


Genel Yayın Yönetmeni / Editor in Chief • C. Cansın Selin Temana 

Kapak & İç Tasarım / Cover & Interior Design • Serüven Yayınevi

Birinci Basım / First Edition • © Aralık 2024

ISBN •  978-625-5955-84-5

© copyright 
Bu kitabın yayın hakkı Serüven Yayınevi’ne aittir. 
Kaynak gösterilmeden alıntı yapılamaz, izin almadan hiçbir yolla çoğaltılamaz. 
The right to publish this book belongs to Serüven Publishing. Citation can not 
be shown without the source, reproduced in any way without permission.

Serüven Yayınevi / Serüven Publishing 
Türkiye Adres / Turkey Address: Kızılay Mah. Fevzi Çakmak 1. Sokak  
Ümit Apt No: 22/A Çankaya/ANKARA 
Telefon / Phone: 05437675765 
web: www.seruvenyayinevi.com 
e-mail: seruvenyayinevi@gmail.com

Baskı & Cilt / Printing & Volume 
Sertifika / Certificate No: 47083



BILGISAYAR
MÜHENDISLIĞI

Alanında Uluslararası Araştırma ve Değerlendirmeler

ARALIK 2024

EDITÖR 

PROF. DR. SELAHATTIN BARDAK





İÇİNDEKİLER

BÖLÜM 1
GRI KURT ALGORITMASI VE VARYANTLARININ SINIFLANDIRMA 

PERFORMANSININ DEĞERLENDIRILMESI

Rabia UYAR  ............................................................................................ 1

BÖLÜM 2

 TESPIT SISTEMLERI: BIR KUANTUM UYGULAMASI

Gamzepelin AKSOY ................................................................................ 13

Murat KARABATAK2 ........................................................................................................................................ 13

BÖLÜM 3
GELIŞMIŞ BOYUT INDIRGEME TEKNIKLERI: DOĞRUSAL OLMAYAN 

ALGORITMALARIN ROLÜ 

Zeynep Özpolat ....................................................................................... 27





BÖLÜM 1

GRI KURT ALGORITMASI VE VARYANTLARININ 
SINIFLANDIRMA PERFORMANSININ 

DEĞERLENDIRILMESI

Rabia UYAR1 

1 Arş. Gör. Rabia UYAR, Mühendislik Fakültesi,Bilgisayar Mühendisliği Bölümü, 
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GİRİŞ

 Teknolojideki gelişmeler, veri hacminde hızlı bir artışa yol açmıştır. Bu 
verilere hızlı ve kolay erişim sağlamak analistler ve veri bilimciler için önemli 
bir gereksinim haline gelmiştir. Bu ihtiyacı karşılamak için veri madenciliği adı 
verilen yöntemler geliştirilmiştir. Veri madenciliği, büyük veri kümelerindeki 
gizli ilişkileri, örüntüleri ve bilgileri ortaya çıkarmayı amaçlayan çok adımlı bir 
süreçtir (Emre & Selçukcan Erol, 2017). Bu süreç çeşitli araçlar ve teknolojiler 
kullanılarak gerçekleştirilir ve veri setinde saklı olan anlamlı bilgileri ortaya çı-
karır. Veri madenciliği sürecindeki en kritik adımlardan biri özellik seçimidir 
(Onuralp Gökalp et al., 2018).  Özellik seçimi, performanstan ödün vermeden 
orijinal veri setini en iyi temsil eden alt kümenin seçilmesi işlemidir. Bu süreç, 
büyük veri setlerinin analizinde önemli bir rol oynar (Çelik & Akdamar, 2018). 
Özellik seçimi, veri setindeki n özellik arasından en iyi k özelliğin seçilme-
si işlemi olarak tanımlanır. Özellik seçiminin temel amacı, veri kümesindeki 
özellik sayısını azaltmak ve en anlamlı ve önemli özellikleri seçmektir (Uladi, 
A. I. & Arı, E. S., 2023).

 Özellik sayısının azaltılması, analiz ve modelleme sürecinde önemli fay-
dalar sağlar. Bu faydalar arasında daha hızlı model yürütme, daha düşük he-
saplama maliyetleri ve daha iyi model netliği yer alır. Ayrıca, veri boyutunun 
azaltılması analizi daha yönetilebilir ve sonuçları daha yorumlanabilir hale ge-
tirir (Tekerek, 2011). Bu nedenle, özellik sayısının azaltılması işlemi veri ma-
denciliği sürecinde kritik bir adımdır (Savaş et al., 2012).

 Literatürde birçok özellik seçme yöntemi bulunmaktadır (Tekerek, 2011). 
Bu yöntemlerden bazıları karar ağaçlarıdır. Karar ağaçları özellikle sınıflandır-
ma problemlerinde yaygın olarak kullanılmaktadır ve özellik seçimi için etkili 
bir araçtır. Karar ağaçları veri setini belirli kurallara göre dallara ayırarak en iyi 
özellikleri bulmaya çalışır. Karar ağaçlarının yapısında farklı algoritmalar var-
dır ve bu algoritmalardan en yaygın olanı ID3 algoritmasıdır. ID3 algoritması, 
bir özellik seçme ve örnek kümesini o özelliğin değerlerine göre bölme işlemi-
ni tekrarlar. Ayrıca, geriye doğru özellik seçimi için destek vektör makineleri 
(SVM) ve tekrarlanan özellik eleme gibi yöntemler kullanılmaktadır (Altan & 
Karasu, 2020; Emeksiz & Tan, 2021). Bu yöntem, en düşük puan alan özelliği 
veri kümesinden çıkararak sınıflandırma başarısını optimize etmek amacıyla 
bir amaç fonksiyonuna dayalı olarak tüm özelliklere bir derece atar.

 Veri madenciliği süreçlerinde, son yıllarda popülerlik kazanan algoritma-
lardan biri de sezgisel algoritmalardır (Han & Kim, 2002). Sezgisel algoritma-
lar, problem çözümüne sezgisel yaklaşımlar sağlar ve matematiksel modelin 
kesin olarak bilinmediği durumlarda kullanılır (Rajabioun, 2011). Sezgisel al-
goritmaların doğruluğu kanıtlanmaz; bunun yerine problem çözümünü basit-
leştirmeleri veya tatmin edici bir sonuç üretmeleri beklenir (Xue et al., 2013).

 Popülasyon temelli Gri Kurt Optimizasyon algoritması, sezgisel algorit-
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malara bir örnektir (Mirjalili et al., 2014). Bu algoritma, gri kurtların liderlik 
hiyerarşisi ve avlanma davranışlarına dayanır. Gri kurtların doğada avlanma 
için sergiledikleri içgüdüsel davranışlar, bu algoritmanın temelini oluşturur. 
Iyileştirilmiş Gri Kurt Optimizasyon algoritması (IGWO)’nın amacı, klasik 
GWO’nun hızını ve doğruluğunu artırarak daha etkili ve verimli çözümler 
sunmaktır (Rajwar et al., 2023). Bu iyileştirmeler, özellikle karmaşık ve büyük 
veri kümelerinde önemli performans kazanımları sağlayabilir. 

Essemble Gri Kurt Optimizasyon algoritması (EGWO) ise, klasik GWO 
algoritmasının çözüm doğruluğunu ve optimizasyon süreçlerindeki hızını ar-
tırmak amacıyla geliştirilmiştir (Mosavi et al., n.d.). EGWO, GWO’nun temel 
ilkelerine bağlı kalarak, özellikle arama uzayının daha etkili taranmasını ve 
küresel optimuma daha hızlı ulaşılmasını sağlar. Bu iyileştirmeler, özellikle 
yüksek boyutlu, karmaşık ve gürültülü problemler üzerinde belirgin perfor-
mans artışları sunarak daha güvenilir ve verimli sonuçlar elde edilmesine ola-
nak tanır (Storn & Price, 1997). Bu algoritmalar genel olarak, klasik Gri Kurt 
Optimizasyon algoritmasından daha etkili sonuçlar elde etmeyi amaçlar.

 Bu çalışma, veri madenciliği ve özellik seçimi konularında yapılan mev-
cut çalışmaları ele alarak, GWO algoritmasının ve varyantlarının test edilmesi-
ni amaçlamaktadır. IGWO ve EGWO algoritmalarının, mevcut kaynaklardan 
elde edilen sınıflandırma test verileri için orijinal GWO algoritması ile kar-
şılaştırılarak, performansı ve etkinliği analiz edilmiştir. Elde edilen sonuçlar, 
varyant algoritmaların veri madenciliği ve özellik seçimi süreçlerindeki po-
tansiyel avantajlarını göstermektedir. Bu çalışmada mevcut kaynaklardan elde 
edilen Zoo sınıflandırma veri seti için GWO, IGWO ve EGWO algoritmaları 
eş zamanlı olarak çalıştırılarak, veri seti için sınıflandırma hatası, zaman, doğ-
ruluk ve özellik sayısı ölçümleri istatistiksel olarak elde edilip incelenmiştir.

