol kiibiti 6l¢iiliir: Kontrol kiibitinin |0) olma olasilig1 asagidaki

denklemle ifade edilir.

1 1 2
P(]0)) = |5 (010)(|m, ) + |, 7)) + 5O 1) (I, ) = [, )

= 2|(Im, ) + |, 1)|?

4
= % (uluNmlm) + (plm)r|p) + (wlu)ulm) + (mlm)plu)

=+ |(mlw)? (2.119)

Olgiim sonucunda |7) ve |#) durumlari P(|0)) = 0.5 kosulunda ortogonal, P(|0)) = 1
kosulunda ise ayni durumlar olarak yorumlanir (Aimeur, Brassard, ve Gambs, 2006;

Kopczyk, 2018).
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10) H i H —Cﬂ

SWAP

19)

Sekil 8. Takas Testi Devresi.

2.5.4 Kuantum destek vektor makinesi (DVM)

DVM, klasik makine 6grenmesi kapsaminda, etiketlenmis veriler iizerinde digbiikey
optimizasyon kuralina gore siniflandirma yapabilen bir makine 6§grenmesi algoritmasidir.
Bu algoritmada amag, 6zellik vektorlerini iki sinifa ayiran n-boyutlu uzayda optimal bir
hiper diizlem tanimlamaktir. Bu hiper diizlem iki sinif arasinda bir ayirma diizlemi olup
bu siniflarin 6zellik vektorleri arasinda maksimum marja (mesafeye) sahip bir diizlemin
bulunmasini saglar. Maksimum marj1 segmenin amaci, gelecekteki 6zellik vektorlerini
daha yiiksek dogrulukla smiflandirmak icin bir bosluk olusturmaktir. Girdi 6zellik
vektorlerinin sayisi, hiper diizlemin boyutlarini belirler. Hiper diizlem, iki boyutlu 6zellik
uzay1 i¢in bir dogru ve {i¢ boyutlu bir 6zellik uzay1 i¢in iki boyutlu bir diizlemdir. Coklu
boyutlu diizlemlerde siniflandirma yapmak i¢in ¢ekirdek fonksiyonlart kullanilir. Diistik
hesaplama kaynagi ile yiiksek dogruluk derecelerini bulmasi nedeniyle denetimli makine

ogrenmesi metodu olarak kullanilan en yaygin algoritmadir.

Kabul edelim ki, x; data 6zellik uzayinda d boyutlu bir girdi vektorii ve y; € {+1,—1}
cikt1 degerlerini temsil etmek tizere, {(x;,y;):i = 1,2, ..., M} kiimesinden M tane data
secilmis olsun. Bu durumda DVM, datalar1 iki gruba bolen fx + o = 0 hiper diizlemini
bulur ve gelen datalar1 asagidaki gibi esitsizliklere gore belirlenen sinirlart kullanarak

siiflandirir;

Bxi+Po=z1-y =+1

Bxi+fo < —1-y =-1 (2120
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Sekil 9. Destek Vektor Makinesi.
Bir optimizasyon yaklasimi ile

Yi(Bx; + Bo) =1 (2.121)

-
18]

cikarilir. Boylece [ ve 5, parametrelerini tahmin ederek yeni bir x; datas,

denklemindeki degeri maksimum segilerek iki siif arasindaki marj maksimuma

y(x:) = sgn(Bx; + Bo) (2.122)

denklemine gore simiflandirilir. Burada sgn — signum isaret fonksiyonudur (Cortes ve

Vapnik, 1995; Smola ve Scholkopf, 2004).

Kuantum destek vektdr makinesi (K-DVM) en kiigiik kareler yonteminin klasik DVM‘e
uygulamasinin (Suykens ve Vandewalle, 1999) kuantum hesaplama metodu ile yeniden
yorumlanmasidir (Lloyd, Mohseni, ve Rebentrost, 2013). K-DVM nin amac1 lineer
(2.123) denklemini bir kuantum bilgisayar {izerinden ¢ozerek siniflandirmay1

gergeklestiren bir hiper diizlem bulmaktir.

|o 1T
1 K+611

|€f| - |;)7| (2.123)
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Burada K, MxM boyutunda K; ; = x;. x; olarak verilen bir ¢ekirdek matrisini, § ayarlama
parametresini, ¥y = (¥, ..., ¥)T ve @, B = XM, a;x; olmak iizere normal vektdriinii

temsil eder.

