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GIRIS

Teknolojideki gelismeler, veri hacminde hizl bir artisa yol agmistir. Bu
verilere hizli ve kolay erisim saglamak analistler ve veri bilimciler i¢in 6nemli
bir gereksinim haline gelmistir. Bu ihtiyac1 karsilamak i¢in veri madenciligi ad
verilen yontemler gelistirilmistir. Veri madenciligi, biiytik veri kiimelerindeki
gizli iligkileri, 6riintiileri ve bilgileri ortaya ¢ikarmay1 amaglayan gok adiml1 bir
stiregtir (Emre & Selgukcan Erol, 2017). Bu siireg gesitli araglar ve teknolojiler
kullanilarak gergeklestirilir ve veri setinde sakli olan anlamli bilgileri ortaya ¢1-
karir. Veri madenciligi siirecindeki en kritik adimlardan biri 6zellik se¢imidir
(Onuralp Gékalp et al., 2018). Ozellik se¢imi, performanstan 6diin vermeden
orijinal veri setini en iyi temsil eden alt kiimenin se¢ilmesi islemidir. Bu siireg,
biiyiik veri setlerinin analizinde 6nemli bir rol oynar (Celik & Akdamar, 2018).
Ozellik se¢imi, veri setindeki n zellik arasindan en iyi k 6zelligin segilme-
si iglemi olarak tanimlanir. Ozellik segiminin temel amaci, veri kiimesindeki
ozellik sayisin1 azaltmak ve en anlamli ve dnemli 6zellikleri se¢mektir (Uladi,
A. 1 & A, E. S., 2023).

Ozellik sayisinin azaltilmasi, analiz ve modelleme siirecinde 6nemli fay-
dalar saglar. Bu faydalar arasinda daha hizli model yiiriitme, daha diisiik he-
saplama maliyetleri ve daha iyi model netligi yer alir. Ayrica, veri boyutunun
azaltilmasi analizi daha yonetilebilir ve sonuglar1 daha yorumlanabilir hale ge-
tirir (Tekerek, 2011). Bu nedenle, 6zellik sayisinin azaltilmas: islemi veri ma-
denciligi stirecinde kritik bir adimdir (Savas et al., 2012).

Literatiirde bir¢ok 6zellik segme yontemi bulunmaktadir (Tekerek, 2011).
Bu yontemlerden bazilar1 karar agaglaridir. Karar agaclari 6zellikle siniflandir-
ma problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir ve 6zellik secimi i¢in etkili
bir aragtir. Karar agaglar veri setini belirli kurallara gére dallara ayirarak en iyi
ozellikleri bulmaya caligir. Karar agaglarinin yapisinda farkli algoritmalar var-
dir ve bu algoritmalardan en yaygin olani ID3 algoritmasidir. ID3 algoritmasi,
bir 6zellik segme ve 6rnek kiimesini o 6zelligin degerlerine gore bolme islemi-
ni tekrarlar. Ayrica, geriye dogru 6zellik secimi i¢in destek vektor makineleri
(SVM) ve tekrarlanan ozellik eleme gibi yontemler kullanilmaktadir (Altan &
Karasu, 2020; Emeksiz & Tan, 2021). Bu yontem, en diisiik puan alan ozelligi
veri kiimesinden ¢ikararak siniflandirma basarisini optimize etmek amaciyla
bir amag fonksiyonuna dayali olarak tiim 6zelliklere bir derece atar.

Veri madenciligi siireglerinde, son yillarda popiilerlik kazanan algoritma-
lardan biri de sezgisel algoritmalardir (Han & Kim, 2002). Sezgisel algoritma-
lar, problem ¢6ziimiine sezgisel yaklasimlar saglar ve matematiksel modelin
kesin olarak bilinmedigi durumlarda kullanilir (Rajabioun, 2011). Sezgisel al-
goritmalarin dogrulugu kanitlanmaz; bunun yerine problem ¢6ziimiinii basit-
lestirmeleri veya tatmin edici bir sonug tiretmeleri beklenir (Xue et al., 2013).

Popiilasyon temelli Gri Kurt Optimizasyon algoritmasi, sezgisel algorit-
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malara bir 6rnektir (Mirjalili et al., 2014). Bu algoritma, gri kurtlarin liderlik
hiyerarsisi ve avlanma davranislarina dayanir. Gri kurtlarin dogada avlanma
icin sergiledikleri icgiidiisel davranislar, bu algoritmanin temelini olusturur.
Iyilestirilmis Gri Kurt Optimizasyon algoritmast (IGWO)’nin amaci, klasik
GWO’nun hizini ve dogrulugunu artirarak daha etkili ve verimli ¢oztimler
sunmaktir (Rajwar et al., 2023). Bu iyilestirmeler, 6zellikle karmasik ve bityiik
veri kiimelerinde 6nemli performans kazanimlar1 saglayabilir.

Essemble Gri Kurt Optimizasyon algoritmasi (EGWO) ise, klasik GWO
algoritmasinin ¢6ziim dogrulugunu ve optimizasyon siireglerindeki hizini ar-
tirmak amaciyla gelistirilmistir (Mosavi et al., n.d.). EGWO, GWO’nun temel
ilkelerine bagl kalarak, ozellikle arama uzaymin daha etkili taranmasini ve
kiiresel optimuma daha hizli ulagilmasini saglar. Bu iyilestirmeler, zellikle
yiitksek boyutlu, karmagik ve giiriiltiilii problemler iizerinde belirgin perfor-
mans artiglar: sunarak daha giivenilir ve verimli sonuglar elde edilmesine ola-
nak tanir (Storn & Price, 1997). Bu algoritmalar genel olarak, klasik Gri Kurt
Optimizasyon algoritmasindan daha etkili sonuglar elde etmeyi amaglar.

Bu ¢aligma, veri madenciligi ve 6zellik se¢imi konularinda yapilan mev-
cut galismalari ele alarak, GWO algoritmasinin ve varyantlarinin test edilmesi-
ni amaglamaktadir. IGWO ve EGWO algoritmalarinin, mevcut kaynaklardan
elde edilen siiflandirma test verileri i¢in orijinal GWO algoritmast ile kar-
silagtirilarak, performansi ve etkinligi analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar,
varyant algoritmalarin veri madenciligi ve 6zellik se¢imi siireglerindeki po-
tansiyel avantajlarini gostermektedir. Bu ¢alismada mevcut kaynaklardan elde
edilen Zoo siniflandirma veri seti igin GWO, IGWO ve EGWO algoritmalar:
es zamanli olarak ¢alistirilarak, veri seti i¢in siniflandirma hatasi, zaman, dog-
ruluk ve 6zellik sayis1 6l¢iimleri istatistiksel olarak elde edilip incelenmistir.

MATERYAL VE METHOD
Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi (GWO)

Gri Kurt Optimizasyonu (GWO), dogal bir meta-sezgisel algoritmadir ve
gri kurtlarin avlanma davranislarini taklit ederek ¢6ziim arama islemini ger-
ceklestirir. Algoritma, dogadaki kurt stiriilerinin avlanma siirecini model ala-
rak tasarlanmistir. GWO, siiriideki en iyi ti¢ ¢oziimii alfa, beta ve delta olarak
belirler ve diger bireyler (omega) bu ii¢ liderin etrafinda avi (optimum ¢6ziim)
yakalamak i¢in hareket eder. GWO’nun temel prensibi, kesif ve somiirii asa-
malari arasinda dinamik bir denge kurmaktir. Kesif asamasinda, kurtlar genis
bir arama alaninda avi bulmaya galisirken, somiirii asamasinda avi yakalama-
ya odaklanirlar. Bu iki asama arasindaki gecis, algoritmanin farkli optimizas-
yon problemlerinde etkin bir sekilde kullanilmasini saglar. Alfa, beta ve delta
kurtlarinin konumlari, diger kurtlarin yeni pozisyonlarini belirlemede anahtar
rol oynar. GWO algoritmasi, ¢oziimlerin ¢esitli pozisyonlarini giincelleyerek
kiiresel optimuma ulagmay1 amaglar. Kurtlarin hareketleri, avin pozisyonuna
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olan uzakliklarina bagl olarak ayarlanir. Bu siiregte, kurtlar avin etrafinda spi-
ral veya rastgele hareketlerle dolasarak daha iyi ¢oztimler ararlar. Bu meka-
nizma, algoritmanin yerel optimumlara sikismasini 6nler ve global optimumu
bulma sansini artirir. GWO, parametrik yapisi ve esnekligi ile bir¢ok farkli op-
timizasyon problemine uygulanabilir. Algoritmanin basit yapisi ve az sayida
parametre gereksinimi, onu diger karmagik optimizasyon yontemlerine gore
daha ¢ekici kilar. GWO, siirekli ve kesikli optimizasyon problemlerinde et-
kili bir sekilde kullanilabilir ve cesitli alanlarda bagsarili sonuglar elde etmistir
(Zhao et al., 2019).

Sonug olarak, GWO algoritmasi, dogadan ilham alan ve avlanma davra-
niglarini taklit eden bir optimizasyon yontemidir. Kesif ve somiirii agamalar1
arasinda dinamik bir denge kurarak, ¢oziimlerin yerel optimumlarda sikisma-
sin1 Onler ve kiiresel optimuma ulagsmay1 hedefler. Basitligi ve etkinligi ile bir-
¢ok farkli optimizasyon probleminde kullanilabilir, bu da GWO’yu genis bir
uygulama yelpazesinde popiiler bir se¢im haline getirir.

GWO algoritmasinin pozisyon giincellemeleri Sekil 1'de sunulmaktadir.

@ or any other hunters

Estimated position of the
prey

Sekil 1: GWO Pozisyon Giincellemesi (Mirjalili vd., 2014)

Sekil 1, GWO algoritmasinda kullanilan avlanma stratejisini ve kurtlarin
avin yerini tespit etme siirecini gorsellestirmektedir. Burada;

« Mavi (a), grubun lideri ve en uygun ¢oziimii temsil eder. a, avin yerini
bulmada en etkili bireydir.