MATERYAL VE METHOD 

Gri Kurt Optimizasyon Algoritması (GWO)

Gri Kurt Optimizasyonu (GWO), doğal bir meta-sezgisel algoritmadır ve 
gri kurtların avlanma davranışlarını taklit ederek çözüm arama işlemini ger-
çekleştirir. Algoritma, doğadaki kurt sürülerinin avlanma sürecini model ala-
rak tasarlanmıştır. GWO, sürüdeki en iyi üç çözümü alfa, beta ve delta olarak 
belirler ve diğer bireyler (omega) bu üç liderin etrafında avı (optimum çözüm) 
yakalamak için hareket eder. GWO’nun temel prensibi, keşif ve sömürü aşa-
maları arasında dinamik bir denge kurmaktır. Keşif aşamasında, kurtlar geniş 
bir arama alanında avı bulmaya çalışırken, sömürü aşamasında avı yakalama-
ya odaklanırlar. Bu iki aşama arasındaki geçiş, algoritmanın farklı optimizas-
yon problemlerinde etkin bir şekilde kullanılmasını sağlar. Alfa, beta ve delta 
kurtlarının konumları, diğer kurtların yeni pozisyonlarını belirlemede anahtar 
rol oynar. GWO algoritması, çözümlerin çeşitli pozisyonlarını güncelleyerek 
küresel optimuma ulaşmayı amaçlar. Kurtların hareketleri, avın pozisyonuna 
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olan uzaklıklarına bağlı olarak ayarlanır. Bu süreçte, kurtlar avın etrafında spi-
ral veya rastgele hareketlerle dolaşarak daha iyi çözümler ararlar. Bu meka-
nizma, algoritmanın yerel optimumlara sıkışmasını önler ve global optimumu 
bulma şansını artırır. GWO, parametrik yapısı ve esnekliği ile birçok farklı op-
timizasyon problemine uygulanabilir. Algoritmanın basit yapısı ve az sayıda 
parametre gereksinimi, onu diğer karmaşık optimizasyon yöntemlerine göre 
daha çekici kılar. GWO, sürekli ve kesikli optimizasyon problemlerinde et-
kili bir şekilde kullanılabilir ve çeşitli alanlarda başarılı sonuçlar elde etmiştir 
(Zhao et al., 2019). 

Sonuç olarak, GWO algoritması, doğadan ilham alan ve avlanma davra-
nışlarını taklit eden bir optimizasyon yöntemidir. Keşif ve sömürü aşamaları 
arasında dinamik bir denge kurarak, çözümlerin yerel optimumlarda sıkışma-
sını önler ve küresel optimuma ulaşmayı hedefler. Basitliği ve etkinliği ile bir-
çok farklı optimizasyon probleminde kullanılabilir, bu da GWO’yu geniş bir 
uygulama yelpazesinde popüler bir seçim haline getirir. 

GWO algoritmasının pozisyon güncellemeleri Şekil 1’de sunulmaktadır.

Şekil 1: GWO Pozisyon Güncellemesi (Mirjalili vd., 2014)

Şekil 1, GWO algoritmasında kullanılan avlanma stratejisini ve kurtların 
avın yerini tespit etme sürecini görselleştirmektedir. Burada;

• Mavi (α), grubun lideri ve en uygun çözümü temsil eder. α, avın yerini 
bulmada en etkili bireydir.

• Pembe (β), ikinci en uygun çözümü temsil eder ve liderden sonra grubu 
yönlendiren ikinci en güçlü bireydir.
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• Yeşil (δ), üçüncü en uygun çözümü ifade eder ve α ve β tarafından yön-
lendirilir.

• Kırmızı (ω veya diğer avcılar), geri kalan kurtları temsil eder ve avın 
yerini bulmak için α, β ve δ’ya bağlı hareket eder.

• Sarı ise optimizasyon sürecinde, bulunan en iyi tahmini çözüm avın ko-
numunu ifade etmektedir.

Çizimde, Dalpha, Dbeta, ve Ddelta, avcıların avın konumuna olan mesafelerini 
temsil eder. Avcılar (kurtlar), bu mesafeleri küçülterek avın (optimum çözü-
mün) yerini bulmaya çalışır. Her bir kurt, rastgele bir bileşen ve yönlendirilmiş 
bir hareket ile sürekli olarak avın konumuna yaklaşmaktadır.

İyileştirilmiş Gri Kurt Optimizasyon Algoritması (IGWO)

Iyileştirilmiş Gri Kurt Optimizasyonu (IGWO), kurt sürüsü liderlerinin 
yeniden konumlandırılması için yeni metodolojiler kullanarak algoritmanın 
daha uygun ve optimal çözümler belirlemesini sağlar (Long vd., 2018)

IGWO, kurt sürüsü liderlerinin konumlarını yeniden kalibre etmek için 
yeni metodolojiler kullanır. Bu stratejiler, çözüm uzayının daha geniş bir böl-
gesinin taranmasına izin verir ve algoritmanın daha iyi performans gösterme-
sine yardımcı olur. IGWO, klasik Gri Kurt Optimizasyonu’nun (GWO) bazı 
eksikliklerini gidermek için geliştirilmiştir. Yeni uygulanan güncelleme me-
kanizmaları sayesinde, algoritma yerel minimumlarda sıkışıp kalmayı önler. 
Bu mekanizmalar, kurtların dinamik ve uyarlanabilir hareketlerini geliştirerek 
daha geniş bir arama alanı sağlar ve böylece daha iyi çözümler elde edilmesine 
yardımcı olur. IGWO algoritması, başlangıç pozisyonlarının daha hassas bir 
şekilde belirlenmesiyle öne çıkar. Bu da başlangıç aşamasında daha üstün çö-
zümler elde edilmesini sağlar. Algoritma, lider kurtların konumlarını dinamik 
olarak güncelleyerek arama kapasitesini artırır ve çözüm uzayının daha geniş 
bir bölümünü tarar. Bu, IGWO’nun karmaşık ve büyük ölçekli problemlerde 
daha başarılı olmasına katkıda bulunur. Algoritma, daha hızlı bir yakınsamayı 
kolaylaştırmak için optimize edilmiştir (Dada et al., 2022). Dinamik lider gün-
cellemeleri ve adaptif parametre ayarlamaları, algoritmanın performansını ar-
tırarak daha hızlı ve daha etkili çözümler üretmesine olanak tanır. IGWO’nun 
bu özelliği, özellikle zaman kısıtlaması olan projelerde büyük bir avantaj sağ-
lar. IGWO’nun hesaplama verimliliği artırılmış ve böylece daha büyük ölçekli 
problemlere uygulanabilirliği genişletilmiştir. Genel olarak, IGWO hem daha 
hızlı hem de daha etkili çözümler üretmektedir. Karmaşık problemlerle kar-
şılaşıldığında, IGWO’nun daha yüksek bir başarı oranına sahip olduğu göste-
rilmiştir. Bu, IGWO’nun geniş bir uygulama yelpazesinde kullanılabilirliğini 
artırır ve onu çeşitli optimizasyon problemlerinde tercih edilen bir yöntem 
haline getirir.
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Ensemble Gri Kurt Optimizasyon Algoritması (EGWO)

Ensemble GWO Gri Kurt Optimizasyonu (EGWO), Gri Kurt 
Optimizasyonu algoritmasının geliştirilmiş bir türevi olarak global optimizas-
yon problemlerinin çözümünde daha etkin sonuçlar elde etmeyi amaçlayan 
bir meta-sezgisel yaklaşımdır (Yu & Wu, 2022)