K-DVM algoritmasinin adimlar1 asagidaki gibi siralanabilir (Abhijith, ve digerleri,
2018):

Girdi:

o {(x,v):i=1,2,...,M} egitim igin veri kiimesi
. x sorgulanan veri

Cikti:

o x € {+1 veya — 1}
Algoritma Prosediirii:

Birinci adim: (Lloyd, Mohseni, ve Rebentrost, 2013)’da verilen kuantum i¢ carpim

algoritmasini kullanarak K; ; = x;.x; hesapla.

Ikinci adim: (2.117) lineer denklemini ¢6z ve (Harrow, Hassidim, ve Lloyd, 2009)’de

lineer denklemlerin ¢6ziimii i¢in verilen kuantum algoritmasini kullanarak |3, a)’y1 bul.

Uciincii adim: HHL (Harrow, Hassidim, ve Lloyd, 2009) kuantum algoritmasini
kullanarak |B,, a) egitim sonuglarina gére x verisinin smiflandirmasini gergeklestir

(Giovannetti, Lloyd, ve Maccone, 2008; Rebentrost, Mohseni, ve Lloyd, 2014).
2.5.5 Kuantum K-means kiimeleme

K-means kiimeleme, verilen datay1 istenilen sayidaki (k) kiimeye bolerek, ayni kiime
icinde maksimum benzerligi ve farkli kiimeler arasinda en az benzerligi amaglayan
denetimsiz bir 6grenme algoritmasidir. Siiflandirilan her bir data sadece bir kiimeye ait

olabilir. Bu algoritmada,

- Her biri bir kiimenin merkezini veya ortalamasini temsil eden k adet data segilir.
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— Geriye kalan diger veriler, 6nceden belirlenen kiimelerin ortalama degerlerine

olan uzakliklar dikkate alinarak, en ¢ok benzer olduklar1 kiimelere dahil edilir.

- Yeni durumda kiimelerin ortalama degeri hesaplanarak giincel kiime merkezleri
belirlenir ve tekrar data-merkez arasi uzakliklar incelenir. Kiime merkezleri sabit
oluncaya kadar bu islem siirdiiriiliir (Bradley ve Fayyad, 1998, Temmuz; Hartigan ve

Wong, 1979; Sinaga ve Yang, 2020).

K-means algoritmasimin kuantum uygulamasi, yiiksek boyutlu giris vektorleri i¢in tistel
bir hizlanma saglar. Bu yetenek N boyutlu klasik vektoriin genlik kodlamasi yardimiyla
kuantum datasina  dondstiiriiliitken  sadece log,N adet kiibit kullanarak
gerceklestirebilmesinden kaynakliyor. K-means kiimeleme i¢in Takas testi, Mesafe
6l¢timii ve Grover Optimizasyonu gibi kuantum alt yordamlari kullanir (Kopczyk, 2018;

MacQuuen, 1967; Zhang ve Ni, 2020).

Takas testi, |0) durumunda verilen kontrol kiibitinin 6l¢iim olasiligina bagli olarak {(m|u)

gibi iki durumun yakinlik durumunu 6lger. Bu yakinlik iki durum arasindaki benzerligin
gostergesidir. Eger kontrol kiibitinin |0) durumunda olma olasilig1 % ise |m) ve |u)
durumlarinin ortogonal, olasiligin 1 olmasi kosulunda ise |m) ve |u) nun aym oldugu

kabul edilir. Kontrol kiibitinin |0) durumunda olma olasiligi denklem (2.124)’eki gibi
ifade edilir.

Potasu(10)) = = + > ()2 (2.124)

Burada |m) ve |u) genlik kodlamasi ile hazirlanmis n adet kiibitten olusur. Bu durumlar
arasindaki Oklid uzakligini (| — %) hesaplamak igin takas testi kullamilir ve bu islem

asagidaki adimlarla gerceklestirilir:

1. Adimda; Z = |n|* + |ul* olmak iizere asagidaki gibi iki kuantum durumu
hazirlanir.
1
|W1) = % (10,7) + 11, u)) (2.125)
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|92) = 2 (110} + Iul]1)) (2.126)

2. Adimda; Takas testi kullanilarak (¥1|¥2) i¢ ¢arpimi hesaplanur.
3. Adimda; Oklid mesafesi,
Im — ul? = 2Z|(¥1|¥2)|? (2.127)

denklemiyle hesaplanir. Bu yontemle, her bir kiime merkezine olan K mesafeleri
hesaplanir. En yakin kiime merkezini bulmak i¢in Grover Algoritmasi tizerinden
gelistirilen Grover Optimizasyonu alt programi kullanilir (Durr ve Hoyer, 1996; Grover,

1996, Temmuz; Ullah Khan, 2019).