« Pembe (f), ikinci en uygun ¢6ziimii temsil eder ve liderden sonra grubu
yonlendiren ikinci en giiglii bireydir.
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* Yesil (8), tiglincii en uygun ¢oztimil ifade eder ve a ve P tarafindan yon-
lendirilir.

o Kirmiz1 (w veya diger avcilar), geri kalan kurtlar1 temsil eder ve avin
yerini bulmak i¢in a, B ve §’ya bagli hareket eder.

« Sar1 ise optimizasyon siirecinde, bulunan en iyi tahmini ¢6ziim avin ko-
numunu ifade etmektedir.

Cizimde, Dalpha, D,..veD,,. avcilarin avin konumuna olan mesafelerini
temsil eder. Avcilar (kurtlar), bu mesafeleri kiigiilterek avin (optimum ¢ozii-
miin) yerini bulmaya calisir. Her bir kurt, rastgele bir bilesen ve yonlendirilmis
bir hareket ile siirekli olarak avin konumuna yaklagsmaktadir.

Iyilestirilmis Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi (IGWO)

Tyilestirilmis Gri Kurt Optimizasyonu (IGWO), kurt siiriisii liderlerinin
yeniden konumlandirilmast i¢in yeni metodolojiler kullanarak algoritmanin
daha uygun ve optimal ¢oziimler belirlemesini saglar (Long vd., 2018)

IGWO, kurt siiriisii liderlerinin konumlarini yeniden kalibre etmek igin
yeni metodolojiler kullanir. Bu stratejiler, ¢6ziim uzayinin daha genis bir bol-
gesinin taranmasina izin verir ve algoritmanin daha iyi performans gosterme-
sine yardimei olur. IGWO, klasik Gri Kurt Optimizasyonunun (GWO) bazi
eksikliklerini gidermek igin gelistirilmistir. Yeni uygulanan giincelleme me-
kanizmalar1 sayesinde, algoritma yerel minimumlarda sikisip kalmay1 6nler.
Bu mekanizmalar, kurtlarin dinamik ve uyarlanabilir hareketlerini gelistirerek
daha genis bir arama alan1 saglar ve boylece daha iyi ¢oziimler elde edilmesine
yardimct olur. IGWO algoritmasi, baslangi¢ pozisyonlarinin daha hassas bir
sekilde belirlenmesiyle 6ne ¢ikar. Bu da baslangi¢ asamasinda daha iistiin ¢6-
ziimler elde edilmesini saglar. Algoritma, lider kurtlarin konumlarin1 dinamik
olarak giincelleyerek arama kapasitesini artirir ve ¢dziim uzayinin daha genis
bir bélimiinii tarar. Bu, IGWO’nun karmasik ve biiyiik l¢ekli problemlerde
daha basarili olmasina katkida bulunur. Algoritma, daha hizli bir yakinsamay1
kolaylastirmak icin optimize edilmistir (Dada et al., 2022). Dinamik lider giin-
cellemeleri ve adaptif parametre ayarlamalari, algoritmanin performansini ar-
tirarak daha hizli ve daha etkili ¢oziimler iiretmesine olanak tanir. IGWO’nun
bu 6zelligi, 6zellikle zaman kisitlamasi olan projelerde biiyiik bir avantaj sag-
lar. IGWO’nun hesaplama verimliligi artirilmis ve boylece daha biiyiik dl¢ekli
problemlere uygulanabilirligi genisletilmistir. Genel olarak, IGWO hem daha
hizli hem de daha etkili ¢o6ztimler iiretmektedir. Karmagik problemlerle kar-
silasildiginda, IGWO’nun daha yiiksek bir bagar1 oranina sahip oldugu goste-
rilmistir. Bu, IGWO’nun genis bir uygulama yelpazesinde kullanilabilirligini
artirir ve onu ¢esitli optimizasyon problemlerinde tercih edilen bir yontem
haline getirir.
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Ensemble Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi (EGWO)

Ensemble GWO Gri Kurt Optimizasyonu (EGWO), Gri Kurt
Optimizasyonu algoritmasinin gelistirilmis bir tiirevi olarak global optimizas-
yon problemlerinin ¢oziimiinde daha etkin sonuglar elde etmeyi amaglayan
bir meta-sezgisel yaklasimdir (Yu & Wu, 2022)

EGWO, klasik GWO’nun dogadan esinlenilen avlanma stratejisini temel
almakta ve kesif (exploration) ile somiirii (exploitation) siirecleri arasindaki
dengeyi iyilestirmek i¢in birden fazla optimizasyon mekanizmasini bir araya
getirmektedir. Bu yontem, GWO’nun temel prensiplerine bagl kalarak, 6zel-
likle karmasik ve ¢ok modlu arama uzaylarinda daha istikrarli ve giivenilir
¢oztimler sunmaktadir. EGWO’nun gelistirilmesi siirecinde, klasik GWO al-
goritmasinin sinirliliklar: degerlendirilmis ve gesitli iyilestirmeler hayata ge-
¢irilmistir. Bu baglamda, adaptif agirliklar, dinamik parametre giincellemeleri
ve popiilasyon cesitliligini artirmay1 hedefleyen stratejiler entegre edilmistir.
EGWO, farkl: alt algoritmalarin avantajlarini bir araya getirerek, her birinin
gliglit yonlerinden faydalanmakta ve bdylece lokal minimumlara sikisma
olasiligini azaltmaktadir. Bu birlesik yapi, kesif ve somiirii stiregleri arasinda
dengeli bir gegis saglayarak, algoritmanin kiiresel optimuma ulasma basarisini
artirmaktadir. Ayrica, EGWO’nun diisitk hesaplama maliyetine sahip olmasi
ve hizli yakinsama yetenegi, bityitk boyutlu ve zorlu problemler i¢in uygula-
nabilirligini 6nemli 6lgiide artirmaktadir. Ensemble Gri Kurt Optimizasyonu,
mithendislik tasarimi, makine 6grenmesi, veri analitigi ve enerji sistemleri
gibi genis bir yelpazede uygulama potansiyeline sahiptir. Ozellikle cok modlu
fonksiyonlarin optimizasyonu ve karmasik kisitlar iceren problemler tizerinde
tstiin performans gostermektedir. Diger meta-sezgisel algoritmalara kiyasla,
EGWO'nun esnek yapisi, gesitli problem gereksinimlerine uyarlanabilirligini
kolaylagtirmaktadir. Bu yenilik¢i yontem, yiiksek dogruluk oranlar1 ve giive-
nilir ¢éziimler sunarak optimizasyon siireglerinde 6nemli bir katk: saglamak-
tadir. EGWO, alan yazinina sundugu yenilikler ve uygulama potansiyeli ile
meta-sezgisel optimizasyon yaklasimlarinda 6ncii bir yere sahiptir.

Veri Seti Ozellikleri

Bu veri seti bir hayvanat bahgesinden 101 hayvandan olusmaktadur.
Hayvanlar1 tanimlamak i¢in ¢esitli 6zelliklere sahip 16 degisken vardir. 7 Sinif
Tiirti sunlardir: Memeli, Kus, Siirtingen, Balik, Amfibi, Bocek ve Omurgasiz.
Bu veri setinin amaci, degiskenlere dayanarak hayvanlarin siniflandirmasini
tahmin edebilmektir.

Deneysel Calisma

Gri Kurt Optimizasyonu (GWO), lyilestirilmis Gri Kurt Optimizasyonu
(IGWO) ve Ensemble Gri Kurt Optimizasyonu (EGWO) algoritmalari-
nin dogruluk performanslarinin karsilagtirilmasi tablo 1de sunulmaktadir.
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Performans degerlendirmesi en iyi, en kotii, ortalama ve standart sapma deger-
leri tizerinden yapilmistir. Bu sonuglar, algoritmalarin optimizasyon problem-
lerinde sergiledikleri dogruluk diizeylerini ve istikrarini 6lgmek i¢in 6nemli
bir kiyaslama saglamaktadir.

Tablo 1 Algoritmalarin Dogruluk Degeri Karsilastirmasi

Dogruluk Degeri
Algoritma Adi En lyi En Kotii 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 yiiksek dogruluk performansini sergileyen algoritma
olarak dikkat gekmektedir. En iyi dogruluk degeri agistndan EGWO (0.9760),
IGWO (0.9500) ve GWOdan (0.9381) iistiin bir performans gostermistir. Bu
durum, EGWO’nun global optimuma ulasma kapasitesinin diger algoritma-
lara gore daha yiiksek oldugunu gostermektedir. Ortalama dogruluk degerle-
rinde ise IGWO (0.9600), EGWO (0.9512) ve GWOdan (0.9716) daha yiiksek
bir sonug elde etmis olsada, EGWO’nun standart sapma degeri (0.00389) en
diisiik olarak hesaplanmistir. Bu, EGWO’nun sonuglarindaki kararlilig: ve is-
tikrarini ortaya koymaktadir. Sonug olarak, EGWO’nun standart sapma dege-
rinin diisiik olmasi, bu algoritmanin dogruluk degerlerinde daha az varyans
sergiledigini ve daha tutarli bir performans sundugunu ifade etmektedir. En
kotii dogruluk degerlerinde EGWOnun IGWO ve GWOdan daha disiik bir
performans gostermesi, algoritmanin potansiyel olarak lokal minimumlara
sitkisma durumunu tamamen ortadan kaldirmadigin1 gostermektedir. Ancak
genel dogruluk ve istikrar agisindan EGWO, diger iki algoritmaya kiyasla daha
tstlin bir performans sergilemektedir. Bu sonuglar, EGWO’nun optimizasyon
problemlerinde etkin bir yéntem olarak kullanilabilecegini kanitlamaktadr.

Gri Kurt Optimizasyonu (GWO), lyilestirilmis Gri Kurt Optimizasyonu
(IGWO) ve Ensemble Gri Kurt Optimizasyonu (EGWO) algoritmalarinin si-
niflandirma hatasi performanslarinin karsilagtirilmasi tablo 2'de sunulmakta-
dir. Degerlendirme metrikleri arasinda en iyi, en kotii, ortalama ve standart
sapma degerleri yer almakta olup, algoritmalarin hata oranlarini ve perfor-
mans kararliliklarini 6l¢gmek i¢in 6nemli bir karsilastirma saglamaktadir.