EGWO, klasik GWO’nun doğadan esinlenilen avlanma stratejisini temel 
almakta ve keşif (exploration) ile sömürü (exploitation) süreçleri arasındaki 
dengeyi iyileştirmek için birden fazla optimizasyon mekanizmasını bir araya 
getirmektedir. Bu yöntem, GWO’nun temel prensiplerine bağlı kalarak, özel-
likle karmaşık ve çok modlu arama uzaylarında daha istikrarlı ve güvenilir 
çözümler sunmaktadır. EGWO’nun geliştirilmesi sürecinde, klasik GWO al-
goritmasının sınırlılıkları değerlendirilmiş ve çeşitli iyileştirmeler hayata ge-
çirilmiştir. Bu bağlamda, adaptif ağırlıklar, dinamik parametre güncellemeleri 
ve popülasyon çeşitliliğini artırmayı hedefleyen stratejiler entegre edilmiştir. 
EGWO, farklı alt algoritmaların avantajlarını bir araya getirerek, her birinin 
güçlü yönlerinden faydalanmakta ve böylece lokal minimumlara sıkışma 
olasılığını azaltmaktadır. Bu birleşik yapı, keşif ve sömürü süreçleri arasında 
dengeli bir geçiş sağlayarak, algoritmanın küresel optimuma ulaşma başarısını 
artırmaktadır. Ayrıca, EGWO’nun düşük hesaplama maliyetine sahip olması 
ve hızlı yakınsama yeteneği, büyük boyutlu ve zorlu problemler için uygula-
nabilirliğini önemli ölçüde artırmaktadır. Ensemble Gri Kurt Optimizasyonu, 
mühendislik tasarımı, makine öğrenmesi, veri analitiği ve enerji sistemleri 
gibi geniş bir yelpazede uygulama potansiyeline sahiptir. Özellikle çok modlu 
fonksiyonların optimizasyonu ve karmaşık kısıtlar içeren problemler üzerinde 
üstün performans göstermektedir. Diğer meta-sezgisel algoritmalara kıyasla, 
EGWO’nun esnek yapısı, çeşitli problem gereksinimlerine uyarlanabilirliğini 
kolaylaştırmaktadır. Bu yenilikçi yöntem, yüksek doğruluk oranları ve güve-
nilir çözümler sunarak optimizasyon süreçlerinde önemli bir katkı sağlamak-
tadır. EGWO, alan yazınına sunduğu yenilikler ve uygulama potansiyeli ile 
meta-sezgisel optimizasyon yaklaşımlarında öncü bir yere sahiptir.

Veri Seti Özellikleri 

Bu veri seti bir hayvanat bahçesinden 101 hayvandan oluşmaktadır. 
Hayvanları tanımlamak için çeşitli özelliklere sahip 16 değişken vardır. 7 Sınıf 
Türü şunlardır: Memeli, Kuş, Sürüngen, Balık, Amfibi, Böcek ve Omurgasız. 
Bu veri setinin amacı, değişkenlere dayanarak hayvanların sınıflandırmasını 
tahmin edebilmektir.

Deneysel Çalışma 

Gri Kurt Optimizasyonu (GWO), Iyileştirilmiş Gri Kurt Optimizasyonu 
(IGWO) ve Ensemble Gri Kurt Optimizasyonu (EGWO) algoritmaları-
nın doğruluk performanslarının karşılaştırılması tablo 1’de sunulmaktadır. 
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Performans değerlendirmesi en iyi, en kötü, ortalama ve standart sapma değer-
leri üzerinden yapılmıştır. Bu sonuçlar, algoritmaların optimizasyon problem-
lerinde sergiledikleri doğruluk düzeylerini ve istikrarını ölçmek için önemli 
bir kıyaslama sağlamaktadır.

Tablo 1 Algoritmaların Doğruluk Değeri Karşılaştırması

Doğruluk Değeri
Algoritma Adı En İyi En Kötü Ortalama Standart Sapma
GWO 0.880095 0.93809 0.97164 0.005910
IGWO 0.950000 0.87000 0.96000 0.004000
EGWO 0.976000 0.83400 0.95120 0.003890

EGWO, tabloda en yüksek doğruluk performansını sergileyen algoritma 
olarak dikkat çekmektedir. En iyi doğruluk değeri açısından EGWO (0.9760), 
IGWO (0.9500) ve GWO’dan (0.9381) üstün bir performans göstermiştir. Bu 
durum, EGWO’nun global optimuma ulaşma kapasitesinin diğer algoritma-
lara göre daha yüksek olduğunu göstermektedir. Ortalama doğruluk değerle-
rinde ise IGWO (0.9600), EGWO (0.9512) ve GWO’dan (0.9716) daha yüksek 
bir sonuç elde etmiş olsada, EGWO’nun standart sapma değeri (0.00389) en 
düşük olarak hesaplanmıştır. Bu, EGWO’nun sonuçlarındaki kararlılığı ve is-
tikrarını ortaya koymaktadır. Sonuç olarak, EGWO’nun standart sapma değe-
rinin düşük olması, bu algoritmanın doğruluk değerlerinde daha az varyans 
sergilediğini ve daha tutarlı bir performans sunduğunu ifade etmektedir. En 
kötü doğruluk değerlerinde EGWO’nun IGWO ve GWO’dan daha düşük bir 
performans göstermesi, algoritmanın potansiyel olarak lokal minimumlara 
sıkışma durumunu tamamen ortadan kaldırmadığını göstermektedir. Ancak 
genel doğruluk ve istikrar açısından EGWO, diğer iki algoritmaya kıyasla daha 
üstün bir performans sergilemektedir. Bu sonuçlar, EGWO’nun optimizasyon 
problemlerinde etkin bir yöntem olarak kullanılabileceğini kanıtlamaktadır.

Gri Kurt Optimizasyonu (GWO), Iyileştirilmiş Gri Kurt Optimizasyonu 
(IGWO) ve Ensemble Gri Kurt Optimizasyonu (EGWO) algoritmalarının sı-
nıflandırma hatası performanslarının karşılaştırılması tablo 2’de sunulmakta-
dır. Değerlendirme metrikleri arasında en iyi, en kötü, ortalama ve standart 
sapma değerleri yer almakta olup, algoritmaların hata oranlarını ve perfor-
mans kararlılıklarını ölçmek için önemli bir karşılaştırma sağlamaktadır.

Tablo 2 Algoritmaların Sınıflandırma Hatası Karşılaştırması

Sınıflandırma Hatası
Algoritma Adı En İyi En Kötü Ortalama Standart Sapma
GWO 3.78e-04 2.39e-03 1.67e-02 5.23e-02
IGWO 3.50e-04 2.10e-03 1.50e-02 5.17e-02
EGWO 3.63e-04 2.25e-03 1.53e-02 5.00e-02
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 En iyi sınıflandırma hatası açısından IGWO, 3.50e-04 ile en düşük hata 
oranını sergilemiş ve GWO (3.78e-04) ile EGWO’yu (3.63e-04) geride bırak-
mıştır. Bu sonuç, IGWO’nun sınıflandırma hatasını minimize etme potansi-
yelinin daha yüksek olduğunu göstermektedir. En kötü sınıflandırma hatası 
değerlerinde ise IGWO, 2.10e-03 ile en düşük değere ulaşırken, EGWO (2.25e-
03) ve GWO’dan (2.39e-03) daha başarılı bir performans göstermiştir. Bu du-
rum, IGWO’nun hata oranlarındaki güvenilirliği açısından öne çıktığını or-
taya koymaktadır. Ortalama sınıflandırma hatası değerleri açısından, IGWO 
(1.50e-02) en düşük hata oranına sahip olurken, EGWO (1.53e-02) ve GWO 
(1.67e-02) sırasıyla daha yüksek değerlere sahiptir. Bununla birlikte, standart 
sapma değerlerinde EGWO’nun 5.00e-02 ile en düşük değeri sergilemesi, bu 
algoritmanın hata oranlarında daha kararlı bir performans sunduğunu gös-
termektedir. Standart sapma sonuçları, EGWO’nun sınıflandırma hatasının 
sonuçlar arasında daha az varyans sergilediğini ve istikrar açısından avantaj-
lı bir yöntem olduğunu ortaya koymaktadır. Sonuç olarak, IGWO’nun genel 
olarak sınıflandırma hatasını minimize etme kapasitesinin diğer algoritmalara 
kıyasla daha iyi olduğu görülmekte; ancak EGWO’nun daha düşük standart 
sapma değerine sahip olması, sınıflandırma hatalarında daha tutarlı bir sonuç 
sunduğunu göstermektedir. Bu durum, EGWO’nun özellikle hata oranındaki 
istikrarın kritik olduğu uygulamalar için tercih edilebilir bir algoritma oldu-
ğunu işaret etmektedir.

 Gri Kurt Optimizasyonu (GWO), Iyileştirilmiş Gri Kurt Optimizasyonu 
(IGWO) ve Ensemble Gri Kurt Optimizasyonu (EGWO) algoritmalarının iş-
lem sürelerini değerlendirmesi tablo 3’te sunulmaktadır. Zaman parametresi 
açısından algoritmalar, en iyi, en kötü, ortalama ve standart sapma değerleri ile 
karşılaştırılmıştır. Bu değerlendirme, algoritmaların işlem süresi performansı 
ve kararlılığı hakkında önemli bilgiler sağlamaktadır. 

