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Oz

Bu calisma, klasik ve kuantum hesaplama paradigmalarindaki makine 6grenimi algoritmalarinin performansi-
n1 karsilastirmay1 amaclamaktadir. Ozellikle, Destek Vektor Makineleri (SVM) {izerinde durarak, klasik SVM ile
kuantum donanimi {izerinde ¢aligtirilan Kuantum Destek Vektér Makineleri (QSVM)'nin Iris veri seti tizerindeki
siiflandirma basarisini degerlendirmekteyiz. Kullanilan metodoloji, Qiskit kiitiiphanesi ile gerceklestirilen kap-
saml1 deneyler serisini ve hiperparametre optimizasyonunu icermektedir. Elde edilen sonuglar, belirli durumlarda
QSVM'lerin klasik SVM’lerle rekabet edebilecek diizeyde dogruluk sagladigini, fakat ¢alisma siirelerinin su an igin
daha uzun oldugunu gostermektedir. Ayrica, kuantum hesaplama kapasitesinin ve paralellik derecesinin arttiril-
masinin, kuantum makine 6grenimi algoritmalarmin performansini 6nemli dlgiide iyilestirebilecegini belirtmek-
teyiz. Bu ¢alisma, kuantum ¢aginda makine 6grenimi uygulamalarinin mevcut durumu ve gelecekteki potansiyeli
hakkinda degerli i¢goriiler sunmaktadir. Colab: https://t.1y/QKuz0
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Abstract

This work endeavors to juxtapose the efficacy of machine learning algorithms within classical and quantum com-
putational paradigms. Particularly, by emphasizing on Support Vector Machines (SVM), we scrutinize the classifi-
cation prowess of classical SVM and Quantum Support Vector Machines (QSVM) operational on quantum hardwa-
re over the Iris dataset. The methodology embraced encapsulates an extensive array of experiments orchestrated
through the Qiskit library, alongside hyperparameter optimization. The findings unveil that in particular scenarios,
QSVMs extend a level of accuracy that can vie with classical SVMs, albeit the execution times are presently protrac-
ted. Moreover, we underscore that augmenting quantum computational capacity and the magnitude of parallelism
can markedly ameliorate the performance of quantum machine learning algorithms. This inquiry furnishes invalu-
able insights regarding the extant scenario and future potentiality of machine learning applications in the quantum
epoch. Colab: https://t.1y/QKuz0

Keywords: Quantum Computing, Quantum Machine Learning, Quantum Support Vector Machines (QSVM), Clas-

sical Support Vector Machines (SVM), Iris Dataset, Qiskit Library, Hyperparameter Optimization

1. GIRIS

Son yillarda, kuantum hesaplamanin yiikselisi
ve gelisen teknolojik kapasiteler, hem akademik
hem de endiistriyel arastirmacilar i¢in makine
ogrenimi (ML) algoritmalarinin potansiyelini
kesfetme olanagi sunmustur [1]. Kuantum he-
saplama, siiperpozisyon ve ortiisme gibi kuan-
tum mekanigi prensiplerini kullanarak, klasik
bilgisayarlarin ulasamayacagi hesaplama kapa-
sitelerine erisim saglar [2]. Bu durum, ML algo-
ritmalarmin performansimi ve dlgeklenebilirligi-
ni artirma potansiyelini beraberinde getirir. Bu
calisma, klasik ve kuantum ML algoritmalarinin
performansin, 6zellikle Destek Vektor Makinele-
ri (SVM) ve Kuantum Destek Vektor Makineleri
(QSVM) tizerinden karsilastirarak, mevcut duru-
mu ve gelecek potansiyellerini degerlendirmeyi
amaglar. Qiskit ve Scikit-learn kiitiiphaneleri
kullanilarak gerceklestirilen deneylerle, klasik
ve kuantum ML algoritmalarinin, Iris veri seti
tizerindeki smiflandirma basarimi ve QSVM hi-
perparametre optimizasyonu incelenmistir.