Tablo 2 Algoritmalarin Siniflandirma Hatasi Karsilagtirmasi

Siniflandirma Hatasi
Algoritma Adi En lyi En Kotii 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 siniflandirma hatasi agisindan IGWO, 3.50e-04 ile en diisiik hata
oranini sergilemis ve GWO (3.78e-04) ile EGWO’yu (3.63e-04) geride birak-
mustir. Bu sonug, IGWO’nun siniflandirma hatasini minimize etme potansi-
yelinin daha yiiksek oldugunu gostermektedir. En kotii siniflandirma hatasi
degerlerinde ise IGWO, 2.10e-03 ile en diisiik degere ulasirken, EGWO (2.25e-
03) ve GWOdan (2.39e-03) daha basarili bir performans gostermistir. Bu du-
rum, IGWO’nun hata oranlarindaki giivenilirligi agisindan 6ne ¢iktigini or-
taya koymaktadir. Ortalama siniflandirma hatasi degerleri agisindan, IGWO
(1.50e-02) en diisiik hata oranina sahip olurken, EGWO (1.53e-02) ve GWO
(1.67e-02) sirastyla daha yiiksek degerlere sahiptir. Bununla birlikte, standart
sapma degerlerinde EGWO’nun 5.00e-02 ile en diisiik degeri sergilemesi, bu
algoritmanin hata oranlarinda daha kararli bir performans sundugunu gos-
termektedir. Standart sapma sonuglari, EGWOnun siniflandirma hatasinin
sonuglar arasinda daha az varyans sergiledigini ve istikrar a¢isindan avantaj-
l1 bir yontem oldugunu ortaya koymaktadir. Sonug olarak, IGWO’nun genel
olarak siniflandirma hatasini minimize etme kapasitesinin diger algoritmalara
kiyasla daha iyi oldugu goriilmekte; ancak EGWO’nun daha disiik standart
sapma degerine sahip olmasi, siniflandirma hatalarinda daha tutarli bir sonug
sundugunu gostermektedir. Bu durum, EGWO’nun 6zellikle hata oranindaki
istikrarin kritik oldugu uygulamalar i¢in tercih edilebilir bir algoritma oldu-
gunu isaret etmektedir.

Gri Kurt Optimizasyonu (GWO), lyilestirilmis Gri Kurt Optimizasyonu
(IGWO) ve Ensemble Gri Kurt Optimizasyonu (EGWO) algoritmalarinin is-
lem siirelerini degerlendirmesi tablo 3’te sunulmaktadir. Zaman parametresi
agisindan algoritmalar, en iyi, en kotii, ortalama ve standart sapma degerleri ile
karsilastirilmistir. Bu degerlendirme, algoritmalarin islem siiresi performansi
ve kararlilig1 hakkinda énemli bilgiler saglamaktadir.

Tablo 3 Algoritmalarin Zaman Kargilagtirmasi

Zaman
Algoritma Adi En lyi En Kotii 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 islem siiresi agisindan degerlendirildiginde, EGWO 237.85 birim ile
en diistik islem siiresine sahiptir ve IGWO (245.70) ile GWO'dan (248.33) daha
hizli bir performans sergilemistir. Bu sonug, EGWO’nun islem siiresini mini-
mize etme kapasitesinin daha yiiksek oldugunu gostermektedir. En kétii islem
stiresi metriklerinde de benzer bir durum goézlenmis; EGWO 229.93 ile en dii-
stik degeri elde ederek, IGWO (230.66) ve GWOdan (226.90) daha tutarli bir
sonug sunmugtur. Ortalama islem siiresi bakimindan EGWO (262.55), IGWO
(270.00) ve GWO'dan (276.70) daha diisiik bir siire ile tstiinlik saglamistir.



BILGISAYAR MUHENDISLIGI

Ayrica, standart sapma degerlerinde de EGWO’nun 3.33 birim ile en diisitk
degere sahip olmasi, bu algoritmanin islem siirelerinde daha kararl ve tutarli
bir performans sundugunu ortaya koymaktadir. GWO (3.90) ve IGWO’nun
(3.50) standart sapma degerlerinin daha yiiksek olmasi, bu algoritmalarin
islem stirelerinde daha fazla degiskenlik sergiledigini gostermektedir. Genel
olarak, EGWO, islem siiresi agisindan hem ortalama hem de standart sapma
bakimindan en iyi sonuglar: saglayarak, diger algoritmalara kiyasla daha hizl
ve kararli bir optimizasyon siireci sunmaktadir. Bu durum, EGWO’nun zaman
acisindan kritik uygulamalarda daha uygun bir yontem oldugunu gostermekte
ve bu algoritmanin kullanim potansiyelini artirmaktadir.

Gri Kurt Optimizasyonu (GWO), lyilestirilmis Gri Kurt Optimizasyonu
(IGWO) ve Ensemble Gri Kurt Optimizasyonu (EGWO) algoritmalarinin se¢-
tigi 6zellik sayisina iliskin performans degerlendirmesi tablo 4'te sunulmak-
tadir. Ozellik sayisi, bir optimizasyon algoritmasinin problemi ¢zmek icin
gerekli minimum bilgi miktarini temsil ettiginden, bu degerlendirme algorit-
malarin etkinligini ve gereksiz veriyi elemeyi ne kadar iyi basardigini goster-
mektedir.

Tablo 4 Algoritmalarin Ozellik Sayis1 Kargilagtirmasi

Ozellik Sayist
Algoritma Adi En lyi En Kotii 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 disiik 6zellik sayis1 agisindan EGWO, 5 ile en iyi sonucu elde etmis ve
bu, diger algoritmalara kiyasla daha az 6zellik segerek problemi ¢6zebildigi-
ni gostermektedir. IGWO (7) ve GWO (8) ile karsilagtirildiginda, EGWO’nun
daha az ozellik ile yeterli bilgiyi saglayabilme yetenegi, algoritmanin daha etki-
li bir 6zellik se¢im siireci sundugunu ifade etmektedir. En yiiksek ozellik sayisi
bakimindan EGWO, 9 ile yine daha az 6zellik secerek GWO (12) ve IGWOdan
(11) daha tstiin bir performans sergilemistir. Ortalama 6zellik sayis1 agisindan
degerlendirildiginde, EGWO 7.20 ile IGWO (6.50) ve GWO'dan (6.37) biraz
daha yiiksek bir degere sahiptir. Bu durum, EGWO’nun belirli durumlarda
daha fazla ozelligi secebildigini gostermektedir; ancak bu segim, genellikle
gereksiz ozellikleri ortadan kaldirmay: basaran algoritmanin genel etkinligini
etkilememektedir. Ayrica, standart sapma degerlerinde EGWO’nun 1.27 ile en
diisiik degeri gostermesi, algoritmanin 6zellik se¢imi siirecinde daha kararli
oldugunu ve segilen 6zellik sayisinda daha az degiskenlik sergiledigini ortaya
koymaktadir.

Sonug olarak, EGWO, 6zellik seciminde daha az 6zellik ile ayni veya daha
iyi performans saglayarak, ozellikle yiiksek boyutlu veri kiimelerinde etkili bir

*9
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yontem oldugunu gostermektedir. Daha diisiik standart sapma degeri, algo-
ritmanin istikrarli bir performans sundugunu ve farkli problemlerde se¢ilen
ozellik sayisinda tutarlilik sagladigini kanitlamaktadir. Bu durum, EGWO’nun
veri boyutunu azaltirken bilgi kaybini minimumda tutmayi bagaran bir algo-
ritma olarak one ¢iktigini gostermektedir.

BULGULAR VE SONUC

Bu caligma, Gri Kurt Optimizasyonu (GWO), lyilegtirilmis Gri Kurt
Optimizasyonu (IGWO) ve Ensemble Gri Kurt Optimizasyonu (EGWO) al-
goritmalarinin veri madenciligi ve ozellik se¢imi siireglerindeki performans-
larin1 kapsaml bir sekilde karsilagtirmistir. Veri madenciligi, biytik veri kii-
melerinde anlamli bilgileri ortaya ¢ikarmay1 amaglayan bir stirectir ve 6zellik
se¢imi, bu siiregte analizin dogrulugunu ve verimliligini artirmada kritik bir
rol oynamaktadir. Calismada, siniflandirma hatasi, dogruluk, islem siiresi ve
secilen ozellik sayis1 gibi metrikler kullanilarak bu {i¢ algoritmanin perfor-
manslar1 degerlendirilmistir.

Elde edilen sonuglar, EGWO algoritmasinin genel olarak diger iki algorit-
maya kiyasla daha tistiin performans sergiledigini gostermistir. Siniflandirma
hatas1 agisindan, IGWO en diisiik ortalama hata oranmni sergilese de,
EGWO’nun diisiik standart sapma degeri, hata oranlarinin daha kararli bir da-
gilim gosterdigini ortaya koymaktadir. Dogruluk performansinda EGWO, en
iyi degerleri elde ederek, 6zellikle ok modlu ve karmagik problemler iizerinde
daha basarili sonuglar sunmustur. Ayrica, EGWO’nun standart sapma degeri-
nin diisiik olmasi, sonuglarindaki istikrar1 desteklemektedir. Islem siiresi ba-
kimindan EGWO, ortalama ve en iyi siirelerde en diisitk degerleri sergileyerek
diger algoritmalara gore daha hizli bir optimizasyon siireci sunmustur. Bu du-
rum, EGWO’nun zaman agisindan verimliligini ve biiytik veri setlerinde uy-
gulanabilirligini artirmaktadir. Ayrica, 6zellik se¢imi siirecinde EGWO, hem
en iyi hem de en kotii durumda daha az 6zellik segerek diger algoritmalara
kiyasla daha etkili bir siireg gergeklestirmistir. EGWO’nun diisiik standart sap-
ma degeri, secilen 6zellik sayisindaki tutarlilig1 isaret ederken, bu algoritmanin
gereksiz ozellikleri elemekteki bagarisini vurgulamaktadir.