"'A Etiketlenmemis Veri ‘I’A Kiumegendirilmis Veri
[ N ] e L
o 904
.0.
L

L N ]
. ..:: -K—means*
ege ® o
.. [ ]

Merkezleri

> >

x X
Sekil 10. K-means Kiimeleme.

2.5.6 Lineer cebir tabanh kuantum makine 6grenmesi

Lineer cebir bir matematiksel yaklasim olarak veri analizi ve miihendislik
uygulamalarinda kullanilir. Fakat kuantum mekanigi ve ona bagl olarak gelistirilen
kuantum hesaplama algoritmalarinin tamami yiiksek boyutlu vektorleri temsil eden
matrisler tizerinde calisir. Kuantum makine 6grenmesi s6z konusu oldugunda, herhangi
bir kuantum vektor degiskeni ve bu vektorlere etki eden lineer operatorlerin matris

(matematiksel) karsiligi lineer cebir kapsamindadir.

Ornegin, Bir kiibitin 2 boyutlu bir sanal uzayda gosterilmesine benzer sekilde, n adet
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kiibit 2" boyutlu bir kompleks Hilbert Uzayinda temsil edilir. Dogal olarak bu kiibitlere
etki eden matris operatorlerinin de 2"x2™ boyutunda olmasi gerekir (Biamonte, ve

digerleri, 2017).

2.5.6.1 HHL (Harrow, Hassidim ve Lloyd) algoritmasi

Lineer denklem sistemlerinin tersini bulmay1 amaglayan HHL (Harrow, Hassidim ve
Lloyd) Algoritmasi ¢ok sayida kuantum makine 6grenmesi modelinin temelini olusturur.
Algoritmanin temel hedefi Mx =y denklemini bir kuantum bilgisayarda ¢ézmektir

(Biamonte, ve digerleri, 2017).
M|x) = |y) formundaki ifade agsagidaki dort adimda adimda ¢oziiliir:
1. y vektorii |y) = XN y;]i) gibi bir kuantum durum olarak kodlanr.
iMt

2. Faz tahmini i¢in, M = }}; AjujuT

; hermitik bir matris olmak tzere, ly)ye e

operatorii uygulanir:

e™tly) = 3V, Bjlu;)|A;) (2.128)

Boylece |y) durumu denklem (2.129)’¢ doniisiir:

lyy = X1 Bylw) (2.129)

Burada u; M’nin 6zvektorii, A; ise 6zdegeridir. M’nin hermitiyen olmamasi durumunda

(Harrow, Hassidim, ve Lloyd, 2009) de énerilen ¢oziim gergeklestirilir. Once hermitiyen

bir € matrisi tanimlanir.

C= [1‘2+ 10\4] (2.130)

Daha sonra Cy = [)6] denklemi ¢oziilerek y = [g] sonucu elde edilir.
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3. Yardimer kiibit ile |/1j) kontrol kiibitine rotasyon operatdrii uygulanir ve asagidaki

durum elde edilir:

?’:1( 1—2—;|0)+%|1)>5j|gj>|uj> (2.131)

Bu denklemde C normalizasyon sabiti olup Mj) - ;—} |A]-> dontistimiinii saglar.

4. Son olarak ters faz tahmin adimi uygulanir. Bu |/1j) yardimct kiibiti lineer bir

dontigiimle |0) olarak alinir. Yardimer kiibit 6lgtimiiniin sonucu 1 olursa;

|x) = \/;ziﬁ-vﬂﬁjfjluj) (2.132)

2
ij=1C2|ﬁj| /|A]|

olur. Elde edilen |x), Mx = y denklemindeki x’in kuantum karsiligidir (Zhang ve Ni,
2020).
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3. ARASTIRMA YONTEMIi

3.1 Varyasyonel Kuantum Devresi

Yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan matematiksel yapisini, dogrusal isleyen kuantum
hesaplama mimarisiyle entegre etmek giictiir. Fakat, varyasyonel kuantum devresi ile
gelistirilen algoritmalar, kuantum durumlar1 hazirlayan ve sinirli sayidaki kiibitlerden
olusan parametrize edilmis kapilarla yonlendirilen bir kuantum devresini, klasik bir
optimizasyon algoritmast ile birlestirerek bu entegrasyon sorununu c¢ozmektedir
(Biamonte, ve digerleri, 2017; Schuld, Sinayskiy, ve Petruccione, 2015). Sekil 11°de

kuantum varyasyonel algoritmasinin ¢alisma prensibi verilmistir.

l

Parametre Giincelleme (6)

& N N e \ ' Y
[q0) B Optimizasyon
Ui(xy) W,(8,) — Algoritmasi
|q'|) — — li;
\ UZ(XZ) W1(9|) —
|qZI li_:
Un(Xq) Wn(e.) —
la) =}
Veri Kodlama Varyasyonel Kuantum De:rkeSI Olctim B ——
AL AN\ “Kez ) g J

Sekil 11.Varyasyonel kuantum algoritmasinin ¢alisma prensibi.