1.1 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi terimi, ilk olarak 1959 yilin-
da Arthur Samuel tarafindan ortaya atilmis ve
bu alandaki erken ¢alismalar1 temsil etmistir [3].
Samuel, makine 6grenmesini “bilgisayarlarin
actkca programlanmadan o6grenme yetenegi”
olarak tanimlamistir [3]. Zamanla, ML algorit-
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malar1 ve modelleri, genis bir uygulama yonte-
mi haline gelmis ve 6nemli bir arastirma alarn
haline gelmistir. Ozellikle, Geoffrey Hinton,
Yann LeCun ve Yoshua Bengio'nun derin 6g-
renme {izerine yaptig1 ¢alismalar [4][5], ML'nin
bu alandaki etkisini gostermektedir. En ¢ok atif
alan makine 6grenmesi ¢alismalarindan biri olan
“Understanding Machine Learning: From Theo-
ry to Algorithms” baslikli makale, ML'nin teorik
ve algoritmik temellerini anlatmakta ve ML'nin
genis bir uygulama yelpazesine sahip olan veri
madenciligi, otomatik metin tanima, gortintii is-
leme ve biyoinformatik gibi alanlarda nasil kul-
lanilabilecegini tartismaktadir [6].

1.2 Kuantum Makine Ogrenmesi

Quantum Makine Ogrenmesi (QML) kuantum
bilgisayarlarinin ilkelerini klasik makine 06g-
renimi teknikleri ile beraber, veri analizi igin
yeni bir yaklasim sunar. Bu alan, Feynman’in
1981 yilinda klasik bilgisayarlar i¢in miimkiin
olmayan kuantum sistemlerine alternatif olma-
s1 amaciyla kuantum bilgisayarlarini kullanma
onerisine dayanir [7]. QML'nin amaci, kuantum
algoritmalarini ve kuantum hesaplama modelle-
rini kullanarak makine 6grenimi algoritmalarini
gelistirmektir. Kuantum algoritmalar, klasik al-
goritmalarin aksine, siiperpozisyon ve ortiisme
gibi kuantum mekanigi ilkelerini kullanarak
biiyiik veri setlerini hizli bir sekilde isleyebilir.
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Kuantum Makine Ogrenimi>nin temel bir algo-
ritmasi, Aram Harrow, Avinatan Hassidim ve
Seth Lloyd tarafindan lineer denklem sistemleri-
ni ¢dzmek icin onerilen bir kuantum algoritma-
sidir [8]. Kuantum Makine Ogrenimi, kuantum
bilgisayarlarin klasik modellerden daha saglikh
bir maliyetle daha genis Ol¢ekli makine &greni-
mi modelleri saglama yeteneklerini kullanmay:
amaglar [9]. Bu alan hizla biiytimekte ve bircok
farkli algoritmay1 ve uygulamay: icermektedir,
2017 sonrasinda yayinlanan makalelerde cesitli
algoritmalar ve uygulamalar tanimlanmig, ana-
liz edilmis ve uygulamalar1 ele alinmistir[10].
Kuantum Makine Ogrenimi, kuantum ve klasik
bilgisayarlarin birlesiminden elde edilen hizh
veri analizi yetenekleri ile klasik makine 6gre-
nimi ve kuantum bilgisayar bilimi arasinda bir
koprii olusturur [11][12].

2. VERI, YONTEM VE DENEY
2.1 Veri

Bu c¢alisma igin, klasik ve kuantum makine 6g-
renmesi algoritmalarinin performansini karsi-
lastirmak amaciyla Iris veri seti kullanilmistir.
Iris veri seti, Ingiliz istatistikgi ve biyolog Ronald
Fisher tarafindan 1936 yilinda tanitilmis ve ¢ok
degiskenli bir veri seti olarak kullanilmistir. Bu
veri seti, ti¢ farkli Iris bitki tiirtintin (Iris setosa,
Iris virginica ve Iris versicolor) tag yaprak ve ca-
nak yaprak boyutlarini igerir. Her bir tiirden 50
kayit olmak tizere toplamda 150 kayit bulunur.
Veri setinin her bir satir1 bir ¢igegi, siitunlar ise
canak yaprak uzunlugu, ¢anak yaprak genisligi,
tag yaprak uzunlugu ve tag yaprak genisligi 6zel-
liklerini temsil eder [13]. Cizelge 1'de veri setinin
temsili gosterimi bulunmaktadir. Olgiiler cm cin-
siden ifade edilmektedir.