Tablo 3 Algoritmaların Zaman Karşılaştırması

Zaman
Algoritma Adı En İyi En Kötü Ortalama Standart Sapma
GWO 248.33 226.90 276.70 3.90
IGWO 245.70 230.66 270.00 3.50
EGWO 237.85 229.93 262.55 3.33

En iyi işlem süresi açısından değerlendirildiğinde, EGWO 237.85 birim ile 
en düşük işlem süresine sahiptir ve IGWO (245.70) ile GWO’dan (248.33) daha 
hızlı bir performans sergilemiştir. Bu sonuç, EGWO’nun işlem süresini mini-
mize etme kapasitesinin daha yüksek olduğunu göstermektedir. En kötü işlem 
süresi metriklerinde de benzer bir durum gözlenmiş; EGWO 229.93 ile en dü-
şük değeri elde ederek, IGWO (230.66) ve GWO’dan (226.90) daha tutarlı bir 
sonuç sunmuştur. Ortalama işlem süresi bakımından EGWO (262.55), IGWO 
(270.00) ve GWO’dan (276.70) daha düşük bir süre ile üstünlük sağlamıştır. 
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Ayrıca, standart sapma değerlerinde de EGWO’nun 3.33 birim ile en düşük 
değere sahip olması, bu algoritmanın işlem sürelerinde daha kararlı ve tutarlı 
bir performans sunduğunu ortaya koymaktadır. GWO (3.90) ve IGWO’nun 
(3.50) standart sapma değerlerinin daha yüksek olması, bu algoritmaların 
işlem sürelerinde daha fazla değişkenlik sergilediğini göstermektedir. Genel 
olarak, EGWO, işlem süresi açısından hem ortalama hem de standart sapma 
bakımından en iyi sonuçları sağlayarak, diğer algoritmalara kıyasla daha hızlı 
ve kararlı bir optimizasyon süreci sunmaktadır. Bu durum, EGWO’nun zaman 
açısından kritik uygulamalarda daha uygun bir yöntem olduğunu göstermekte 
ve bu algoritmanın kullanım potansiyelini artırmaktadır.

Gri Kurt Optimizasyonu (GWO), Iyileştirilmiş Gri Kurt Optimizasyonu 
(IGWO) ve Ensemble Gri Kurt Optimizasyonu (EGWO) algoritmalarının seç-
tiği özellik sayısına ilişkin performans değerlendirmesi tablo 4’te sunulmak-
tadır. Özellik sayısı, bir optimizasyon algoritmasının problemi çözmek için 
gerekli minimum bilgi miktarını temsil ettiğinden, bu değerlendirme algorit-
maların etkinliğini ve gereksiz veriyi elemeyi ne kadar iyi başardığını göster-
mektedir.

Tablo 4 Algoritmaların Özellik Sayısı Karşılaştırması

Özellik Sayısı
Algoritma Adı En İyi En Kötü Ortalama Standart Sapma
GWO 8 12 6.37 1.53
IGWO 7 11 6.50 1.40
EGWO 5 9 7.20 1.27

En düşük özellik sayısı açısından EGWO, 5 ile en iyi sonucu elde etmiş ve 
bu, diğer algoritmalara kıyasla daha az özellik seçerek problemi çözebildiği-
ni göstermektedir. IGWO (7) ve GWO (8) ile karşılaştırıldığında, EGWO’nun 
daha az özellik ile yeterli bilgiyi sağlayabilme yeteneği, algoritmanın daha etki-
li bir özellik seçim süreci sunduğunu ifade etmektedir. En yüksek özellik sayısı 
bakımından EGWO, 9 ile yine daha az özellik seçerek GWO (12) ve IGWO’dan 
(11) daha üstün bir performans sergilemiştir. Ortalama özellik sayısı açısından 
değerlendirildiğinde, EGWO 7.20 ile IGWO (6.50) ve GWO’dan (6.37) biraz 
daha yüksek bir değere sahiptir. Bu durum, EGWO’nun belirli durumlarda 
daha fazla özelliği seçebildiğini göstermektedir; ancak bu seçim, genellikle 
gereksiz özellikleri ortadan kaldırmayı başaran algoritmanın genel etkinliğini 
etkilememektedir. Ayrıca, standart sapma değerlerinde EGWO’nun 1.27 ile en 
düşük değeri göstermesi, algoritmanın özellik seçimi sürecinde daha kararlı 
olduğunu ve seçilen özellik sayısında daha az değişkenlik sergilediğini ortaya 
koymaktadır.

Sonuç olarak, EGWO, özellik seçiminde daha az özellik ile aynı veya daha 
iyi performans sağlayarak, özellikle yüksek boyutlu veri kümelerinde etkili bir 
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yöntem olduğunu göstermektedir. Daha düşük standart sapma değeri, algo-
ritmanın istikrarlı bir performans sunduğunu ve farklı problemlerde seçilen 
özellik sayısında tutarlılık sağladığını kanıtlamaktadır. Bu durum, EGWO’nun 
veri boyutunu azaltırken bilgi kaybını minimumda tutmayı başaran bir algo-
ritma olarak öne çıktığını göstermektedir.

BULGULAR VE SONUÇ

Bu çalışma, Gri Kurt Optimizasyonu (GWO), Iyileştirilmiş Gri Kurt 
Optimizasyonu (IGWO) ve Ensemble Gri Kurt Optimizasyonu (EGWO) al-
goritmalarının veri madenciliği ve özellik seçimi süreçlerindeki performans-
larını kapsamlı bir şekilde karşılaştırmıştır. Veri madenciliği, büyük veri kü-
melerinde anlamlı bilgileri ortaya çıkarmayı amaçlayan bir süreçtir ve özellik 
seçimi, bu süreçte analizin doğruluğunu ve verimliliğini artırmada kritik bir 
rol oynamaktadır. Çalışmada, sınıflandırma hatası, doğruluk, işlem süresi ve 
seçilen özellik sayısı gibi metrikler kullanılarak bu üç algoritmanın perfor-
mansları değerlendirilmiştir. 

Elde edilen sonuçlar, EGWO algoritmasının genel olarak diğer iki algorit-
maya kıyasla daha üstün performans sergilediğini göstermiştir. Sınıflandırma 
hatası açısından, IGWO en düşük ortalama hata oranını sergilese de, 
EGWO’nun düşük standart sapma değeri, hata oranlarının daha kararlı bir da-
ğılım gösterdiğini ortaya koymaktadır. Doğruluk performansında EGWO, en 
iyi değerleri elde ederek, özellikle çok modlu ve karmaşık problemler üzerinde 
daha başarılı sonuçlar sunmuştur. Ayrıca, EGWO’nun standart sapma değeri-
nin düşük olması, sonuçlarındaki istikrarı desteklemektedir. Işlem süresi ba-
kımından EGWO, ortalama ve en iyi sürelerde en düşük değerleri sergileyerek 
diğer algoritmalara göre daha hızlı bir optimizasyon süreci sunmuştur. Bu du-
rum, EGWO’nun zaman açısından verimliliğini ve büyük veri setlerinde uy-
gulanabilirliğini artırmaktadır. Ayrıca, özellik seçimi sürecinde EGWO, hem 
en iyi hem de en kötü durumda daha az özellik seçerek diğer algoritmalara 
kıyasla daha etkili bir süreç gerçekleştirmiştir. EGWO’nun düşük standart sap-
ma değeri, seçilen özellik sayısındaki tutarlılığı işaret ederken, bu algoritmanın 
gereksiz özellikleri elemekteki başarısını vurgulamaktadır.

Sonuç olarak, EGWO algoritması, doğruluk, işlem süresi ve özellik seçimi 
metriklerinde üstün performans sergilemiştir. Özellikle zaman verimliliği ve 
kararlılığı ile veri madenciliği ve özellik seçimi süreçlerinde önemli bir araç 
olarak öne çıkmaktadır. Bununla birlikte, IGWO’nun düşük hata oranı ve daha 
az karmaşıklıkla belirli senaryolarda avantaj sağladığı görülmüştür. Bu bulgu-
lar, EGWO’nun farklı veri kümelerinde ve karmaşık problemlerde tercih edi-
lebilecek etkili bir yöntem olduğunu göstermektedir. Gelecekte, EGWO’nun 
farklı veri setleri ve optimizasyon problemlerinde test edilmesi, algoritmanın 
daha geniş bir uygulama yelpazesindeki etkinliğini daha iyi anlamayı sağlaya-
caktır.
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1. GİRİŞ

Yalan, insanlık tarihinin başlangıcından itibaren bireyler arası ilişkilerde 
güveni zedeleyen en temel sorunlardan biri olmuştur. Manipülasyon, çıkar 
sağlama veya zor durumlardan kurtulma amacıyla yalan söyleme davranışı, 
toplumsal düzenin bozulmasına ve adaletin zedelenmesine neden olmaktadır. 
Özellikle hukuk, güvenlik ve finans gibi kritik alanlarda yalanın doğru bir şe-
kilde tespit edilmesi büyük önem taşımaktadır.