Varyasyonel kuantum devresi ile onerilen metot, ‘kuantum-klasik’ hibrit yaklagiminin
uygulamasi olarak, kuantum islem biriminden (QPU-Quantum Processing Unit) elde
edilen beklenen degerin, klasik bir islem (bilgisayar) birimi iinitesinde (CPU-classical
processing Unit) optimize edilmesi, yapay sinir ag1 (YSA) yapisina benzerdir (Benedetti,
Lloyd, Sack, ve Fiorentini, 2019; Bergholm, ve digerleri, 2018; Schuld, Bergholm,
Gogolin, Izaac, ve Killoran, 2019).

Varyasyonel kuantum devresi ile gelistirilen kuantum algoritmalar1 parametre
degistirebilme 0Ozelligi sayesinde hata tolerasyon agisindan verimlidirler. Bu avantaj

varyasyonel kuantum devre yaklagimini (near-term prossesor) yakin zamanda iretilen
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kuantum islemciler iizerinde uygulama gergeklestirmek icin ana adaylar haline
getirmektedir (Biamonte, ve digerleri, 2017; Schuld ve Petruccione, 2018). Varyasyonel
devre algoritmasinin calisma prensibi asagida verilen adimlardan olusmaktadir
(Benedetti, Lloyd, Sack, ve Fiorentini, 2019; Mitarai, Negoro, Kitagawa, ve Fujii, 2018;
Schuld ve Killoran, 2019):

1. {x;} girdi verileri kuantum durumuna kodlanir.
{x;} - |¥(x)) (3.1)
2. Hazirlanan kuantum durumuna parametre alabilen rotasyon operatdrler (liniteri

kuantum operatdrler) uygulanarak yeni bir durum elde edilir.

| s (315, 0)) = U(O)|P(xy)) (3.2)

3. Varyasyonel kuantum devrelerinde, devrede iizerinde segilen baz1 gézlenirlerin
beklenen degerini 6lgmek i¢in genellikle Pauli operatdrleri gézlenir olarak kullanilir. Bir

B gozlenirinin devre lizerindeki beklenen degert;

y(x; 0) = (P|UT(6)BU(O)|W) 3.3)
seklindedir.

4. Klasik hesaplama yontemleriyle, kuantum islem biriminden elde edilen ‘beklenen
deger’ bir maliyet fonksiyonuna girdi olarak verilerek klasik bir optimizasyon
algoritmastyla maliyet fonksiyonu minize edilir. Bu islem i¢in belirlenen maliyet(cost)
degeri, 8 parametresi tizerinden, y(x;; €) ¢iktist ve f(x;) istenen degerlere gore ifade

edilir. Bu iterasyon istenen hata diizeyi yakalanincaya kadar stirdiiriiliir.
Cost(f(x),y(x:;0)) (3.4

Bu caligmada, bir regresyon problemi olan hava tahmininde, bes kiibitlik kuantum
varyasyonel devre modelinde siiperpozisyon ve dolasikligin etkileri incelenmistir. Bu
cergevede, siiperpozisyon, dolasiklik ve rotasyon katmanlarinin farkli yerlerde
kullanilmastyla ilgili gerceklestirilen bes farkli deneyde ([1-8]) araliginda varyasyonel
katmanlar kullanilmistir. Kullanilan veri setinin 6zellikleri ve deneylerin detaylari bu

boliimde verilmistir.
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3.2 Veri Kiimesi

Veri kiimesi, Istanbul-Kirecburnu/Sariryer bélgesine ait 2016-2020 yillar1 arasindaki
saatlik hava durumu verilerini igermektedir. Veri kiimesinde toplam yagis miktari, buhar
basinci, nispi nem orani, bulutluluk miktari, aktiiel basing ve sicaklik 6zellikleri ile

birlikte toplam 43829 veri mevcuttur. Veri kiimesinin 6zellikleri Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3.Hava durumu veri kiimesinin 6zellikleri

Toplam Buhar Nispi Bulutluluk  Aktiiel Sicaklik
yagis miktart basinci nem miktar1 basing
(kg/m?)  (hPa) orani (8 okta) (hPa) (°C)
(%)
Ortalama 0,09 14,43 79,33 3,89 1008,8 15,41
Standart 0,71 6,43 2,74 7,99 7,61
14,35
sapma
Varyans 0,51 41,36 205,86 7,58 63,83 57,84
Mod 0 9,3 99 7 1007,8 23,2
Ortanca 0 13 81 4 1008,3 15,4

3.3 Veri Onisleme

Oznitelik verileri (Toplam Yagis, Buhar Basinci, Nispi Nem, Bulutluluk Miktar1, Aktiiel

Basing) asagidaki formiil kullanilarak standardize edildi:

X—p (3.5)

Burada, x: 6znitelik verisi, u: 6znitelige ait ortalama, o: 6znitelige ait standart sapma, X:

Standardize edilmis 6znitelik verisini géstermektedir.