Cizelge 1. Iris Veri Setinin Temsili Gosterimi

Tiir Canak Canak Tag Tag

Yaprak Yaprak Yaprak Yaprak

Uzunlugu Genigligi Uzunlugu | Genisligi

Iris-setosa 5.1 3.5 1.4 0.2

Iris- 7.0 3.2 4.7 1.4
versicolor

Iris- 6.3 33 6.0 2.5
virginica

Veri seti, Scikit-learn kiitiiphanesinin datasets
modiilii kullanilarak yiiklenmistir. Iris veri seti,
load_iris fonksiyonu araciligiyla “iris” degiske-
nine, bagimsiz ve bagimli degiskenler ise sirasiy-
la “X” ve “y” degiskenlerine atanmistir.

2.2 Yontem
2.2.1 Destek Vektor Makineleri

SVM, smiflandirma ve regresyon analizleri gibi
cesitli gorevler igin kullanilan giiglii ve esnek bir
makine 6grenimi modelidir. SVM, 1995 yilinda
gelistirilmistir. Bu model, veri noktalarini ayiran
bir marjin maksimize eden bir karar hiperdiiz-
lemi olusturmayr amaglar. Maksimum matrjin,
modelin genellestirme yetenegini artirir ve asirt
Ogrenme riskini azaltir.

SVM, dogrusal ve dogrusal olmayan smiflan-
dirma gorevlerinde etkili bir sekilde ¢alisabilir.
Dogrusal olmayan siniflandirma icin, SVM, ker-
nel trick adi verilen bir teknik kullanir. Bu teknik,
veriyi daha yiiksek boyutlu bir uzaya dontistiire-
rek dogrusal olarak ayrilabilir hale getirir [14].

Destek vektorleri, karar hiperdiizleminin olustu-
rulmasinda kritik oneme sahiptir. Bu vektorler,
karar hiperdiizlemine en yakin veri noktalaridir
ve marjinin hesaplanmasinda esas alinir. Marjin,
destek vektorlerine olan en kisa mesafeyi temsil
eder [15]. Sekil-1'de, dogrusal SVM siniflandir-
masinun iki farkli senaryosu temsil edilmektedir.
Iki belirleyici (X1 ve X2) temelinde, iki farkli sinif
mavi daireler ve kirmizi {iggenler ile gosterilmis-
tir. Her bir grafikte, siniflandirma hiperdiizlemi
(H) ve maksimal marjin (M) belirgin bir sekilde
gosterilmistir. Destek vektorleri ise agik daireler
ve liggenler ile belirtilmistir.

Sol taraftaki gorselde: Karar sinir1 dogrusal ola-
rak ayrilabilir ve tiim gozlemler miikemmel bir
sekilde smiflandirilmigtir. Bu durum, verilerin
dogrusal olarak ayrilabilir oldugu ve karar hi-
perdiizlemi ile iki sinifi tamamen dogru bir se-
kilde ayirabilecegi senaryoyu temsil eder.

Sag taraftaki gorselde: Karar sinir1 dogrusal ol-
masina ragmen, tiim gozlemleri mitkemmel bir
sekilde smiflandiramamaktadir. Bu durum, yu-
musak marjinlerin kullanildig1 ve karar hiper-
diizlemi ile baz1 gozlemlerin yanhs simiflandiril-
dig1 bir senaryoyu temsil eder. Yumusak marjin
kullanimi, SVM'nin dogrusal olmayan siniflan-
dirma problemleri tizerinde daha esnek ve tolere
bir performans sergilemesini saglar.
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Sekil 1. X1 ve X2 Degiskenlerine dayali dogrusal

destek vektor makinasi siniflandirma 6rnegi [16]

X1

SVM modelinin bagarisin1 artirmak ve daha iyi
smiflandirma sonuglari elde etmek icgin hiper-
parametre optimizasyonu onemli bir adimdur.
SVM'nin temel hiperparametreleri arasinda C,
kernel ve gamma bulunur. C parametresi, yanlis
siniflandirma durumlarina kars: toleransi kont-
rol eder. Kernel parametresi, kullanilacak kernel
fonksiyonunu belirtir ve gamma parametresi,
RBF kernel fonksiyonunun genisligini kontrol
eder [17][18][19].