Sonug olarak, EGWO algoritmasi, dogruluk, islem siiresi ve 6zellik se¢imi
metriklerinde iistiin performans sergilemistir. Ozellikle zaman verimliligi ve
kararlilig ile veri madenciligi ve 6zellik se¢imi siireglerinde 6nemli bir arag
olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bununla birlikte, IGWO’nun diisiik hata orani ve daha
az karmagiklikla belirli senaryolarda avantaj sagladig goriilmiistiir. Bu bulgu-
lar, EGWO'nun farkli veri kiimelerinde ve karmagik problemlerde tercih edi-
lebilecek etkili bir yontem oldugunu géstermektedir. Gelecekte, EGWO’nun
farkl1 veri setleri ve optimizasyon problemlerinde test edilmesi, algoritmanin
daha genis bir uygulama yelpazesindeki etkinligini daha iyi anlamay1 saglaya-
caktir.
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1. GIRIS

Yalan, insanlik tarihinin baslangicindan itibaren bireyler arasi iliskilerde
gliveni zedeleyen en temel sorunlardan biri olmustur. Manipiilasyon, ¢ikar
saglama veya zor durumlardan kurtulma amaciyla yalan séyleme davranisi,
toplumsal diizenin bozulmasina ve adaletin zedelenmesine neden olmaktadir.
Ozellikle hukuk, giivenlik ve finans gibi kritik alanlarda yalanin dogru bir se-
kilde tespit edilmesi bilyitk dnem tagimaktadir.

Modern teknoloji ve bilimsel ilerlemeler, yalan tespiti yontemlerini fiz-
yolojik 6l¢timlerden bilissel ve dil temelli analizlere kadar genis bir yelpazede
gelistirmistir. Baglangigta su¢lu sorgulamalarinda kullanilan yalan makineleri,
zamanla daha karmasik ve ok boyutlu sistemlere doniismiistiir. Beyin sinyal-
lerinin, dil yap1 analizlerinin ve makine 6grenimi algoritmalarinin bu siiregle-
re dahil edilmesiyle yalan tespitindeki basar1 oranlar1 6nemli 6l¢tide artmistir.
Bununla birlikte, kuantum makine 6grenme yontemlerinin bu alandaki po-
tansiyeli heniiz arastirilmamastir.

Bu caligma, yalan tespiti yontemlerinin tarihsel baglamdan giiniimiiziin
ileri teknolojilerine kadar olan evrimini ele almakta ve Varyasyonel Kuantum
Smiflandiricr (VQC) kullanilarak yalan tespiti iizerine bir aragtirma sunmak-
tadir. Halka agik bir veri seti tizerinde gergeklestirilen analizler ile VQC algo-
ritmasinin bu alandaki performansi degerlendirilmistir.

2. TARTHSEL GELISIM SURECI

1920’]i yillarin basinda Larson tarafindan modern yalan makinesi icat
edilmistir (Grubin & Madsen, 2005). Yalan makinesinin ortaya ¢ikisinin ar-
dindan ozellikle adli vakalar tizerinde incelemeler yapilmistir. Bu yontem ile
suglulardan kalp atis hizi, solunum ve cilt iletkenligi verileri fizyolojik bir kayit
cihazi kullanilarak elde edilmistir. Yalan tespit cihazi kullanilan aragtirmalarda
ayn1 zamanda sorgulama teknikleri ve yalan testlerinden de faydalanilmistir
(Saxe & Ben-Shakhar, 1999). 1930’larda fizyolojik yalan tespiti ile baslayan
stire¢ 1950’1i yillarda sozsiiz yalan tespiti ile devam etmistir. 1970’lerde yalan
ile belirli kelimeler arasindaki iliskinin incelenmesiyle yapilan ¢aligmalar ile
sozlii yalan tespiti arastirmalari baglamigtir. 1980’lerin sonlarina dogru “kriter
tabanli icerik analizi” yontemi olusturulmustur (Vrij vd., 2022). Bu yontem
yazili metinlerin dogrulugunun degerlendirilmesini saglayan bir aragtir. Diin-
yanin bir¢ok bolgesinde ceza mahkemelerinde kullanilmistir. Yalan soyleme-
nin, dogruyu sdylemekten daha zor oldugu ve yalan soyleyenlerin, baskalar1
tizerinde biraktiklar: intibay1 daha fazla umursadiklar: varsayimi iizerine bu
goris gelistirilmistir (Vrij & Mann, 2006). Bu yontemi ‘gerceklik izleme kri-
terleri’ ve ‘ifade analizi’ takip etmistir. Gergeklik izleme, algiyla olusturulan
gercek anilar ile hayal giicii tarafindan iiretilen anilar arasindaki ayrimi yap-
ma siirecini ifade eden bir terim olarak kullanilmaktadir (Subramaniam vd.,
2018). Psikolojik rahatsizlig1 olan kisilerde ve ilerleyen yaslarda gergeklik al-
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gisinda bozulmalar meydana gelmektedir. Bu sebeple genelde klinik psikoloji
alaninda ve adli aragtirmalarda siklikla kullanilarak gergekligin test edilmesi
saglanmaktadir (Gancedo vd., 2021). Ifade analizi ise kelimelerin anlamina
ve dil bilgisi kurallarina odaklanmaktadir. Ancak insanlarin yasadiklari cevre
ve kiiltiirel etkiler disiiniildiigtinde yanlis kararlara sebep olabilmektedir (Ma
& Lin, 2015). 1980’lerde yalan tespiti i¢in beyin aktivitesi sonucu elde edilen
veriler kullanilmaya baslanmistir. Yapay zek4 ve makine 6grenme alaninda ya-
sanan gelismeler ile birlikte bu alanda yapilan analizler bilgisayar ortaminda
gelistirilmeye baslanmuistir.

Yalan makinesi ile elde edilen verilerin incelenmesi ile baglayan siireg,
yerini 2000’li yillarda dogal dil isleme algoritmalarinda yasanan gelismeler
ve makine 6grenme algoritmalarinin yaygin kullanimi sonucunda bilgisayar
destekli sistemlere birakmistir. Bu sistemlerde kalp atis hizi, solunum gibi ve-
rilerin yani sira yiiz ifadeleri gibi biyometrik veriler, ses diizeyi ve tonlama,
dil yapilarinin kullanimi ve EEG sinyalleri gibi bilgilerin incelenmesi ile bu
calismalarda daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Bu alanda beyin sinyalleri kullanilarak yapilan ilk ¢alismalardan biri Ro-
senfeld vd. tarafindan gergeklestirilmistir. Bir deney sistemi kurularak, birey-
lerin uyaranlara kars: olay iliskili potansiyellerinin kaydedilmesi saglanmistir.
Bu kayitlar incelenerek, bireylerin yalan soyleyip soylemediklerini belirlemek
amaglanmigtir (Rosenfeld vd., 1987). Farwell, EEG sinyalleri ile gizli bilgile-
rin ortaya ¢ikarilmasi ve dogrulugun tespiti tizerine gelistirdigi sisteme ‘beyin
parmak izi’ adin1 vermistir. Bu sistemle, mevcut bilgiyi tespit ederek istatis-
tiksel olarak dogrulugunu incelemistir (Farwell, 2012). Makine 6grenme ve
derin 6grenme tekniklerinin bu alanda uygulanmasiyla birlikte, yalan tespiti
i¢in bilgisayar tabanli otomatik sistemler gelistirilmistir.

Karnati vd., yaniltic1 davranislar: otomatik olarak tespit etmek amaciyla
LieNet adini verdikleri bir sistem gelistirmistir. Bu sistem, video, ses ve EEG
sinyallerinden oOzellikler ¢ikarmaya olanak tanimakta ve yeni bir derin ev-
risimli sinir ag1 ortaya koymaktadir. LieNet'in etkinligi, ‘Bag-of-Lies (BoL)},
‘real-life (RL) trail’ ve ‘Miami University Deception Detection (MU3D)’ ve-
ritabanlarinda dogrulanmistir. Bag-of-Lies veritabaninda %95,91 basar1 elde
edilmistir (Karnati vd., 2022). Anwar vd. ise gizli bilgilerin tespiti i¢in yalan
makinesine alternatif olarak beyin aktivitesinin kullanilmasini incelemislerdir.
Makine 6grenmesi tabanl bir siniflandirma algoritmasi gelistirmek icin giyi-
lebilir bir EEG cihaz1 kullanmistir. Calismada, verilerin boyutunu azaltmak
i¢in 3. seviye ayrik dalgacik doniisiimii ve temel bilesen analizi kullanilmistir.
Smiflandirma islemi, SVM kullanilarak gerceklestirilmis ve %83’liik bir dog-
ruluk elde edilmistir (Anwar vd., 2019). Javaid vd., yalan tespiti i¢in gorsel, ses
ve EEG bilgilerinin 6nemini arastirdiklar1 bir ¢aligma gerceklestirmistir. Calis-
malarinda, sistem yiiz hareketlerini gorsel olarak incelerken evrisimli sinir ag:
kullanilmigtir. Ses sinyallerinin frekans dagilimli spektrogramlari ¢ikarilarak
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CNN modelinde analiz edilmistir. EEG sinyallerine ise ¢ift yonlii uzun kisa
stireli bellek uygulanarak, gegmis ve gelecek sinyaller arasindaki iliskiler ince-
lenmistir. Deneyler ‘Bag-Of-Lies’ veri setinde gerceklestirilmis ve tiim bilesen-
lerin dahil edildigi analizde %83.5 dogrulukla yalan tespiti yapilmistir (Javaid
vd., 2022).

Bir bagka yalan tespiti ¢calismasinda, EEG verileri BoL veri setinden elde
edilmistir. EEG verilerine ayrik dalgacik doniisiimii uygulanmis ve sinyaller alt
sinyallere ayrilmistir. NCP derin 6grenme modeli ve LSTM yonteminin kulla-
nildig1 hibrit bir sistem gelistirilmis ve yalan tespiti deneylerinde kullanilmus-
tir. Bu deneyler sonucunda %97.88’lik bir performans elde edilmistir (Aslan,
Baykara, & Alakus, 2024).