3.4 Deneysel uygulamalar

Hava durumu tahmini i¢in kullanilan bes kiibitlik hibrit varyasyonel kuantum devresi bes
asamadan olusmaktadir. Ilk olarak tiim kiibitler |0) baslangic durumunda baslatilir.
Ardindan opsiyonel olarak tiim kiibitler esit genlikli siiperpozisyon durumuna getirilir
(Bu durum deney 3’te arastirilmistir). Daha sonra hava durumu veri kiimesinin bes

ozniteligini Ry, (a) dondiirme kapilarindan olusan veri kodlama devresi ile R,, dondiirme

kapilarmin o agilarina gomerek oOzellik esleme gerceklestirilir. Ardindan N tane
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varyasyonel katman eklenir ve son olarak (Z) bazinda beklenen deger i¢in 6lgiim islemi

gerceklestirilir.

|v) olglimden 6nceki kuantum durumu olarak kabul edilirse, beklenen deger asagidaki
gibi hesaplanir. ¥(x) = (x|¥) olmak iizere;

(@) = (¥IZ19) = [ v () 2%() (3.6)

olur. Z nin spektral ayrismas1 ZIW¥;) = z;I¥;) olmak tizere, denklem (3.7) kullanilarak
elde edilir.

Z= zzilwi) (W1 (3.7)

(Z) = (PIZ|¥) = X z(PI¥ W P) = Xz, (P W) |2 (3.8)

Elde edilen 6l¢ciim sonuclart ¢ikti katmanina beslenir. Cikis katmani bir norondan
olusmasina ragmen baslangic agirliklar1 normal dagilima sahiptir. Ayrica caligmada
kullanilan hibrit kuantum-klasik modellerde tiim parametreler geriye yayilim yontemi ile
egitilmis ve hata optimizasyonu icin ortalama kare hata fonksiyonu kullanilmigtir. Daha
sonra egitim sonucunda elde edilen modellerle tahmin sonucu elde edilmistir. Temel

kuantum varyasyonel devre modeli Sekil 12'de verilmistir.

Varyasyonel Katman Cikti Katmani

(z
2
2 @
=
E (0, @, (") (Z) S‘,
= O

(z

|
|
L ——  N-Katman - -

Sekil 12. Temel kuantum varyasyonel devre modeli semasi.

Degisken katmanda kullanilan devrelerin detayli gosterimi Sekil 13'te verilmistir.
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Sekil 13. Varyasyonel katmanda kullanilan farkli dolasiklik ve rotasyon alt
katmanlarinin detayli gésterimi.

Bu ¢aligmada gerceklestirilen birinci deneyde, Sekil 14’te verilen kuantum varyasyonel
devre mimarisindeki varyasyonel katmaninda, Sekil 15°te verilen dolagiklik katmani tip
1 devresi ve rotasyon katmani kullanilmistir. Dolasiklik katmani tip 1 devresi, tim
kiibitleri dolasiklik transferi ile dolayli olarak dolasik hale getirmektedir. Rotasyon
katmanindaki, rotasyon kapilarina ait parametreler, klasik bir optimizasyon algoritmasi
tarafindan egitilebilir parametrelerdir. Bu deneyde kullanilan devre mimarisi Sekil 15°te

verilmigtir.

Sekil 14. Deney 1’de kullanilan kuantum varyasyonel devre mimarisi.
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Ikinci deneyde, birinci deneyde kullanilan varyasyonel katmandaki dolasiklik alt katmani
kaldirilarak dolasikligin etkisi arastirildi. Bu deneyde kullanilan devre mimarisi Sekil 15’

da verilmistir.

. Xo— 94, (2)

§ X — 9 (Z)

>

i X2 — 4, (2)

8x . q, @
X — 44 (Z)

L — - NVaryasyonelKatman — — — 4

Sekil 15. Deney 2’de kullanilan kuantum varyasyonel devre mimarisi.

Ucgiincii deneyde, birinci deneyde kullanilan siiperpozisyon katmanini kaldirilarak,
Hadamard kapisinin veri kodlama katmanindan once kullanilmasimin nasil bir etki

yaratacag arastirildi. Bu deneyde kullanilan devre mimarisi Sekil 16” de verilmistir.