Modern teknoloji ve bilimsel ilerlemeler, yalan tespiti yöntemlerini fiz-
yolojik ölçümlerden bilişsel ve dil temelli analizlere kadar geniş bir yelpazede 
geliştirmiştir. Başlangıçta suçlu sorgulamalarında kullanılan yalan makineleri, 
zamanla daha karmaşık ve çok boyutlu sistemlere dönüşmüştür. Beyin sinyal-
lerinin, dil yapı analizlerinin ve makine öğrenimi algoritmalarının bu süreçle-
re dahil edilmesiyle yalan tespitindeki başarı oranları önemli ölçüde artmıştır. 
Bununla birlikte, kuantum makine öğrenme yöntemlerinin bu alandaki po-
tansiyeli henüz araştırılmamıştır.

Bu çalışma, yalan tespiti yöntemlerinin tarihsel bağlamdan günümüzün 
ileri teknolojilerine kadar olan evrimini ele almakta ve Varyasyonel Kuantum 
Sınıflandırıcı (VQC) kullanılarak yalan tespiti üzerine bir araştırma sunmak-
tadır. Halka açık bir veri seti üzerinde gerçekleştirilen analizler ile VQC algo-
ritmasının bu alandaki performansı değerlendirilmiştir.

2. TARİHSEL GELİŞİM SÜRECİ

1920’li yılların başında Larson tarafından modern yalan makinesi icat 
edilmiştir (Grubin & Madsen, 2005). Yalan makinesinin ortaya çıkışının ar-
dından özellikle adli vakalar üzerinde incelemeler yapılmıştır. Bu yöntem ile 
suçlulardan kalp atış hızı, solunum ve cilt iletkenliği verileri fizyolojik bir kayıt 
cihazı kullanılarak elde edilmiştir. Yalan tespit cihazı kullanılan araştırmalarda 
aynı zamanda sorgulama teknikleri ve yalan testlerinden de faydalanılmıştır 
(Saxe & Ben-Shakhar, 1999). 1930’larda fizyolojik yalan tespiti ile başlayan 
süreç 1950’li yıllarda sözsüz yalan tespiti ile devam etmiştir. 1970’lerde yalan 
ile belirli kelimeler arasındaki ilişkinin incelenmesiyle yapılan çalışmalar ile 
sözlü yalan tespiti araştırmaları başlamıştır. 1980’lerin sonlarına doğru “kriter 
tabanlı içerik analizi” yöntemi oluşturulmuştur (Vrij vd., 2022). Bu yöntem 
yazılı metinlerin doğruluğunun değerlendirilmesini sağlayan bir araçtır. Dün-
yanın birçok bölgesinde ceza mahkemelerinde kullanılmıştır. Yalan söyleme-
nin, doğruyu söylemekten daha zor olduğu ve yalan söyleyenlerin, başkaları 
üzerinde bıraktıkları intibayı daha fazla umursadıkları varsayımı üzerine bu 
görüş geliştirilmiştir (Vrij & Mann, 2006).  Bu yöntemi ‘gerçeklik izleme kri-
terleri’ ve ‘ifade analizi’ takip etmiştir.  Gerçeklik izleme, algıyla oluşturulan 
gerçek anılar ile hayal gücü tarafından üretilen anılar arasındaki ayrımı yap-
ma sürecini ifade eden bir terim olarak kullanılmaktadır (Subramaniam vd., 
2018). Psikolojik rahatsızlığı olan kişilerde ve ilerleyen yaşlarda gerçeklik al-
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gısında bozulmalar meydana gelmektedir. Bu sebeple genelde klinik psikoloji 
alanında ve adli araştırmalarda sıklıkla kullanılarak gerçekliğin test edilmesi 
sağlanmaktadır (Gancedo vd., 2021). Ifade analizi ise kelimelerin anlamına 
ve dil bilgisi kurallarına odaklanmaktadır. Ancak insanların yaşadıkları çevre 
ve kültürel etkiler düşünüldüğünde yanlış kararlara sebep olabilmektedir (Ma 
& Lin, 2015). 1980’lerde yalan tespiti için beyin aktivitesi sonucu elde edilen 
veriler kullanılmaya başlanmıştır. Yapay zekâ ve makine öğrenme alanında ya-
şanan gelişmeler ile birlikte bu alanda yapılan analizler bilgisayar ortamında 
geliştirilmeye başlanmıştır. 

Yalan makinesi ile elde edilen verilerin incelenmesi ile başlayan süreç, 
yerini 2000’li yıllarda doğal dil işleme algoritmalarında yaşanan gelişmeler 
ve makine öğrenme algoritmalarının yaygın kullanımı sonucunda bilgisayar 
destekli sistemlere bırakmıştır. Bu sistemlerde kalp atış hızı, solunum gibi ve-
rilerin yanı sıra yüz ifadeleri gibi biyometrik veriler, ses düzeyi ve tonlama, 
dil yapılarının kullanımı ve EEG sinyalleri gibi bilgilerin incelenmesi ile bu 
çalışmalarda daha başarılı sonuçlar elde edilmiştir. 

Bu alanda beyin sinyalleri kullanılarak yapılan ilk çalışmalardan biri Ro-
senfeld vd. tarafından gerçekleştirilmiştir. Bir deney sistemi kurularak, birey-
lerin uyaranlara karşı olay ilişkili potansiyellerinin kaydedilmesi sağlanmıştır. 
Bu kayıtlar incelenerek, bireylerin yalan söyleyip söylemediklerini belirlemek 
amaçlanmıştır (Rosenfeld vd., 1987). Farwell, EEG sinyalleri ile gizli bilgile-
rin ortaya çıkarılması ve doğruluğun tespiti üzerine geliştirdiği sisteme ‘beyin 
parmak izi’ adını vermiştir. Bu sistemle, mevcut bilgiyi tespit ederek istatis-
tiksel olarak doğruluğunu incelemiştir (Farwell, 2012). Makine öğrenme ve 
derin öğrenme tekniklerinin bu alanda uygulanmasıyla birlikte, yalan tespiti 
için bilgisayar tabanlı otomatik sistemler geliştirilmiştir.

Karnati vd., yanıltıcı davranışları otomatik olarak tespit etmek amacıyla 
LieNet adını verdikleri bir sistem geliştirmiştir. Bu sistem, video, ses ve EEG 
sinyallerinden özellikler çıkarmaya olanak tanımakta ve yeni bir derin ev-
rişimli sinir ağı ortaya koymaktadır. LieNet’in etkinliği, ‘Bag-of-Lies (BoL)’, 
‘real-life (RL) trail’ ve ‘Miami University Deception Detection (MU3D)’ ve-
ritabanlarında doğrulanmıştır. Bag-of-Lies veritabanında %95,91 başarı elde 
edilmiştir (Karnati vd., 2022). Anwar vd. ise gizli bilgilerin tespiti için yalan 
makinesine alternatif olarak beyin aktivitesinin kullanılmasını incelemişlerdir. 
Makine öğrenmesi tabanlı bir sınıflandırma algoritması geliştirmek için giyi-
lebilir bir EEG cihazı kullanmıştır. Çalışmada, verilerin boyutunu azaltmak 
için 3. seviye ayrık dalgacık dönüşümü ve temel bileşen analizi kullanılmıştır. 
Sınıflandırma işlemi, SVM kullanılarak gerçekleştirilmiş ve %83’lük bir doğ-
ruluk elde edilmiştir (Anwar vd., 2019). Javaid vd., yalan tespiti için görsel, ses 
ve EEG bilgilerinin önemini araştırdıkları bir çalışma gerçekleştirmiştir. Çalış-
malarında, sistem yüz hareketlerini görsel olarak incelerken evrişimli sinir ağı 
kullanılmıştır. Ses sinyallerinin frekans dağılımlı spektrogramları çıkarılarak 
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CNN modelinde analiz edilmiştir. EEG sinyallerine ise çift yönlü uzun kısa 
süreli bellek uygulanarak, geçmiş ve gelecek sinyaller arasındaki ilişkiler ince-
lenmiştir. Deneyler ‘Bag-Of-Lies’ veri setinde gerçekleştirilmiş ve tüm bileşen-
lerin dâhil edildiği analizde %83.5 doğrulukla yalan tespiti yapılmıştır (Javaid 
vd., 2022).

Bir başka yalan tespiti çalışmasında, EEG verileri BoL veri setinden elde 
edilmiştir. EEG verilerine ayrık dalgacık dönüşümü uygulanmış ve sinyaller alt 
sinyallere ayrılmıştır. NCP derin öğrenme modeli ve LSTM yönteminin kulla-
nıldığı hibrit bir sistem geliştirilmiş ve yalan tespiti deneylerinde kullanılmış-
tır. Bu deneyler sonucunda %97.88’lik bir performans elde edilmiştir (Aslan, 
Baykara, & Alakuş, 2024).