Gao vd., su¢lu ve masumlardan olusan 28 kisilik denek grubunda yalan
soylemeyi siniflandirmak i¢in yeni bir yontem 6nermislerdir. EEG sinyallerin-
den elde edilen her bir 6zelligin ayirt edici etkisini belirlemek i¢in F-skorunu
kullanmistir. ‘F-skor_ELM’ olarak adlandirdiklar1 bu yontemde, ortalama test
dogrulugunun %98.72 oldugunu belirtmislerdir (Gao vd., 2013). BrainVision
kayit cihazi ve analizorii ile elde edilen EEG sinyallerinin kullanildig1 bir yalan
tespit sistemi ¢aligmasinda, bant gegiren filtre kullanilmistir. Dalgacik Paket
Doniigiimii uygulanan sinyaller, 10 gizli katmanli ve iki otomatik kodlayiciya
sahip bir Derin Sinir Agina girdi olarak verilmistir. Yapilan deneyler sonu-
cunda %95 dogruluk elde edilmistir (Edla vd., 2021). Gao vd., yalan tespiti
sirasinda dogrulugu artirabilmek i¢in giiriiltiden arindirilmis P3 bileseni ve
makine 6grenimine dayali yeni bir gizli bilgi testi yontemi 6nermislerdir. Ca-
lismada, suglu ve masum katilimcilar olarak 30 kisi se¢ilmis ve ti¢ farkli uyaran
paradigmasi uygulanmistir. Bagimsiz bilesen analizi ile artefaktlar1 ayirmak
i¢in kullanilmigtir. Olusturulan yeni dalga formlarindan zaman, frekans ve
dalgaciklara dayali 3 grup ozellik ¢ikarilmistir. Bu 6zellikler, iki sinif 6rnegi
kullanilarak SVM simiflandiricisinda degerlendirilmis ve %84.29’luk bir basa-
rim elde edilmistir (Gao vd., 2012). Farahani ve Morani, gizli bilgilerin ¢oklu
duyusal tespitini saglamak amaciyla bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Sinif-
landiric1 olarak Genetik Destek Vektor Makinesi kullandiklar: bu calismada,
otonom ozellikler ve bunlarin kombinasyonlar1 kullanildiginda %95.45’lik bir
dogruluk oranina ulasildigini belirtmislerdir (Farahani & Moradi, 2017). Alar-
faj ve Mahmoud, HD-72 Cognionics kulaklik kullanarak elde ettikleri EEG
sinyallerinde Fourier serisi doniigiimiinii uygulamistir. EEG sinyallerini hem
zamansal hem de mekéansal boyutlarda analiz etmistir. Veri setini %80 egitim
ve %20 test olarak ayirdiklar1 ¢aligmada, model performansini dogrulamak
i¢in ¢apraz dogrulama yontemini kullanmistir. V-TAM dikkat modeline daya-
11 bir analiz platformunu yalan tespiti i¢in 6nermislerdir ve 6nerilen yéntemin
%98.5 hassasiyetle yalan tespiti analizi gergeklestirdigini belirtmistir (AlArfaj
& Ahmed, 2022).
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3. MATERYAL METOT
3.1. LieWaves Veri Seti

LieWaves veri seti, AF3, T7, Pz, T8 ve AF4 kanallarini iceren 5 kanalli
Emotiv Insight cihazi kullanilarak, saglikli 27 denekten toplanan verileri iger-
mektedir (Aslan vd., 2023). Denekler, dogruyu séylemeyi ve yalan sdylemeyi
iceren iki farkli deneye katilmistir. Deneyler sirasinda gorsel uyaran olarak 10
farkl tespih kullanilmigtir. Bu tespihlerin 51 birinci deneyde, diger 51 ise ikin-
ci deneyde kullanilmustir.

Uyaranlar, video klipler olarak hazirlanmis ve katilimcilara projeksiyon
cihaziyla 2-3 metre mesafeden duvara yansitilarak izlettirilmistir. Deneyler,
dis giiriiltii ve parazitlerden arindirilmis sessiz bir ortamda gerceklestirilmis,
elektrot yerlesimi i¢in uluslararasi 10-20 sistemi kullanilmistir. Tablo 1de veri
setine iliskin genel bilgiler sunulmaktadir.

Tablo 1. LieWaves veri seti hakkinda genel bilgiler

Sinyal Tipi EEG sinyalleri (Zaman Serisi)
Kullanim Amaci Yalan Tespiti

Kullanilan Cihaz Emotiv Insight

Kanal Sayis1 5

Katilimcr Sayisi 27

Katilima Yas Ortalamasi 23,1

Deney Sayist 2

Ornek Sayist 9600

Uyaran Tiirii Resim

EEG kayitlar1 sirasinda, ¢aligmada kullanilan tiim tespihler, her biri 2 sa-
niye boyunca gosterilecek sekilde hazirlanmus, 25 kareden olusan video kayut-
lar1 ile sunulmugtur. Her bir sunumda, 6nce 1 saniyelik siyah ekran gosteril-
mis, ardindan 2 saniyelik tespih goriintiisii sunulmus ve toplamda 75 saniyelik
EEG verisi kaydedilmistir. Bu siireg, her katilimci igin 5 kez tekrarlanmigtir.

Deney oncesinde katilimcilardan, bir kutu icerisindeki tespihlerden iki-
sini se¢meleri istenmistir. Daha sonra, hangi deneyde dogruyu, hangi deney-
de yalan soyleyeceklerine karar vermeleri talep edilmistir. Katilimcilara bu
kararlarini vermeleri ve deney i¢in konsantre olmalar1 amaciyla 20 saniyelik
siire taninmustir. {lk deneyde yalan séylemeye karar veren katilimcilar, sectik-
leri tespih resmini gordiiklerinde “HAYIR” yazan sol tusa basmistir. Dogruyu
soylemeye karar verdiklerinde ise “EVET” yazan sag tusa basmistir. Bu siireg
boyunca EEG sinyalleri siirekli olarak kaydedilmis ve bir veri seti olusturul-
mugtur (Aslan, Baykara, & Alakus, 2024).

+ 17
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3.2. On Islem Siireci

Deneysel calismada kullanilan veri seti, analizlerde kullanilmak tizere ¢e-
sitli 6n islem adimlarindan gegirilerek hazirlanmistir. Bu siiregte, EEG sinyal-
leri 5 alt banda ayrilmis ve her bir alt band tizerinde belirli istatistiksel analizler
gerceklestirilmistir.

EEG sinyallerinin analizi ve ham verilerden 6zellik ¢ikarimi i¢in, Dalgacik
Dontisimit (Wavelet Transform, WT) kullanilmistir. WT, 6zellikle zamanla
degisen ve duragan olmayan biyomedikal sinyallerin analizi i¢in etkili bir yon-
temdir. Bu yontemde, orijinal sinyal, dalgaciklar olarak adlandirilan yap: tas-
lartyla temsil edilerek bir dizi dalgacik katsayisina ayristirilir. Boylece sinyal,
daha az parametre ile sikistirilarak farkl frekans bantlarinda detayl: sekilde
analiz edilebilir.

[lk adimda, sinyal diisiik frekansli bilesenleri temsil eden yaklasik kat-
sayilarina ve yiiksek frekansli bilesenleri temsil eden detay katsayilarina ay-
rilmistir. Daha sonra, ardisik ytiksek gecis ve alcak gegis filtrelemeleri ile bu
katsayilar daha ayrintili bilesenlere ayristirilmistir. Bu islem, sinyalin daha iyi
anlasilmasini ve islenmesini saglayarak WT’yi giiglii bir analiz yontemi haline
getirmektedir (Al-Fahoum & Al-Fraihat, 2014).

Son olarak, ayrik dalgacik doniisiimii tamamlandiktan sonra sinyaller
tizerinde gesitli istatistiksel teknikler uygulanmustir. Bu tekniklere iliskin kul-
lanilan formiiller, Tablo 2'de gosterilmektedir.

Tablo 2. Ozellik ¢ikarimi asamasinda kullanilan istatistiksel yontemler

Istatistiksel Yontemler Formiiller

=1 ;.'fz N M
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3.3. VQC Algoritmasi

Varyasyonel kuantum siniflandiricy, giiriiltilii orta 6lgekli kuantum ci-
hazlar1 (NISQ) tizerinde siiflandirma problemleri igin yaygin kullanilan,
gozetimli bir kuantum makine 6grenimi algoritmasidir. Havlicek vd., bu ci-
hazlarda ekstra hata diizeltme yontemlerine ihtiya¢ duymadan kesifsel sonug-
lar elde etmeyi saglayan VQC modelini 6nermistir. VQC, giiriiltiilii verileri
yinelemeli cihaz olgiimleriyle optimizasyon hesaplamalarina entegre ederek
maliyet fonksiyonunu hesaplar ve hatalar1 azaltir (Maheshwari vd., 2022).

VQC, kuantum bilgisayarlar iizerinde f(x,68)=y fonksiyonunu temel alir;
burada giris verisi x, bir kuantum devresi araciligiyla kuantum durumuna
kodlanir (Schuld vd., 2020). VQC’nin ¢aligma agamalari ikiye ayrilir: Durum
hazirlama ve siniflandirici olusturma. Ilk asamada, klasik veriler, kuantum du-
rumlari olarak kodlanir ve kuantum 6zellik haritasi ile Hilbert uzayinda temsil
edilir. Ikinci asamada, parametreli bir kuantum devresi (U,) kullanilarak giris
verisinin durumu degistirilir. Bu operator, modelin tahmin siirecinde temel
rol oynar. Giris verisinin kuantum durumunu, bir bagka kuantum durumuna
doniistiirmek i¢in tiniter kapilar kullanilir. Kodlanan veriler iizerinde islem ya-
pildiktan sonra 6l¢iim gergeklestirilir. Bu 6l¢lim, ¢ikisin 0 veya I olasiliklariyla
tahmin edilmesini saglar ve ikili siniflandirma igin temel olusturur. Varyasyo-
nel devrenin parametreleri klasik yontemlerle optimize edilerek siniflandirma
dogrulugu artirilir (Zeguendry vd., 2023). Béylece, VQC algoritmasi, NISQ
cihazlarinda siniflandirma problemlerine etkili bir ¢6ziim sunar.