F———— — == Deney 3 i¢in Kuantum Varyonel Devre = iy
1

Sekil 16. Deney 3’de kullanilan kuantum varyasyonel devre mimarisi.
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Dordiincii deneyde, birinci deneyde kullanilan varyasyonel katmandaki dolasik katmani
tip 1 yerine, Sekil 13’te verilen dolasiklik katmani tip 2 devresini kullanildi. Dolagiklik
katmani tip 2 devresi, tiim kiibitleri birbiriyle dogrudan dolagik hale getirir. Bu deneyde
iki farkli dolagiklik alt katmaninin birbirine gore etkisi arastirilmistir. Kullanilan devre

mimarisi Sekil 17°de verilmistir.

- Xo— 9y (2)

g X — 4, (Z)

>

"3‘ X — 4, (2)

g x’ — q3 <Z)
X — 4y @)

Sekil 17. Deney 4’de kullanilan kuantum varyasyonel devre mimarisi.

Son deneyde ise Sekil 13’te verilen varyasyonel devre modelindeki varyasyonel
katmanda, “rotasyon katmani-dolagiklik katmani tip 2” katmanindan olusan bir
varyasyonel alt katman dizisi tanimlandi. Bu deneyde farkli bir varyasyonel katman

yapisinin etkisi aragtirilmigtir. Kullanilan devre mimarisi Sekil 18’da verilmistir.

[ v e i ey e e e Deney Sicin KuantumVaryasyonel Devie - — — — — — — — — — — — — — .

]
]
]
-

Sekil 18. Deney 5’de kullanilan kuantum varyasyonel devre mimarisi.
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3.5 Deney Prosediirii

Bu c¢alismada Pennylane kuantum hesaplama simiilatorii (Bergholm, ve digerleri,
2018)kullanildi. Gergeklestirilen tiim deneylerde veri kiimesinin %9’u egitim, %]1°1
dogrulama ve %90°1 test i¢cin ayrilmistir. Klasik optimizasyon algoritmasi olarak Adam
stokastik gradyen algoritmasi kullanilmistir. Baslangicta 0.1 gibi biiyiik bir 6grenme
orant ile baslaylp dogrulama hatasinda 3 egitim donemi boyunca azalma
gerceklesmediginden 0.1 carpaniyla dinamik olarak azaltilip, en kii¢iik 6grenme orani
0.00001 olarak ayarlanmistir. Egitim donem sayis1 (epoch) tiim deneyler i¢in 30 alinmis

ve hata fonksiyonu olarak, ortalama kare hata fonksiyonu kullanilmistir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Calismada gergeklestirilen 1, 2, 3, 4 ve 5. deneylerin egitim ve dogrulama agamalarinin
egitim periyodu sayisina gore degisimi Sekil 19-23’te verilmektedir. Ek olarak, her
deneyin test sonuglar1 Tablo 4' te gosterilmektedir.

Deney 1

Egitim Hatas
32,00
16,00
E 800
<
E —
3 400 I m
5
2,00
1,00
12345678 91011121314151617 18192021 22 23 24 25 2627 28 29 30
Eztim Tur

—1 Katman —2 Katman —3 Katman 4 Katman —35 Katman —6 Katman - 7 Katman —8 Katman

Deney 1

32,00
- 16,00
=
3
3 800 R
g
s 400
S

2,00

1,00

12345678 910111213141516171819 2021 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Ezitim Turu

— Katman —2 Katman — 3 Katman 4 Katman — 5 Katman —6 Katman - 7 Katman — 8 Katman

Sekil 19. Deney 1 i¢in egitim hatasinin ve dogrulama hatasinin egitim dénemi sayisina
gore degisimi.

Sekil 20'de goriildiigii gibi 1. deneyde varyasyon katmani sayisi arttikca egitim ve

dogrulama hatalarmin azaldigi goriilmektedir. Deneyl icin Tablo 4'e bakildiginda

katman sayis1 arttik¢a test sonuglarinda diizenli bir artis veya azalma olmamaktadir.
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Ancak en diisiik hata 6 katmanli modelde elde edilmistir. Bu hata, yapilan tiim deneyler

arasinda elde edilen en diisiik hata degeridir. 6. katmandan sonra hata degerlerinin artmasi

R?skorundan da anlagilacag: iizere modelin veri noktalarma olan mesafesinin arttigin

gostermektedir.