Gao vd., suçlu ve masumlardan oluşan 28 kişilik denek grubunda yalan 
söylemeyi sınıflandırmak için yeni bir yöntem önermişlerdir. EEG sinyallerin-
den elde edilen her bir özelliğin ayırt edici etkisini belirlemek için F-skorunu 
kullanmıştır.  ‘F-skor_ELM’ olarak adlandırdıkları bu yöntemde, ortalama test 
doğruluğunun %98.72 olduğunu belirtmişlerdir (Gao vd., 2013). BrainVision 
kayıt cihazı ve analizörü ile elde edilen EEG sinyallerinin kullanıldığı bir yalan 
tespit sistemi çalışmasında, bant geçiren filtre kullanılmıştır. Dalgacık Paket 
Dönüşümü uygulanan sinyaller, 10 gizli katmanlı ve iki otomatik kodlayıcıya 
sahip bir Derin Sinir Ağına girdi olarak verilmiştir. Yapılan deneyler sonu-
cunda %95 doğruluk elde edilmiştir (Edla vd., 2021). Gao vd., yalan tespiti 
sırasında doğruluğu artırabilmek için gürültüden arındırılmış P3 bileşeni ve 
makine öğrenimine dayalı yeni bir gizli bilgi testi yöntemi önermişlerdir. Ça-
lışmada, suçlu ve masum katılımcılar olarak 30 kişi seçilmiş ve üç farklı uyaran 
paradigması uygulanmıştır. Bağımsız bileşen analizi ile artefaktları ayırmak 
için kullanılmıştır.  Oluşturulan yeni dalga formlarından zaman, frekans ve 
dalgacıklara dayalı 3 grup özellik çıkarılmıştır. Bu özellikler, iki sınıf örneği 
kullanılarak SVM sınıflandırıcısında değerlendirilmiş ve %84.29’luk bir başa-
rım elde edilmiştir (Gao vd., 2012). Farahani ve Morani, gizli bilgilerin çoklu 
duyusal tespitini sağlamak amacıyla bir çalışma gerçekleştirmişlerdir. Sınıf-
landırıcı olarak Genetik Destek Vektör Makinesi kullandıkları bu çalışmada, 
otonom özellikler ve bunların kombinasyonları kullanıldığında %95.45’lik bir 
doğruluk oranına ulaşıldığını belirtmişlerdir (Farahani & Moradi, 2017). Alar-
faj ve Mahmoud, HD-72 Cognionics kulaklık kullanarak elde ettikleri EEG 
sinyallerinde Fourier serisi dönüşümünü uygulamıştır. EEG sinyallerini hem 
zamansal hem de mekânsal boyutlarda analiz etmiştir. Veri setini %80 eğitim 
ve %20 test olarak ayırdıkları çalışmada, model performansını doğrulamak 
için çapraz doğrulama yöntemini kullanmıştır. V-TAM dikkat modeline daya-
lı bir analiz platformunu yalan tespiti için önermişlerdir ve önerilen yöntemin 
%98.5 hassasiyetle yalan tespiti analizi gerçekleştirdiğini belirtmiştir (AlArfaj 
& Ahmed, 2022). 
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3. MATERYAL METOT

3.1.  LieWaves Veri Seti

LieWaves veri seti, AF3, T7, Pz, T8 ve AF4 kanallarını içeren 5 kanallı 
Emotiv Insight cihazı kullanılarak, sağlıklı 27 denekten toplanan verileri içer-
mektedir (Aslan vd., 2023). Denekler, doğruyu söylemeyi ve yalan söylemeyi 
içeren iki farklı deneye katılmıştır. Deneyler sırasında görsel uyaran olarak 10 
farklı tespih kullanılmıştır. Bu tespihlerin 5’i birinci deneyde, diğer 5’i ise ikin-
ci deneyde kullanılmıştır.

Uyaranlar, video klipler olarak hazırlanmış ve katılımcılara projeksiyon 
cihazıyla 2-3 metre mesafeden duvara yansıtılarak izlettirilmiştir. Deneyler, 
dış gürültü ve parazitlerden arındırılmış sessiz bir ortamda gerçekleştirilmiş, 
elektrot yerleşimi için uluslararası 10-20 sistemi kullanılmıştır. Tablo 1’de veri 
setine ilişkin genel bilgiler sunulmaktadır.

Tablo 1.  LieWaves veri seti hakkında genel bilgiler

Sinyal Tipi EEG sinyalleri (Zaman Serisi)
Kullanım Amacı Yalan Tespiti
Kullanılan Cihaz Emotiv Insight
Kanal Sayısı 5
Katılımcı Sayısı 27
Katılımcı Yaş Ortalaması 23,1
Deney Sayısı 2
Örnek Sayısı 9600
Uyaran Türü Resim

EEG kayıtları sırasında, çalışmada kullanılan tüm tespihler, her biri 2 sa-
niye boyunca gösterilecek şekilde hazırlanmış, 25 kareden oluşan video kayıt-
ları ile sunulmuştur. Her bir sunumda, önce 1 saniyelik siyah ekran gösteril-
miş, ardından 2 saniyelik tespih görüntüsü sunulmuş ve toplamda 75 saniyelik 
EEG verisi kaydedilmiştir. Bu süreç, her katılımcı için 5 kez tekrarlanmıştır.

Deney öncesinde katılımcılardan, bir kutu içerisindeki tespihlerden iki-
sini seçmeleri istenmiştir. Daha sonra, hangi deneyde doğruyu, hangi deney-
de yalan söyleyeceklerine karar vermeleri talep edilmiştir. Katılımcılara bu 
kararlarını vermeleri ve deney için konsantre olmaları amacıyla 20 saniyelik 
süre tanınmıştır. Ilk deneyde yalan söylemeye karar veren katılımcılar, seçtik-
leri tespih resmini gördüklerinde “HAYIR” yazan sol tuşa basmıştır. Doğruyu 
söylemeye karar verdiklerinde ise “EVET” yazan sağ tuşa basmıştır. Bu süreç 
boyunca EEG sinyalleri sürekli olarak kaydedilmiş ve bir veri seti oluşturul-
muştur (Aslan, Baykara, & Alakus, 2024).
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3.2.  Ön İşlem Süreci 

Deneysel çalışmada kullanılan veri seti, analizlerde kullanılmak üzere çe-
şitli ön işlem adımlarından geçirilerek hazırlanmıştır. Bu süreçte, EEG sinyal-
leri 5 alt banda ayrılmış ve her bir alt band üzerinde belirli istatistiksel analizler 
gerçekleştirilmiştir.

EEG sinyallerinin analizi ve ham verilerden özellik çıkarımı için, Dalgacık 
Dönüşümü (Wavelet Transform, WT) kullanılmıştır. WT, özellikle zamanla 
değişen ve durağan olmayan biyomedikal sinyallerin analizi için etkili bir yön-
temdir. Bu yöntemde, orijinal sinyal, dalgacıklar olarak adlandırılan yapı taş-
larıyla temsil edilerek bir dizi dalgacık katsayısına ayrıştırılır. Böylece sinyal, 
daha az parametre ile sıkıştırılarak farklı frekans bantlarında detaylı şekilde 
analiz edilebilir.

Ilk adımda, sinyal düşük frekanslı bileşenleri temsil eden yaklaşık kat-
sayılarına ve yüksek frekanslı bileşenleri temsil eden detay katsayılarına ay-
rılmıştır. Daha sonra, ardışık yüksek geçiş ve alçak geçiş filtrelemeleri ile bu 
katsayılar daha ayrıntılı bileşenlere ayrıştırılmıştır. Bu işlem, sinyalin daha iyi 
anlaşılmasını ve işlenmesini sağlayarak WT’yi güçlü bir analiz yöntemi haline 
getirmektedir (Al-Fahoum & Al-Fraihat, 2014).

Son olarak, ayrık dalgacık dönüşümü tamamlandıktan sonra sinyaller 
üzerinde çeşitli istatistiksel teknikler uygulanmıştır. Bu tekniklere ilişkin kul-
lanılan formüller, Tablo 2’de gösterilmektedir.

Tablo 2. Özellik çıkarımı aşamasında kullanılan istatistiksel yöntemler

İstatistiksel Yöntemler  Formüller
Ortalama

Standart sapma

)           

Varyans

Logaritmik Entropi

Shanon Entropi
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Hjort Parametreleri

3.3. VQC Algoritması

Varyasyonel kuantum sınıflandırıcı, gürültülü orta ölçekli kuantum ci-
hazları (NISQ) üzerinde sınıflandırma problemleri için yaygın kullanılan, 
gözetimli bir kuantum makine öğrenimi algoritmasıdır. Havlicek vd., bu ci-
hazlarda ekstra hata düzeltme yöntemlerine ihtiyaç duymadan keşifsel sonuç-
lar elde etmeyi sağlayan VQC modelini önermiştir. VQC, gürültülü verileri 
yinelemeli cihaz ölçümleriyle optimizasyon hesaplamalarına entegre ederek 
maliyet fonksiyonunu hesaplar ve hataları azaltır (Maheshwari vd., 2022).