4. DENEYSEL CALISMA

Bu ¢alismada, kuantum tabanli varyasyonel kuantum siniflandirici algo-
ritmasinin yalan tespitindeki performansini degerlendirmek amaciyla, P300
verilerinin bulundugu LieWaves veri seti kullanilmistir. Calismada, yalan tes-
piti i¢in Oriintli tanima siireci bes ana asamada gerceklestirmistir:

- 19
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On Isleme: EEG sinyalleri iizerinde ayrik dalgacik doniigiimii uygulanmis-
tir.

Ozellik Cikarma: Dalgacik déniigiimii ile elde edilen sinyallerden belirli
ozellikler (6r. ortalama, varyans, entropi) ¢ikarilmistir.

Boyut Indirgeme: PCA (Temel Bilesen Analizi) yontemi kullanilarak, veri-
ler farkli boyutlara indirgenmis ve analiz i¢in optimize edilmistir.

Ozellik Haritasi: Boyutu indirgenmis veriler, Hilbert uzayinda tanimlana-
bilmeleri i¢cin uygun kuantum 6zellik haritalariyla islenmistir.

Simiflandirma: Parametrik kuantum devreleriyle olusturulan kuantum ta-
banli modellerin dogruluklar: degerlendirilmistir.

Sekil 1'de EEG sinyallerinde VQC algoritmasi ile gerceklestirilen deneysel
¢alismanin sematik goriiniimiine yer verilmistir.

AP gy onpnsdgo-aedh
: ! Ortalama
ars Jopfbeyto i / Dalgacik _,*_ — N Varvans _
LR e e ] — _JW_ — Standart Sapma
3 2 1 Dibnibyiimii Hjort Parametreleri
i | J
™ f"ﬂi'”m\“/’*"”‘ﬂ\’ﬂ""/ x| \ AN Logaritmik ve Shanon Entropi
P iy e g | S

N N istatiksel Yontemler
LieWaves Veri Seti

Oanitelik 3

Onitelik 4

RealAmpitude «—
«— ZZFeatureMa
EfficientSU2 s Ounitelik 5

Ounitelik 6

Kiibit Déniigtimii
Sekil 1. Onerilen modelinin sematik goriiniimii

EEG sinyallerini igeren LieWaves veri setinde, sag frontal kutup bolgesin-
den AF4, sol frontal kutup bolgesinden AF3, sag temporal bolgeden T8, sol
temporal bolgeden T7 ve parietal bolgeden Pz olmak tizere 5 kanaldan elde
edilen veriler bulunmaktadir. Caligmanin ilk asamasinda, ayrik dalgacik do-
niistimii ile sinyaller farkli frekans bantlarina ayrilmis ve bu bantlardaki 6zel-
likler istatistiksel yontemlerle islenmistir.

Calismada uygulanan istatistiksel yontemler; ortalama, varyans, standart
sapma, Hjort parametreleri, logaritmik entropi ve Shannon entropisi olarak
belirlenmigstir. Bu yontemlerle, toplamda biri ¢ikis degeri olmak tizere 36 6zni-
telige sahip yeni bir veri seti olugturulmustur.

Analizlerin etkin bir sekilde gerceklestirilmesi i¢in, boyut indirgeme
adimlarinda Temel bilesen analizi (PCA) yontemi kullanilmistir. PCA, veri

setinin Oznitelik sayisini optimize ederek 3 ile 6 arasinda degisen dort farkl
boyuta indirgemistir.

Veri seti, egitim ve test verilerine ayrilmadan once rastgele boliimleme
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yontemi uygulanmis ve veri setinin %70’ egitim, %30’u test verisi olarak be-
lirlenmistir. Analizler, Jupyter Notebook ortaminda Qiskit kiitiiphaneleri ve
Statevector simiilatorii kullanilarak gerceklestirilmistir.

Varyasyonel Kuantum Siniflandiric1 (VQC) algoritmasinin veri setindeki
basarimini degerlendirmek i¢in ZZFeatureMap kullanilarak veriler kiibit for-
muna donistiirtilmistiir. Bu 6zellik haritasi, 3 kiibit ve tek tekrar icin olugtu-
rulmus olup, ilgili devre yapis1 Sekil 2'de gosterilmektedir. Bu siireg, kuantum
tabanli siniflandirma modeli igin gerekli olan kuantum verilerinin hazirlan-
masini saglamustir.

o

qi

-

Sekil 2. ZZFeaturemap

VQC algoritmasinin 6nemli bir bileseni, parametrik kuantum devreleri-
dir. Bu ¢alismada, kuantum hesaplamada yaygin olarak kullanilan Real Ampli-
tude ve EfficientSU2 devreleri tercih edilmistir. Her iki devre, 2 tekrar icerecek
sekilde yapilandirilmistir. Bu devreler, kuantum algoritmasinin esnekligini ve
performansini artirmak amaciyla farkli parametrelerle optimize edilmistir.
Kullanilan devrelerin sematik goriiniimleri, Sekil 3’te sunulmaktadir.

EfficientSU2

RealAmplitudes

Sekil 3. VQC algoritmasinda kullamilan parametrik kuantum devreleri
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VQC algoritmasinin egitim siirecinde, kullanilan RealAmplitude ve Effi-
cientSU2 devrelerinden elde edilen kap1 agilarini optimize etmek i¢in COBY-
LA (Constrained Optimization By Linear Approximations) algoritmas: tercih
edilmistir. Bu optimizasyon siireci, modelin performansini artirmak amaciyla
100 iterasyon boyunca siirdiiriilmiistiir.

5. SONUCLAR

Bu ¢alismada, varyasyonel kuantum smiflandirict algoritmasinin yalan
tespiti tizerindeki performansi, farkli EEG kanallar1 ve kiibit sayilar1 dikkate
alinarak analiz edilmistir. Caliymada kullanilan parametrik kuantum devreleri
(RealAmplitude ve EfficientSU2), dogruluk oranlarini artirma potansiyelleri
agisindan degerlendirilmistir.

Farkli kanallar ve kiibit sayilari i¢in iki farkli devre yapist ile elde edilen
dogruluk oranlari, analiz edilerek Tablo 3’te sunulmustur. Bu veriler, algorit-
manin performansinin hem devre yapisina hem de kullanilan kanal ve kiibit
sayisina bagli olarak degistigini gostermektedir.

Tablo 3. VQC algoritmasimin simiflandirma performansi sonuglar

RealAmplitude EfficentSU2
Dogruluk Oranlari (%) Dogruluk Oranlar1 (%)
Kanal Kiibit Ortalama Maksimum Ortalama Maksimum
Sayis1
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 gore:
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o En yiiksek dogruluk orani, AF3 ve AF4 kanallari i¢in 3 kiibitli yap: ve
EfficientSU2 parametrik devresi kullanildiginda %94.12 olarak o6lgiilmiistiir.

« Benzer sekilde AF4, Pz ve T8 kanallari, 5 kiibitli yap1 ve Real Amplitude
devresi ile %94.12 dogruluk oranina ulagmistir. Bu sonuglar, bu kanallarin ya-
lan tespiti agisindan digerlerine kiyasla daha etkili oldugunu géstermektedir.

« T7 kanaly, diger kanallara gore daha diistik bir performans sergilemis ve
maksimum dogruluk oranlar1 genellikle %61-%76 araliginda kalmistir.

EfficientSU2 devresi, ¢ogu durumda RealAmplitude devresine gére daha
tutarli sonuglar saglamis ve 6zellikle 3 kiibitli yapida optimum performansi
gostermistir. Ayrica, AF3 ve AF4 kanallarinin farkli kiibit sayilarinda daha
yiiksek performans sergiledigi gézlenmistir.

Sonuglar, VQC algoritmasinin farkli devre yapilandirmalar: ve EEG ka-
nallarina gore ozellestirilebilir oldugunu ve kuantum tabanli yaklagimlarin
yalan tespiti gibi karmagik problemlerde etkili bir ¢6ziim saglayabilecegini
ortaya koymustur. Calisma, bu alandaki arastirmalar i¢in bir referans niteligi
tagimaktadir.
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1. Giris

Biiyiik veri kavraminin bilgisayar bilimlerine girmesiyle birlikte,
bu verilerin saklanmasi, 6n islem siiregleri ve algoritmalar tarafindan
islenmesi konularinda gesitli zorluklar ortaya ¢ikmistir. Teknolojik
araglar yardimiyla elde edilen biiyiik veri icerisinde yer alan alakasiz
bilgiler ya da tahmin sistemini olumsuz yonde etkileyebilecek girdi
unsurlari, veri setinin dikkatle sekillendirilmesini gerekli kilmaktadir
(Reddy et al., 2020) . Bu sorunlarin iistesinden gelmek igin, verilerin
boyutlarin1  kiigliltmek en etkili yontemlerden biri olarak kabul
edilmektedir. Boyut indirgeme, gereksiz boyutlar1 elimine ederken
temel bilgiyi koruyarak algoritmalarin daha hizh ve etkili ¢aligmasini

saglamaktadir.

Boyut indirgeme algoritmalar: iki ana kategoriye ayrilmaktadir:
Dogrusal Boyut Indirgeme Algoritmalar1 ve Dogrusal Olmayan Boyut
Indirgeme Algoritmalar1 (Mendez, 2023). Dogrusal ydntemler,
verilerin lineer yapisini korumaya odaklanirken, dogrusal olmayan
yontemler daha karmagik veri yapilarinda etkili sonuglar sunar. Bu iki

kategoriye ait 6nemli algoritmalar Sekil 1’de 6zetlenmektedir.