20,00
18,00
16,00
14,00
12,00
10,00
8,00
6,00
4.00
2,00
0,00

Ortalama Kare Hata

1 234567 8 91011121314151617 18192021 22 2324252627282 30
Eztim Turu

—1 Katman —2 Katman — 3 Katman - 4 Katman — 5 Katman —6 Katman - 7 Katman — 8§ Katman

64.00

32,00

16.00

8.00

4.00

Ontalama Kare Hata

2,00

1,00

Deney 2
Dogrulama Hatas:

1234567 8 910111213141516171819 2021 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Ezitim Turu

— Katman —2 Katman —3 Katman 4 Katman —35 Katman —6 Katman 7 Katman —8 Katman

Sekil 20. Deney 2 i¢in egitim hatasinin ve dogrulama hatasinin egitim dénemi sayisina

gore degisimi.

Deney 2°de katman sayisi arttikga egitim ve dogrulama hatasi 11. egitim donemine kadar

azalmis, fakat daha sonrasinda herhangi bir iyilesme goriilmemistir. Tablo 4’te goriilecegi

gibi katman sayisinin artmasi test hatalarinda asagi yonlii bir etkiye neden olmamaistir. Bu

baglamda Tablo 4’e gore bakildiginda dolasiklik katmaninin kullanilmasi test sonuglarina

bliyiik etkiye sahip oldugu gézlenmektedir.
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Egtim Turu

—1 Katman —2 Katman —3 Katman 4 Katman —35 Katman —6 Katman 7 Katman —8 Katman

64.00

32,00

16,00

8,00

Onalama K are Hata

4.00

2,00

1,00

1234567 89101112131415161718192021222324252627282930
Eztim Turu

— Katman —2 Katman —3 Katman - 4 Katman — 5 Katman —6 Katman - 7 Katman — 8 Katman

Sekil 21. Deney 3 i¢in egitim hatasinin ve dogrulama hatasinin egitim dénemi sayisina

Deney 3’te katman sayisi artik¢a egitim ve dogrulama hatasinda bir azalma gozlenmis
fakat deney 1 ile karsilagtirildiginda bu azalma miktarinin dikkate deger bir azalma
olmadig1 gozlenmistir. Ancak Tablo 4’teki test hata sonuglarina gore karsilastirilma
yapildiginda Deney 1’in Deney 3’e gore sekizinci katmana kadar daha diisiik hata orani
ile daha yiiksek bir performans gosterdigi sdylenebilir. Bu baglamda veri kodlama

katmanindan 6nce siiperpozisyon katmaninin kullanilmasi daha az varyasyonel katman

gore degisimi.

kullanmamiza olanak sagladig1 tespit edilmistir.
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32,00
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4.00

2,00
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1234567 8 9101112131415161718192021 22 2324252627282930
Egitim Turu

— 1 Katman— 2 Katman— 3 Katman — 4 Katman— 5 Katman— 6 Katman 7 Katman— 8 Katman

64.00

32,00

16,00

8.00

Onrtalama Kare Hata

4.00

2,00

1,00

Deney 4

12345678 9101112131415161718 192021 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Ezitim Turu

—1 Katman— 2 Katman — 3 Katman - 4 Katman — 5 Katman — 6 Katman - 7 Katman — 8 Katman

Sekil 22. Deney 4 icin egitim hatasinin ve dogrulama hatasinin egitim dénemi sayisina

gore degisimi.

Deney 4'te katman sayisi arttik¢a egitim ve dogrulama hatasi deney 1'e benzerdir. Ancak

Tablo 4'e bakildiginda deney 1'de elde edilen hata sonuglarinin genel olarak daha diisiik

oldugu goriilmektedir.
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Deney 5
Estm

64.00

32,00

16.00

8,00

Ortalama K are Hata

4.00
2,00
1.00
12345678 9101112131415161718192021 222324252627282930
Ezitim Turu
—1 Katman— 2 Katman— 3 Katman - 4 Katman— 5 Katman— 6 Katman - 7 Katman— 8 Katman

64.00
32,00
16.00

8,00

OntalamaKare Hata

4.00
2,00
1,00
12345678 9101112131415161718192021222324252627282930
Eztim Turu
— Katman —2 Katman —3 Katman - 4 Katman — 5 Katman —6 Katman - 7 Katman — 8 Katman

Sekil 23. Deney 5 i¢in egitim hatasinin ve dogrulama hatasinin egitim dénemi sayisina
gore degisimi.
Deney 5’te ise katman sayisi arttik¢a egitim ve dogrulama hatasinda azalma meydana

gelmis fakat Tablo 4’teki test sonuglarina gore deney 1 ve 2 ile karsilastirildiginda daha

yiiksek hata sonucuna sahip oldugu gortiliir.
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5. SONUC ve ONERILER