VQC, kuantum bilgisayarlar üzerinde 𝑓(𝑥,𝜃)=𝑦 fonksiyonunu temel alır; 
burada giriş verisi x, bir kuantum devresi aracılığıyla kuantum durumuna 
kodlanır (Schuld vd., 2020). VQC’nin çalışma aşamaları ikiye ayrılır: Durum 
hazırlama ve sınıflandırıcı oluşturma. Ilk aşamada, klasik veriler, kuantum du-
rumları olarak kodlanır ve kuantum özellik haritası ile Hilbert uzayında temsil 
edilir. Ikinci aşamada, parametreli bir kuantum devresi (𝑈θ) kullanılarak giriş 
verisinin durumu değiştirilir. Bu operatör, modelin tahmin sürecinde temel 
rol oynar. Giriş verisinin kuantum durumunu, bir başka kuantum durumuna 
dönüştürmek için üniter kapılar kullanılır. Kodlanan veriler üzerinde işlem ya-
pıldıktan sonra ölçüm gerçekleştirilir. Bu ölçüm, çıkışın 0 veya 1 olasılıklarıyla 
tahmin edilmesini sağlar ve ikili sınıflandırma için temel oluşturur. Varyasyo-
nel devrenin parametreleri klasik yöntemlerle optimize edilerek sınıflandırma 
doğruluğu artırılır (Zeguendry vd., 2023). Böylece, VQC algoritması, NISQ 
cihazlarında sınıflandırma problemlerine etkili bir çözüm sunar.

4. DENEYSEL ÇALIŞMA

Bu çalışmada, kuantum tabanlı varyasyonel kuantum sınıflandırıcı algo-
ritmasının yalan tespitindeki performansını değerlendirmek amacıyla, P300 
verilerinin bulunduğu LieWaves veri seti kullanılmıştır. Çalışmada, yalan tes-
piti için örüntü tanıma süreci beş ana aşamada gerçekleştirmiştir:
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Ön İşleme: EEG sinyalleri üzerinde ayrık dalgacık dönüşümü uygulanmış-
tır.

Özellik Çıkarma: Dalgacık dönüşümü ile elde edilen sinyallerden belirli 
özellikler (ör. ortalama, varyans, entropi) çıkarılmıştır.

Boyut İndirgeme: PCA (Temel Bileşen Analizi) yöntemi kullanılarak, veri-
ler farklı boyutlara indirgenmiş ve analiz için optimize edilmiştir.

Özellik Haritası: Boyutu indirgenmiş veriler, Hilbert uzayında tanımlana-
bilmeleri için uygun kuantum özellik haritalarıyla işlenmiştir.

Sınıflandırma: Parametrik kuantum devreleriyle oluşturulan kuantum ta-
banlı modellerin doğrulukları değerlendirilmiştir.

Şekil 1’de EEG sinyallerinde VQC algoritması ile gerçekleştirilen deneysel 
çalışmanın şematik görünümüne yer verilmiştir.

Şekil 1. Önerilen modelinin şematik görünümü

EEG sinyallerini içeren LieWaves veri setinde, sağ frontal kutup bölgesin-
den AF4, sol frontal kutup bölgesinden AF3, sağ temporal bölgeden T8, sol 
temporal bölgeden T7 ve parietal bölgeden Pz olmak üzere 5 kanaldan elde 
edilen veriler bulunmaktadır. Çalışmanın ilk aşamasında, ayrık dalgacık dö-
nüşümü ile sinyaller farklı frekans bantlarına ayrılmış ve bu bantlardaki özel-
likler istatistiksel yöntemlerle işlenmiştir. 

Çalışmada uygulanan istatistiksel yöntemler; ortalama, varyans, standart 
sapma, Hjort parametreleri, logaritmik entropi ve Shannon entropisi olarak 
belirlenmiştir. Bu yöntemlerle, toplamda biri çıkış değeri olmak üzere 36 özni-
teliğe sahip yeni bir veri seti oluşturulmuştur.

Analizlerin etkin bir şekilde gerçekleştirilmesi için, boyut indirgeme 
adımlarında Temel bileşen analizi (PCA) yöntemi kullanılmıştır. PCA, veri 
setinin öznitelik sayısını optimize ederek 3 ile 6 arasında değişen dört farklı 
boyuta indirgemiştir.

Veri seti, eğitim ve test verilerine ayrılmadan önce rastgele bölümleme 
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yöntemi uygulanmış ve veri setinin %70’i eğitim, %30’u test verisi olarak be-
lirlenmiştir. Analizler, Jupyter Notebook ortamında Qiskit kütüphaneleri ve 
Statevector simülatörü kullanılarak gerçekleştirilmiştir.

Varyasyonel Kuantum Sınıflandırıcı (VQC) algoritmasının veri setindeki 
başarımını değerlendirmek için ZZFeatureMap kullanılarak veriler kübit for-
muna dönüştürülmüştür. Bu özellik haritası, 3 kübit ve tek tekrar için oluştu-
rulmuş olup, ilgili devre yapısı Şekil 2’de gösterilmektedir. Bu süreç, kuantum 
tabanlı sınıflandırma modeli için gerekli olan kuantum verilerinin hazırlan-
masını sağlamıştır.

Şekil 2. ZZFeaturemap 

VQC algoritmasının önemli bir bileşeni, parametrik kuantum devreleri-
dir. Bu çalışmada, kuantum hesaplamada yaygın olarak kullanılan RealAmpli-
tude ve EfficientSU2 devreleri tercih edilmiştir. Her iki devre, 2 tekrar içerecek 
şekilde yapılandırılmıştır. Bu devreler, kuantum algoritmasının esnekliğini ve 
performansını artırmak amacıyla farklı parametrelerle optimize edilmiştir. 
Kullanılan devrelerin şematik görünümleri, Şekil 3’te sunulmaktadır.

Şekil 3. VQC algoritmasında kullanılan parametrik kuantum devreleri
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VQC algoritmasının eğitim sürecinde, kullanılan RealAmplitude ve Effi-
cientSU2 devrelerinden elde edilen kapı açılarını optimize etmek için COBY-
LA (Constrained Optimization By Linear Approximations) algoritması tercih 
edilmiştir. Bu optimizasyon süreci, modelin performansını artırmak amacıyla 
100 iterasyon boyunca sürdürülmüştür.

5. SONUÇLAR

Bu çalışmada, varyasyonel kuantum sınıflandırıcı algoritmasının yalan 
tespiti üzerindeki performansı, farklı EEG kanalları ve kübit sayıları dikkate 
alınarak analiz edilmiştir. Çalışmada kullanılan parametrik kuantum devreleri 
(RealAmplitude ve EfficientSU2), doğruluk oranlarını artırma potansiyelleri 
açısından değerlendirilmiştir.

Farklı kanallar ve kübit sayıları için iki farklı devre yapısı ile elde edilen 
doğruluk oranları, analiz edilerek Tablo 3’te sunulmuştur. Bu veriler, algorit-
manın performansının hem devre yapısına hem de kullanılan kanal ve kübit 
sayısına bağlı olarak değiştiğini göstermektedir.

Tablo 3. VQC algoritmasının sınıflandırma performansı sonuçları

RealAmplitude 
Doğruluk Oranları (%)

EfficentSU2
Doğruluk Oranları (%)

Kanal Kübit 
Sayısı

Ortalama Maksimum Ortalama Maksimum 

AF3 3 68.65 88.24 75.29 94.12
AF3 4 63.35 76.47 66.88 82.35
AF3 5 59.06 76.47 69.29 88.24
AF3 6 58.71 82.35 68.18 88.24
AF4 3 78.24 82.35 74.65 94.12
AF4 4 61.24 82.35 73.24 88.24
AF4 5 73.59 94.12 66.82 88.24
AF4 6 58.24 82.35 53.71 76.47
Pz 3 43.18 58.82 40.65 70.59
Pz 4 74.65 82.35 75.12 88.24
Pz 5 71.24 94.12 71.29 88.24
Pz 6 57.18 76.47 62.24 88.24
T7 3 73.53 76.47 70.65 70.65
T7 4 71.65 71.65 73.18 73.18
T7 5 67.94 67.94 67.59 67.59
T7 6 61.82 61.82 67.94 67.94
T8 3 70.18 76.47 56.94 70.59
T8 4 71.00 88.24 72.47 82.35
T8 5 57.71 94.12 69.47 69.47
T8 6 60.53 60.53 60.71 60.71

Tablo 3’te sunulan verilere göre:
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• En yüksek doğruluk oranı, AF3 ve AF4 kanalları için 3 kübitli yapı ve 
EfficientSU2 parametrik devresi kullanıldığında %94.12 olarak ölçülmüştür.