SVM, c¢esitli gergcek diinya uygulamalarinda
basar1 ile kullamilmistir. Ozellikle, metin ve go-
riintii siniflandirma, dogal dil isleme ¢iktilarinin
tabular data olarak siniflandirilmasi, yiiz tanima,
biyoinformatik ve medikal goriintii analizi gibi
alanlarda genis bir uygulama yelpazesi bulun-
maktadir [20][21].

SVM, Qiskit kiitiiphanesinin bir pargasi olarak
quantum destek vektor makineleri (QSVM) ile
birlikte, bu ¢alismada kullanilan metodolojilerin
temelini olusturmaktadir. Iris veri seti tizerinde-
ki deneyler, SVM ve QSVM modellerinin simif-
landirma basarisini karsilastirmay: ve kuantum
makine 6grenimi algoritmalarinin performansi-
n1 degerlendirmeyi amaclamaktadir.

2.2.2. Kuantum Destek Vektor Makineleri

Quantum Destek Vektor Makineleri (QSVM),
kuantum hesaplama prensiplerini temel alan ve
klasik Destek Vektor Makineleri'nin (SVM) bir
uzantisi olarak gelistirilen yenilik¢i bir makine
o0grenimi modelidir [22]. QSVM, klasik SVM'nin
dogrusal ve dogrusal olmayan sinflandirma
yeteneklerini, kuantum mekaniksel stiireclerin
avantajlar ile birlestirir. Kuantum hesaplamasi,
siiperpozisyon ve Ortiisme gibi kuantum meka-
nigi ilkelerini kullanarak, klasik hesaplamalarin
ulasabilecegi smirlar1 asmay1 amaglar. Bu bag-
lamda, QSVM, kuantum hizlandiricilar1 kulla-
narak smiflandirma problemlerini daha hizli ve
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etkili bir sekilde ¢c6zmeyi hedefler.

QSVM’nin temelinde, kuantum kernel metodlar1
bulunur. Klasik kernel metodlars, verileri yiiksek
boyutlu bir uzaya doniistiirerek dogrusal ola-
rak ayrilabilir hale getirirken, kuantum kernel
metodlari, kuantum siiperpozisyon ve ortiisme
prensiplerini kullanarak bu dontistimii gergek-
lestirir. Bu, QSVM'nin karmasik ve yiiksek bo-
yutlu veri setlerini daha etkili bir sekilde isleme-
sine olanak tanir [23].

QSVM algoritmalarinin uygulanmasi, kuan-
tum donanim ve yazilim platformlarina bagl-
dir. Bu galismada, IBM’in Qiskit kiitiiphanesi
kullanilarak, Google Colab {iizerine, IBM api
KEY vasitast ile QSVM modelleri kurulmus ve
egitilmistir. Qiskit, kuantum algoritmalarinin
gelistirilmesi ve simiilasyonu igin gti¢lii bir arag
seti sunar [24]. QSVM'nin performansi, klasik
SVM modeli ile karsilastirilarak Iris veri seti tize-
rinde degerlendirilmistir.

Hiperparametre optimizasyonu, QSVM model-
lerinin performansini artirmak igin kritik bir
oneme sahiptir. Qiskit kiitiiphanesinin sagladig:
araclar, C, kernel ve gamma gibi hiperparamet-
relerin optimizasyonunu saglar, bu da modelin
siiflandirma dogrulugunu 6nemli 6lgilide arti-
rabilir [25].

bolumiinde, QSVM'nin Qiskit
kiitiphanesi kullanilarak nasil uygulandig:
edildigi ve QSVM'nin klasik SVM modeli ile

karsilastirildiginda smiflandirma performansi-

Deney

nin nasil farkliik gosterdigi agiklanacaktir. Ay-
rica, kuantum kernel metodlarimin klasik kernel
metodlarina gore iisttinliikleri ve simirlamalari
tartisilacaktir. QSVM'nin kuantum hesaplama
kapasitesini ve paralellik derecesini artirarak si-
niflandirma performansini nasil iyilestirebilece-
gi lizerinde durulacaktir.