Kuantum bilgisayar teknolojileri ilerledik¢e, kuantum makine 6grenmesi de paralel
olarak gelisir ve yeni alanlara uygulanir. Hibrit bir modelleme olan varyasyonel kuantum
devre algoritmalarinda kuantum hesaplamanin hizli islem giicii kullanilarak klasik
makine 6grenmesine gore daha iyi sonuclar alindig1 bilinmektedir. Bu ¢alismada, hava
tahmini i¢in kiigiik boyutlu egitim verileri kullanilarak, kuantum hesaplamanin iki 6nemli
0zelligi olan dolasiklik ve sliperpozisyonun, hibrit kuantum-klasik makine 6grenmesinin
performansi {izerindeki etkisi arastirilmistir. Degisken katmanlar arasinda dolasiklik
katmaninin kullanilmasi, devre performansi tizerinde 6nemli iyilesmeler saglamistir (bkz.
Tablo 4). Hata toleransi performansi agisindan, dolayl (transfer) dolagiklik katmaninin
etkisi, dogrudan dolasikligin etkisinden daha iyidir (bkz. Tablo 4). Siiperpozisyon
katmaninin veri kodlama katmanindan 6nce kullanilmasi, daha az varyasyon katmaninin
kullanilmasimi saglar (bakimiz Tablo 4). Hesaplama karmasikligi ve hata toleransi

acisindan yakin donem kuantum teknolojileri i¢in uygundur.

Donanimsal olarak gelistirilen kuantum bilgisayarlar ve kullanilmakta olan simiilatorler
gelistikce, hesaplama tabanli yaklagimlardaki problem ¢dzme becerilerimiz gelisecektir.
Giliniimiizde iistel seviyede artan datalar ve bilgisayarlarin islem giiciindeki artis makine
o0grenme alanimi hizla degistirmektedir. Kuantum hesaplamanin yetenekleri, makine
O0grenmesi i¢in sinir problemler olarak kabul edilen otonom sistemlerin gelistirilmesi,
makineler aras iletisimin anlamli seviyede gerceklestirilmesi(IoT-Nesnelerin Interneti),
dogal dil isleme, agiklanabilirlik ve yorumlanabilirlik gibi problemlerin etkili ¢oziimiinde

kuantum makine 6grenmesinin yontem olarak secilmesini anlamli kilmaktadir.
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Tablo 4. Tiim Deneyler icin test verilerinde ortalama kare hatasi, R?> Skoru ve Standart
Sapma Sonuglari

Deney 1
# Katman OKH (MSE) R2 Skoru Standart Sapma
1 33.7237 0.4171 46.7110
2 5.4962 0.9050 7.2614
3 4.2573 0.9264 7.3165
4 3.242 0.9440 7.3420
5 4.0139 0.9295 7.3265
6 3.0793 0.9468 7.3356
7 3.3926 0.9414 7.3463
8 4.1031 0.9291 7.4942
Deney 2
# Katman OKH (MSE) R? Skoru Standart Sapma
1 5.3956 0.9067 7.2827
2 5.3896 0.9068 7.2925
3 5.402 0.9066 7.2985
4 5.4459 0.9059 7.2886
5 5.4136 0.9064 7.2869
6 5.3996 0.9067 7.2958
7 5.4203 0.9063 7.2854
8 5.4148 0.9064 7.2896
Deney 3
# Katman OKH (MSE) R2 Skoru Standart Sapma
1 28.3449 0.5101 48.5700
2 8.4131 0.8546 7.1925
3 4.4781 0.9226 7.2786
4 4.4672 0.9228 7.3231
5 4.084 0.9294 7.3505
6 4.0592 0.9298 7.3525
7 3.6647 0.9367 7.3556
8 3.99 0.9311 7.3448
Deney 4
# Katman OKH (MSE) R? Skoru Standart Sapma
1 36.3256 0.3721 42.1010
2 4.5752 0.9209 7.3308
3 3.6155 0.9375 7.3252
4 4.1919 0.9275 7.4157
5 4.0221 0.9305 7.3322
6 4.0032 0.9308 7.3472
7 4.238 0.9267 7.3423
8 3.9611 0.9315 7.3467
Deney 5
# Katman OKH (MSE) R? Skoru Standart Sapma
1 5.6709 0.9020 4.2380
2 4.1363 0.9285 7.3147
3 4.0384 0.9302 7.3366
4 3.9693 0.9314 7.3562
5 4.096 0.9292 7.3530
6 4.0213 0.9305 7.3064
7 3.9637 0.9315 7.4283
8 4.0156 0.9306 7.3475
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