• Benzer şekilde AF4, Pz ve T8 kanalları, 5 kübitli yapı ve RealAmplitude 
devresi ile %94.12 doğruluk oranına ulaşmıştır. Bu sonuçlar, bu kanalların ya-
lan tespiti açısından diğerlerine kıyasla daha etkili olduğunu göstermektedir.

• T7 kanalı, diğer kanallara göre daha düşük bir performans sergilemiş ve 
maksimum doğruluk oranları genellikle %61-%76 aralığında kalmıştır.

EfficientSU2 devresi, çoğu durumda RealAmplitude devresine göre daha 
tutarlı sonuçlar sağlamış ve özellikle 3 kübitli yapıda optimum performansı 
göstermiştir. Ayrıca, AF3 ve AF4 kanallarının farklı kübit sayılarında daha 
yüksek performans sergilediği gözlenmiştir.

Sonuçlar, VQC algoritmasının farklı devre yapılandırmaları ve EEG ka-
nallarına göre özelleştirilebilir olduğunu ve kuantum tabanlı yaklaşımların 
yalan tespiti gibi karmaşık problemlerde etkili bir çözüm sağlayabileceğini 
ortaya koymuştur. Çalışma, bu alandaki araştırmalar için bir referans niteliği 
taşımaktadır.
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 𝑥𝑥 ∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛 𝑧𝑧

𝑧𝑧 = 𝑓𝑓𝜃𝜃(𝑥𝑥) = 𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑑𝑑𝑧𝑧 + 𝑏𝑏𝑑𝑑)

 
𝑥𝑥

�̂�𝑥 = 𝑔𝑔𝜙𝜙(𝑧𝑧) = 𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑑𝑑𝑧𝑧 + 𝑏𝑏𝑑𝑑)

 𝑥𝑥
(�̂�𝑥) 𝐿𝐿

𝐿𝐿(𝑥𝑥, �̂�𝑥) = ‖𝑥𝑥 − 𝑥𝑥‖2
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 𝑋𝑋 = {𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, . . . , 𝑥𝑥𝑁𝑁}
𝑥𝑥2 ∈ 𝑅𝑅𝑑𝑑
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• 𝑘𝑘(𝑥𝑥, 𝑦𝑦) = (𝑥𝑥𝑇𝑇𝑦𝑦 + 𝑐𝑐)𝑝𝑝

• 𝑘𝑘(𝑥𝑥, 𝑦𝑦) = exp ( − ‖𝑥𝑥−𝑦𝑦‖2
2𝜎𝜎2 )

• 𝑘𝑘(𝑥𝑥, 𝑦𝑦) = tanh(𝛼𝛼𝑥𝑥 + 𝑦𝑦 + 𝑐𝑐)

𝑐𝑐, 𝑝𝑝, 𝜎𝜎, 𝛼𝛼

 𝐾𝐾𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑘𝑘(𝑥𝑥𝑖𝑖, 𝑥𝑥𝑖𝑖)
𝑁𝑁 × 𝑁𝑁

 𝐾𝐾

𝐾𝐾𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 = 𝐾𝐾 − 1𝐾𝐾 − 𝐾𝐾1
+ 1𝐾𝐾1

1
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 𝐷𝐷 = [𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖] ∈ 𝑅𝑅𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 𝐴𝐴 = [𝑎𝑎𝑖𝑖𝑖𝑖] = − 1
2 𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖

2

 𝐵𝐵 = [𝑏𝑏𝑖𝑖𝑖𝑖] = [𝑎𝑎𝑖𝑖𝑖𝑖 − �̅�𝑎𝑖𝑖∙ − �̅�𝑎∙𝑖𝑖 + �̅�𝑎∙∙]

 𝐵𝐵 𝜆𝜆1 ≥ 𝜆𝜆2 ≥∙∙∙≥ 𝜆𝜆𝑛𝑛

𝑺𝑺𝒌𝒌

𝑆𝑆𝑘𝑘 =
∑ 𝜆𝜆𝑖𝑖𝑘𝑘
𝑖𝑖=1

∑ |𝜆𝜆𝑖𝑖|𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

𝑘𝑘

 𝑘𝑘 �̃�𝑿 = 𝑬𝑬𝒌𝒌𝚲𝚲𝒌𝒌
𝟏𝟏/𝟐𝟐𝑬𝑬𝒌𝒌

𝚻𝚻

𝐵𝐵 𝑘𝑘
𝑬𝑬𝒌𝒌 Λ𝑘𝑘 𝑘𝑘
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 𝐺𝐺

𝑘𝑘 𝜖𝜖

 𝐷𝐷𝐷𝐷
𝐺𝐺

 𝐺𝐺
𝐷𝐷𝐷𝐷
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𝑖𝑖 𝑗𝑗

𝑝𝑝𝑖𝑖|𝑗𝑗 =
exp(− ‖𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑗𝑗‖

2

2𝜎𝜎𝑖𝑖2
)

∑ exp(− ‖𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑘𝑘‖2
2𝜎𝜎𝑖𝑖2

)𝑘𝑘≠𝑖𝑖

𝜎𝜎𝑖𝑖

𝜎𝜎𝑖𝑖
𝑝𝑝𝑖𝑖𝑗𝑗

𝑝𝑝
𝑖𝑖𝑗𝑗=

𝑝𝑝𝑗𝑗|𝑖𝑖+𝑝𝑝𝑖𝑖|𝑗𝑗
2𝑛𝑛

 

𝑞𝑞𝑖𝑖𝑗𝑗 =
(1 + ‖𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑗𝑗‖

2)−1
∑ (1 + ‖𝑦𝑦𝑘𝑘 − 𝑦𝑦𝑙𝑙‖2)−1𝑘𝑘≠1

 𝑝𝑝𝑖𝑖𝑗𝑗 𝑞𝑞𝑖𝑖𝑗𝑗
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𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑃𝑃||𝑄𝑄) =∑𝑝𝑝𝑖𝑖𝑖𝑖 log
𝑝𝑝𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑞𝑞𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖≠𝑖𝑖

𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑃𝑃||𝑄𝑄)

 𝑦𝑦𝑖𝑖

𝑦𝑦𝑖𝑖 = 𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝜂𝜂 𝜕𝜕𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑃𝑃||𝑄𝑄)𝜕𝜕𝑦𝑦𝑖𝑖
𝜂𝜂

 

𝑦𝑦𝑖𝑖
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 𝑋𝑋 = {𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑛𝑛}
𝑦𝑦 = {𝑦𝑦1, 𝑦𝑦2, … , 𝑦𝑦𝑛𝑛}

𝑃𝑃 = {𝑝𝑝1, 𝑝𝑝2, … , 𝑝𝑝𝑘𝑘}, (𝑘𝑘: 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑦𝑦𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠)

 𝑥𝑥i

𝑑𝑑(𝑥𝑥𝑖𝑖, 𝑝𝑝𝑗𝑗) = ‖𝑥𝑥i − 𝑝𝑝𝑗𝑗‖ = √∑ (𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑝𝑝𝑗𝑗𝑖𝑖)2
𝑀𝑀

𝑖𝑖=1

𝑝𝑝𝑗𝑗 𝑑𝑑(𝑥𝑥𝑖𝑖, 𝑝𝑝𝑗𝑗)

𝑝𝑝𝑤𝑤𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛𝑤𝑤𝑤𝑤 = argmin
𝑗𝑗

𝑑𝑑(𝑥𝑥𝑖𝑖, 𝑝𝑝𝑗𝑗)

 𝑥𝑥𝑖𝑖 𝑦𝑦𝑖𝑖
𝛼𝛼

• 𝑦𝑦𝑖𝑖 = 𝑦𝑦(𝑝𝑝𝑤𝑤𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛𝑤𝑤𝑤𝑤)
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𝑝𝑝𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤 ← 𝑝𝑝𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤 + 𝛼𝛼(𝑥𝑥𝑤𝑤 − 𝑝𝑝𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤)
• 𝑦𝑦𝑤𝑤 ≠ 𝑦𝑦(𝑝𝑝𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤)

𝑝𝑝𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤 ← 𝑝𝑝𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤 − 𝛼𝛼(𝑥𝑥𝑤𝑤 − 𝑝𝑝𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤)
 

𝑋𝑋
(𝑑𝑑(𝑥𝑥𝑤𝑤, 𝑝𝑝𝑗𝑗))

𝑧𝑧𝑤𝑤 = {𝑑𝑑(𝑥𝑥𝑤𝑤, 𝑝𝑝𝑤𝑤), 𝑑𝑑(𝑥𝑥𝑤𝑤, 𝑝𝑝2), … , 𝑑𝑑(𝑥𝑥𝑤𝑤, 𝑝𝑝𝑘𝑘)}
𝑥𝑥𝑤𝑤

𝑧𝑧𝑤𝑤
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