QSVM, kuantum makine 6grenimi algoritmala-
rinin gelecekteki potansiyelini anlamak ve kuan-
tum hesaplamanin makine 6grenimi uygulama-
larindaki roliinii degerlendirmek igin 6nemli bir
Ornektir. Iris veri seti {izerinde gerceklestirilen
deneyler, QSVM'nin klasik SVM modelleri ile
rekabet edebilecek diizeyde performans sunabi-
lecegini gostermektedir.
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2.3. Deney

Bu béliimde, makalede bahsedilen metodolojile-
ri kullanarak gerceklestirilen deneylerin detayla-
rma yer verilmistir. Deneyler Python programla-
ma dilinde Qiskit ve Scikit-learn kiitiiphaneleri
kullanilarak yiiriitiilmiistiir. Ik olarak, Iris veri
seti Scikit-learn kiitiiphanesinin datasets modji-
lii ile yiliklenmis ve train_test_split fonksiyonu
araciligiyla egitim ve test setlerine ayrilmistir.
Daha sonra, StandardScaler kullanilarak 6zellik-
ler Olceklendirilmistir.

Klasik Destek Vektor Makineleri (SVM) modeli,
Radial Basis Function (RBF) kerneli ile olustu-
rulmustur [26]. RBF kerneli, iki 6rnek arasindaki
benzerligi dlgen bir fonksiyon olarak islev goriir
ve bu ornekte Gaussian RBF olarak kullanilmig-
tir. Olasiliklar1 hesaplamak amaciyla probabi-
lity=True parametresi belirlenmistir, bdylece
model simiflandirma olasiliklarin1 hesaplayabi-
lir. SVC sinfr kullanilarak model kurulmus ve
egitilmistir. Modelin egitim siiresi, time modii-
lii araciigiyla kaydedilmistir ve smiflandirma
raporu classification_report fonksiyonu ile elde
edilmistir.

Kuantum Destek Vektdr Makineleri (QSVM) igin,
Qiskit kiitiiphanesinin farkli 6zellik haritalar1 ve
entanglement tipleri kullanilarak bir dizi deney
gergeklestirilmistir. Her bir deneyde, ZFeatu-
reMap, ZZFeatureMap ve PauliFeatureMap
smiflar1 kullamilmistir. ZFeatureMap, veri 0Or-
neklerini kuantum durumlarina haritalayan bir
Ozellik haritasidir. ZZFeatureMap, kuantum
durumlar1 arasindaki ¢ift karsilikli etkilesimi ha-
ritalayan bir 6zellik haritasidir, ve PauliFeature-
Map, Pauli matrislerini kullanarak 6zellikleri ha-
ritalayan bir 6zellik haritasidir [24][27]. Linear,
circular ve full entanglement tipleri kullanilmis-
tir. Linear entanglement tipinde, iki qubit ara-
sinda sadece bitisik qubitler birbirine baglanir.
Circular entanglement tipinde, her qubit bir son-
raki ile ve son qubit de ilk kiibit ile baglanir. Full
entanglement tipinde ise, her qubit her diger qu-
bit ile baglanir [28]. QSVC modeli, QuantumKer-
nel smift ve Qiskit'in qasm_simulator backend’i
kullanilarak kurulmus ve egitilmistir. Quan-
tumKernel smifi, kuantum mekanigi ilkelerini
kullanarak bir kernel hesaplar. qasm_simulator
backend’i [24], bir kuantum devresinin simii-

lasyonunu saglar. Her bir modelin egitim siiresi
kaydedilmis ve siniflandirma raporu elde edil-
migtir [24].