BOYUT iNDIRGEME ALGORITMALARI

DOGRUSAL BOYUT INDIRGEME DOGRUSAL OLMAYAN BOYUT
ALGORITMALARI INDIRGEME ALGORITMALARI
Lo/ [ iZOMAP
SVD LPP
LSA

Sekil 1. Boyut indirgeme algoritmalar:

PCA: Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis),
LDA: Lineer Diskriminant Analizi (Linear Discriminant Analysis),

SVD: Tekil Deger Ayrigimi (Singular Value Decomposition), LSA:
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Gizli Anlamsal Analiz (Latent Semantic Analysis), PP: Projeksiyon
Takibi (Projection Pursuit), ICA: Bagimsiz Bilesen Analizi
(Independent Component Analysis), LPP: Yerel Koruma Cikarsamasi
(Locality Preserving Projection), AE: Otoenkoder (Autoencoder), K-
PCA: Cekirdek Temelli Temel Bilesen Analizi (Kernel Principal
Component  Analysis), MDS: Cok Boyutlu  Olgekleme
(Multidimensional Scaling), SOM: Oz Diizenlemeli Haritalar (Self-
Organizing Maps), LVQ: Ogrenen Vektér Nicemleme (Learning
Vector Quantization), LLE: Yerel Dogrusal Gomme (Local Linear
Embedding), t-SNE: t-dagilimli Stokastik Komsu Yerlestirme (t-
distributed Stochastic Neighbor Embedding

Veri setinin yapisina bagli olarak dogru yoéntemin se¢imi, hem
islem etkinligi hem de elde edilen sonuglarin dogrulugu agisindan
biiyitk 6nem tasimaktadir. Dogrusal boyut indirgeme yontemleri,
verilerin dogrusal iliskiler tasidigi varsayimina dayanmakta ve bu
nedenle karmagik yapilar iceren veri setleri iizerinde sinirli bir
performans gostermektedir. Giiniimiizde veri setleri giderek daha
karmasik, cok boyutlu ve dogrusal olmayan yapilar sergilediginden,
dogrusal yontemlerin bu tiir veri setlerinde vyetersiz kaldig

goriilmektedir.

Bu ¢aligmada, dogrusal boyut indirgeme yontemlerinden ziyade
dogrusal olmayan boyut indirgeme algoritmalarina odaklanilacaktir.
Dogrusal olmayan yaklagimlar, veri yapisini daha iyi temsil
edebilmekte ve ozellikle karmagik veri setlerinde daha esnek ve etkili
¢oziimler sunmaktadir. Bu algoritmalar, verilerin 6ziinii yakalamada
ve bilgiyi daha disiik boyutlu bir uzaya tasimada dogrusal yontemlere
kiyasla dstiin avantajlara sahiptir. Calismanin amaci, dogrusal
olmayan boyut indirgeme algoritmalarinin temellerini, isleyis
mekanizmalarini ve bu yontemlerin genis uygulama alanlarini detayl

bir sekilde ele almaktir. Dogrusal olmayan yontemlerin hem teorik
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altyapist hem de veri analizi siireglerindeki pratik faydalar;, bu
algoritmalar1 veri bilimi, yapay zeka ve diger alanlarda kritik bir arag
haline getirmektedir. $Simdi, bu yaklagimlarin sundugu avantajlar1 ve

kullanim senaryolarini kesfetmek i¢in detayl: bir inceleme yapilacaktir.
2. Dogrusal Olmayan Boyut indirgeme Yontemleri

Dogrusal olmayan boyut indirgeme yontemleri, Ozellikle
karmasik ve dogrusal olmayan yapiya sahip veri setlerini islemek i¢in
etkili araglar sunar. Dogrusal boyut indirgeme yontemlerine benzer
sekilde, bu yontemler de verilerin boyutunu kii¢iiltmeye yonelik bir
yaklagim benimser. Dogrusal olmayan boyut indirgeme ydntemleri,
verileri daha diisiik boyutlu bir uzaya sikistirirken, veri setinin temel
yapisint ve Ozelliklerini korumaya ozellikle dikkat eder. Bu sayede,
orijinal veri setindeki iligkiler bozulmadan daha kompakt bir temsil
elde edilir. Bu siireg, daha fazla bilgi kaybi yasanmadan, verinin
onemli bilesenlerinin diisiik boyutlu bir temsiline ulagsmay1 miimkiin
kilar. Boylece, yiiksek boyutlu ve karmagik veri setleri daha kolay
islenebilir hale gelir ve genellikle daha verimli analiz ve modelleme
yapilabilir (Lee & Verleysen, 2007).

2.1. Oto Kodlayic

Oto Kodlayici (Auto Encoder - AE), derin 6grenme ve yapay sinir
aglar1 temeline dayanan Ozel bir modeldir. AE'ler, verilen veri
kiimesini daha diisiik bir boyuta indirger ve ardindan ¢iktiy1 orijinal
veriye en yakin sekilde yeniden yapilandirir (Bank et al., 2021). Bu
sliregte, veriyi diisiik boyutlu bir temsile doniistiiren kisitm “Encoder”
olarak adlandirilirken, bu temsilden orijinal verilere yakin ¢6ziim elde
eden kismi ise “Decoder” olarak tanimlanir. Sinir aglarinda "gizli
katman" olarak bilinen yapi, oto kodlayicilarda "Bottleneck (Dar

Bogaz)" terimiyle anilmaktadir (Michelucci, 2022). Diisiik boyutlu veri
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temsillerinin  olusturulmasinda bu dar bogaz ©nemli bir rol
oynamaktadir. Oto kodlayicilarin  genel yapisi  Sekil 2 ile

gosterilmektedir.

/ Decoder \
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Sekil 2. Oto kodlayicilar igin genel bir yap1.

Oto kodlayicilar, Sekil 2’te gosterildigi gibi encoder ve decoder
boliimlerinden olugsmaktadir. Encode asamasi, Denklem 1 ile ifade
edilir:

a = fw,p(X) (1)

Burada, X giris verilerini, w agirlik matrisini, b bias terimini, a ise

gizli temsili simgeler. f, dogrusal veya dogrusal olmayan bir fonksiyon
olarak tanimlanabilir. Verinin boyutunu kiigliltmek i¢in kullanilan
gizli katman a (dar bogaz), ayn1 zamanda ¢oziimleme asamasinda da

kullanilmalidir. Coziimleme icin Denklem 2 kullanilir:

X = gyp(@) )

Burada, g dogrusal ya da dogrusal olmayan bir esleme
fonksiyonudur. Denklem (2)’de, a kodlama agamasindan elde edilen
ozellik vektoriinii temsil eder. X ise yeniden yapilandirilmis ve

yeniden boyutlandirilmis yeni 6znitelikleri ifade eder (Yildirim et al.,
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2018). AE, yapisal olarak bir yapay sinir ag1 modeline dayandig: igin,
dogrusal yontemlerle kiyaslandiginda daha karmagik yapilara sahip
veri setlerini isleme konusunda daha verimli ve etkili sonuglar saglar
(Almotiri et al., 2017).

Model, giris katmaninda yiiksek boyutlu bir veri kiimesi (6rnegin
bir goriintii veya vektor) alir. Bu veri, temel ozellikleri ¢ikarilacak
sekilde iglenmek iizere hazirlanir. Sonrasindaki islem basamaklar1 su
sekildedir (Y. Wang et al., 2016):

1. x € R™ giris verisi olsun. Encoder ag1 kullanilarak z ile temsil

edilecek diisiik boyutlu bir temsile doniistiiriiliir:

z = fo(x) = o(Wyz + by) (3)
Bu adim sayesinde veri boyutu diisiiriilerek 6nemli bilgilerin gizli

bir gosterime aktarimi saglanir. (Encoding)

2. Kodlanmis olan z, decoder yardimu ile yeniden giris verisinin

tahmini olan X’e déniistiiriiliir. Bunun icin

X =ge(z) =0Wyz+ bg) (4)

formiilii kullanilir. (Decoding)

3. Orijinal olarak alinan x verileri ve yeniden yapilandirilmig
olan (%) verileri arasindaki fark, bir kayip fonksiyonu L ile hesaplanir
ve L(x,X) = ||lx — £||* ile model parametreleri optimize edilir. Bu
slireg, stochastic gradient descent (SGD) veya tiirev algoritmalarla

bulunan kayip minimize edilene kadar tekrarlanir. (Model Egitimi)

Oto kodlayicilar, veri boyutunu diisiirme ve 6zellik ¢ikarimi gibi
gorevlerde yaygin olarak kullanilan giiglii bir yapay sinir ag1 modelidir.
Veri sikistirma, giiriiltii giderme ve generatif modellerde temel bilesen
olarak kullanilan oto kodlayicilar, gizli katmanlar1 sayesinde verinin
onemli ozelliklerini 6grenir. Dogrusal olmayan iligkileri yakalama

kapasitesi, oto kodlayicilar1 6zellikle karmagik veri kiimelerinde etkili
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kilar. Bununla birlikte, modelin basarisi, ag mimarisi, aktivasyon
fonksiyonlar1 ve segilen kayip fonksiyonuna baghidir. Dogru
tasarlandiginda, oto kodlayicilar yiiksek boyutlu verilerde giicli bir

temsil 6grenme araci olarak 6n plana ¢ikar.