Son olarak, en iyi sonug elde edilen modele, hi-
perparametre optimizasyonu igin bir grid search
uygulanmis ve farkli reps, C ve gamma degerleri
ile QSVM modelleri egitilmistir. Reps paramet-
resi, 6zellik haritasindaki devre tekrar sayisini
belirtir. C parametresi, hata terimi tizerindeki
diizenleme parametresini belirtir. Gamma pa-
rametresi ise, RBF kernelinin genisligini belirtir.
Her bir modelin dogruluk, F1-Skoru ve ¢alisma
siiresi kaydedilmis ve en iyi model, en yiiksek
F1-Skoruna gore segilmistir.

3. SONUC

Bu calismada, hem klasik hem de kuantum des-
tek vektor makineleri (SVM ve QSVM) kullanila-
rak smiflandirma deneyleri gerceklestirilmistir.
Klasik SVM, Gaussian RBF kerneli kullanilarak
uygulanmis ve miikemmel bir dogruluk oram
elde etmistir. Bununla birlikte, kuantum algorit-
malarinin potansiyelini degerlendirmek amaciy-
la, farkli ozellik haritalar1 ve dolaniklik strateji-
leri kullanarak bir dizi QSVM deneyi Quantum
Simulator kullanarak gerceklestirilmistir.

Ik asamada, ZFeatureMap, ZZFeatureMap ve
PauliFeatureMap 0zellik haritalar1 {izerinde
cesitli entanglement stratejileri test edilmistir.
Yapilan analizler, ZFeatureMap’in lineer ve dai-
resel entanglement stratejileri ile en yiiksek dog-
ruluk oranlarmni gosterdigini ortaya koymustur.
Bu sonuglar, belirli 6zellik haritalarinin ve en-
tanglement stratejilerinin QSVM'nin performan-
s1 tizerinde belirleyici bir etkiye sahip oldugunu
gostermektedir. Bununla birlikte, QSVM'nin si-
miilasyon siiresi, klasik SVM'ye kiyasla 6nemli
Olctide daha uzundur. Bu, Ozellikle yiiksek
hesaplama gereksinimleri nedeniyle kuantum
simiilasyonlarinin dogasi geregidir. Cizelge-2'de
ilk deneyin sonuglar1 karsilastirilmistir.
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Cizelge 2. Klasik SVC ile Quantum SVC 1. Kademe

Yontem Arama Karsilagtirmasi

Ozellik Simulatér
. F1-
Metodoloji Haritasi Entanglement Score Ca.!lsm.a
(Feature (Macro) Suresi
Map) (saniye)

Klasik SVC - - 1.00 0.002
Quantum

SVC z Linear 0.96 58.418
Quantum z

SVC Circular 0.96 38.237
Quantum z

SVC Full 0.96 34.960
Quantum

SvC 77 Linear 0.45 59.371
Quantum 7z

SVC Circular 0.43 54.979
Quantum 7z

SVC Full 0.43 65.219
Quantum

SVC Pauli Linear 0.76 52.692
Quantum Pauli

SVC Circular 0.74 52.906
Quantum Pauli

SVC Full 0.72 52.922

Ikinci asamada, en iyi performans gosteren ZFe-
atureMap 0Ozelligi ile hiperparametre optimizas-
yonu uygulanmustir. Cizelge-3'te farkli “reps”,
“C” ve “gamma” degerleri iizerinde yapilan grid
search’in sonuglarini gostermektedir. En iyi so-
nug, “reps=1, C=10, gamma=scale” parametrele-
ri ile elde edilmis ve bu model, klasik SVM ile
karsilastirilabilir mitkemmel bir dogruluk oram
sunmustur.

Bu calisma, kuantum destek vektor makineleri-
nin (QSVM) potansiyelini ve klasik SVM yakla-
simlarina kiyasla performansini detayl bir se-
kilde ortaya koymaktadir. Ancak, uygulamada
karsilagilan zorluklar ve smirlamalar, kuantum
hesaplamanin pratik uygulamalarini genisletme
yolunda atilmas: gereken adimlart da vurgula-
maktadir.

Bir engel, QSVM'nin yiiksek hesaplama
suireleriyle iliskilidir. Bu, o0zellikle kuantum
durumlarinin klasik bilgisayarlarda simiilasyonu
s0z konusu oldugunda belirgindir, ¢linkii bu
durumlar genellikle biiyiik miktarda hesaplama
kaynag1 gerektirir. Ayrica, kullanilan entang-
lement stratejileri ve 6zellik haritalarinin igsel
karmasikligi, simiilasyon siirelerinin artmasi-
na neden olabilir, 6zellikle de ¢ok sayida qubi-
tin isin igine girdigi durumlarda. Simiilasyon
altyapisinin kendine 6zgii kisitlamalar1 da bu
siirecte bir diger degiskeni olusturur.

Ancak, teknolojik ilerlemeler ve kuantum dona-
niminin evrimi, bu hesaplama stirelerini radikal
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bir sekilde azaltma potansiyeline sahiptir. Daha
verimli kuantum simdiilasyon teknikleri ve algo-
ritmalarmin yani sira hiperparametre optimizas-
yonu yoluyla QSVM modellerinin rafine edil-
mesi, hem dogruluk hem de hesaplama siiresi
agisindan iyilestirmeler saglayabilir. Ayrica, ku-
antum smiflandirma algoritmalarinin farkl veri
setleri ve daha karmasik smiflandirma gorevleri
tizerindeki performansini degerlendirmek, bu
aragtirmalarin gercek diinya uygulamalar: icin
ne kadar uygun oldugunu anlamamiza yardimci
olacaktir.

Cizelge 3. Quantum SVC 2. Kademe En Iyi Yontem-
de Grid Search Karsilastirmast

Model Model Fl1-Score (;al|§ma-Si]resi
Numarasi (saniye)

reps=1, C=0.1,

0 gamma=scale | 0.935936 34.665.970
reps=1, C=0.1,

1 gamma=auto | 0.957672 33.181.926
reps=1, C=1,

2 gamma=scale | 0.978120 31.604.035
reps=1, C=1,

3 gamma=auto | 0.978120 31.331.928
reps=1, C=10,

4 gamma=scale | 1.000.000 31.087.780
reps=1, C=10,

5 gamma=auto | 0.978645 34.686.012
reps=2, C=0.1,

6 gamma=scale | 0.854024 36.600.080
reps=2, C=0.1,

7 gamma=auto | 0.854024 37.226.757
reps=2, C=1,

8 gamma=scale | 0.955556 37.672.417
reps=2, C=1,

9 gamma=auto | 0.978120 36.095.115
reps=2, C=10,

10 gamma=scale | 0.978645 34.315.468
reps=2, C=10,

11 gamma=auto | 0.928313 35.639.712
reps=3, C=0.1,

12 gamma=scale | 0.540741 42.556.955
reps=3, C=0.1,

13 gamma=auto | 0.540741 42.073.531
reps=3, C=1,

14 gamma=scale | 0.797378 44.945.621
reps=3, C=1,

15 gamma=auto | 0.804495 46.811.185
reps=3, C=10,

16 gamma=scale | 0.843162 45.161.285
reps=3, C=10,

17 gamma=auto | 0.885470 45.514.616

Bu makalede, kuantum makine 0greniminin
olas1 avantajlarini ele almaya calismis, ayn1 za-
manda pratik uygulamalarin 6niindeki mevcut
engelleri ve gelecekteki arastirma yonlerini de
belirlemek i¢in bu deneyi gergeklestirmistir. Ger-
cek kuantum bilgisayarlar {izerinde, daha biiyiik
Olgekli veri setleri ile yapilan deneylerin tekrari,
kuantum makine &greniminin 6lgeklenebilirligi
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ve biiytiik veri problemleri karsisindaki etkinligi
konusunda daha derin anlayislar saglayacaktir.
Kuantum bilgi islem teknolojisinin siiregelen ge-
lisimi, bu alanin zorluklarmin {istesinden gelme-
yi ve kuantum makine 0greniminin uygulama
yelpazesini genisletmeyi vaat etmektedir. Ger-
ceklestirilen deneyler ile ilgili kodlar ve veri Go-
ogle colab not defteri olarak paylagilmistir [29].
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