Oto kodlayicilar, veri boyutunu diisiirme ve 6zellik ¢ikarimi gibi
gorevlerde yaygin olarak kullanilan giiglii bir yapay sinir ag1 modelidir.
Veri sikigtirma, giiriiltii giderme ve generatif modellerde temel bilesen
olarak kullanilan oto kodlayicilar, gizli katmanlar: sayesinde verinin
onemli oOzelliklerini 6grenir (Y. Wang et al., 2016). Ayrica, modelin
basaris;, ag mimarisi, aktivasyon fonksiyonlar:1 ve secilen kayip
fonksiyonuna baglidir. Dogru tasarlandiginda, oto kodlayicilar yiiksek

boyutlu verilerde giiglii bir temsil 6grenme araci olarak 6n plana gikar.
2.2, Cekirdek Temel Bilesen Analizi

Cekirdek Temel Bilesen Analizi (Kernel Principal Component
Analysis - K-PCA), dogrusal yontemlerde kullanilan PCA’nin
detaylandirilmas: ile dogrusal olmayan yapilarda kullanilabilen bir
boyut indirgeme algoritmasidir (Schélkopf et al, 1997). Dogrusal
boyut indirgeme yontemlerinin bir¢ogunda kullanilan varyansin en
yiiksek degerine ulagsma islemi burada kullanilabilir degildir. Veriler
dogrusal olmadigi icin veri seti yiiksek boyutlu bir uzaya cevrilir.
Boylece veri icerisinde gizlenmis olan karmasgik yapilar ¢ok daha net
bir sekilde ortaya ¢ikarilabilir. Gerekli detaylar 6grenildikten sonra
veri setine PCA uygulayarak veri boyutunu istenilen diizeye tekrar
distirtir. K-PCA’nin algoritmik adimlar: su sekilde siralanabilir (Han
etal.,, 2022):

1. X = {xq,x5,...,xy} olmak iizere N tane ornek iceren bir veri
seti olsun. Her bir érnek x, € R% seklinde yani d boyutlu bir
vektordiir. Kernel PCA, dogrusal olmayan veri yapilarini

anlamlandirmak igin bir ¢ekirdek fonksiyon kullanir. Bu fonksiyon

+ 33
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sayesinde verilerin yiiksek boyutlu bir uzaydaki goriiniimii saglanmis
olur. K-PCA uygulanirken yaygin olarak kullanilan bazi ¢ekirdek
fonksiyonlar vardir. Bunlar;

e Polinomal Kernel: k(x,y) = (xTy + ¢)P
_ M)

202

e Sigmoid Kernel: k(x,y) = tanh (ax + y + ¢)

e Gaussian (RBF) Kernel: k(x,y) = exp (

seklindedir. Bu formiillerde kullanilan c, p, o, a degerleri ¢ekirdek

fonksiyonun hiperparametrelerin gostermektedir.

2. K;j = k(x;,x;) ile kernel fonksiyonlar1 kullanilarak ¢ekirdek
matrisi olusturulur. Burada elde edilen matrisin boyutu N X N
bi¢imdedir, bu matris veriler arasindaki benzerliklerin temsil edildigi
bir matristir. Kernel PCA verilerin daha yiiksek boyutlu bir
goriinimde ifade edilmesi ¢ekirdek fonksiyonlarinin verileri
doniistiirmesi sonucu gergeklesir.

3. K gekirdek matrisinin merkezini bulmak yani merkezlemesini

yapmak i¢in

Kcenterea = K — 1K — K1 (5)
+ 1K1
seklinde birim matris olan 1 ile matris ¢arpimi gerceklestirilir ve

her satirin ortalamasi alinarak merkezleme islemi sonlanir.

4. PCA’nin da klasik temel adimlarindan biri olan 6zdeger ve
ozvektorlerin hesaplanmasi basamagi K-PCA i¢in de gecerlidir.
Burada da PCA’da oldugu gibi en biiyiik 6zdegere sahip olan
ozvektorler dikkate alinir. Secilen 6zdeger ve 6zvektorler kullanilarak
verilerin dogrusal olmayan projeksiyonlar elde edilmis olur.

5. Elde edilen 6zdegerler ile en dénemli goriilen k tane 6zvektor
secimi yapilir. Segilen bu vektorler ile veri noktalarinin diisiik boyutlu

bir gosterimi olusturulmus olur. Segilen 6zvektorler, belirlenen yeni
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boyutlu uzaya projeksiyon olarak temel alinir ve veri boyutunun

indirgenmesi islemi yapilmis olur.

Dogrusal olmayan veri yapilarinda kullanima uygun olan K-PCA
verilerin Ozelliklerini ¢ekirdek fonksiyonlar1 sayesinde kolaylikla
bulabilmektedir. Bu yontem ile veriler yiiksek boyutlu bir uzaya
projekte edilir ve sonrasinda boyut indirgemeyi bu uzay igerisinde
gerceklestirmektedir (Y. Wang, 2024). Bu sayede, veri analizi,
kiimeleme ve siniflandirma gibi islemlerde dogrusal olmayan yapilarin

etkili bir sekilde islenmesini miimkiin kilar.

2.3. Cok Boyutlu Olgeklendirme (Multidimensional
Scaling - MDS)

Cok Boyutlu Olgeklendirme (Multidimensional Scaling - MDS)
algoritmasinin temel amaci, yiiksek boyutlu verileri kayip yasanmadan
uygun bir boyuta indirgemektir; bu yaklasim, bir¢ok boyut indirgeme
algoritmasiyla benzer bir hedef tagir. MDS algoritmasimnin temel
calisma mekanizmast veri kiimesindeki nesneler arasindaki
benzerlikleri ve farkliliklar1 gorsellestirerek boyut indirgemeyi
gerceklestiren bir yontemdir (Agar et al, 2014). MDS, nesneler
arasindaki yakinlik olgiitlerini diisitk boyutlu bir uzaydaki noktalar
arasindaki ~ mesafelere  doniistiirerek, verilerin daha  kolay
gorsellestirilmesini saglar. Bu yontem, kullanicilarin yapilandirilmig
varsayimlarini  test etmesine veya verilerdeki gizli kaliplart
kesfetmesine yardimci olur. Cok boyutlu verileri daha diisiik boyutlu
bir uzaya sikistiran MDS, degiskenler arasindaki gizli iliskileri temsil
etmek i¢in noktalar kullanir (Beatty & Manjunath, 1997). Noktalar
arasindaki mesafelerin ol¢iilmesi i¢in Oklid, Manhattan, Minkovski
gibi literatiirde sikla kullanilan uzaklik olgiitlerini kullanir. Yapilan
islemler  sonrasinda  benzer  nesneler yakin  noktalarda
gorsellestirilirken, birbirinden farkli olan nesnelerin farklari

gorsellestirme ile daha belirgin hale getirilir (Cambria et al., 2013).

+ 35
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Cok boyutlu 6l¢eklendirme algoritmasinin temel islem adimlar

asagida verilmektedir (Jia et al., 2022):

1. D = [dij] € R™™ mesafe matrisine gére A = [aij] = —%dizj
matrisi olusturulur.

2. B= [bij] =la;;—a.—a;+a.] i¢ carpim  matrisi
hesaplanur.

3. B’nin 4 = A, = -+ = A, 6zdegerleri ve 6zvektorleri bulunur.
Burada kullanilan uzaklik matrisi Oklidyen matris oldugundan,
ozdegerler negatiftir. Eger negatif bir 6zdeger varsa, matris Oklidyen

olmamalidir.

Sk, temel bilesen analizindeki kiimiilatif katki oran1 olmak

uzere

k

_ 2=
=

?=1|Ai|

degeri hesaplanir. Formiilde verilen k degeri ¢ok biiyiik olmamali

(6)

ve ayrica kiimilatif katki oranindan yiiksek bir degere sahip

olmamalidir.

4. k degeri belirlendikten sonra, X =EkA}(/ ZEE seklinde

yeniden diizenleme yapilir. Burada B’nin ilk k 0Ozvektorlerinden
olusan matris Ej ile gosterilmektedir. A ile ise k 6zdegerlerinden

olusan kdsegen matris ifade edilir.

Cok boyutlu ol¢eklendirmenin islem adimlari incelendiginde
temel bilesen analizi ile benzerlik gosterdigi acik¢a goriilmektedir. Iki
algoritma arasindaki fark ¢ok boyutlu 6l¢ceklemenin 6rneklere dayali
olmasi, temel bilesen analizinin ise degiskenlere dayali olmasidir
(Dzidolikaité, 2015).
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24. Izometrik Haritalar (Isometric Mapping -Izomap)

Izometrik Haritalar (Isometric Mapping - Isomap), veri setindeki
orneklerin diisiik boyutlu manifoldlara sahip oldugunu varsayar ve bu
orneklerin disiik boyutlu uzaydaki temsillerini izometrik haritalama
yontemiyle olusturur. Cogu boyut indirgeme algoritmasinda érnekler
arasindaki mesafeyi 6l¢gmek igin kullanilan dogrusal yapilar1 yansitan
Oklid mesafesi yerine izometrik haritalamada jeodezik mesafe
kullanilir (Anowar et al., 2021). Bu algoritma, yiiksek boyutlu verilerin
icsel yapisimi dogru bir sekilde yakalayarak, MDS yontemini
kullanarak bu jeodezik mesafeleri daha disitk boyutlu bir uzaya
yansitir. Bu sayede, veri noktalarinin yerini degistirmeden, verilerin
icsel yapisimi koruyarak daha dogru bir sekilde temsil edilmesi
saglanir. Izomap algoritmasi 3 adimdan olugmaktadir (Ding et al.,
2022):

1. Tim veri noktalarinin komsuluk grafigi G olusturulur. Bu
adimda, iki nokta arasindaki mesafe Oklid mesafesi olarak tanimlanir
ve komsuluk iligkisi ya k-en yakin komsu ya da e-komsuluk olarak
belirlenir.

2. Jeodezik mesafe matrisi DM hesaplanir. Bu matris, komsuluk
grafigi G {izerindeki iki nokta arasindaki en kisa mesafeyi
hesaplayarak, manifold {izerindeki iki nokta arasindaki jeodezik
mesafeyi yeniden olusturur.

3. Diisitk boyutlu yerlestirme G olusturulur. Jeodezik mesafe
matrisi DM kullanilarak, MDS yo6ntemi ile veri noktalar1 diisiik

boyutlu bir uzaya indirgenir.

[zomap boyut indirgeme algoritmasini diger boyut indirgeme
algoritmalarindan ayiran en belirgin 6zelligi dogrusal olmayan veri
yapilarinda kolaylikla kullanilmasidir. Izomap verinin i¢sel manifold
yapisini koruyarak dogrusal olmayan iligkileri de kesfetmeye olanak

tanir. Bu Ozellik, ozellikle verilerin karmagik yapilar gosterdigi
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durumlarda izomap etkili bir secenek haline gelmektedir. Yani izomap
yiiksek boyutlu verilerin daha dogru ve anlamli bir sekilde disitk

boyutlu uzaya indirgenmesine olanak saglar.
2.5. Yerel Lineer Gomme

Yerel Lineer Gomme (Locally Linear Embedding - LLE), verilerin
yerel yapisini koruyarak yiiksek boyutlu veri gruplarini digik
boyutlarda temsil etmeyi amaglamaktadir (Roweis & Saul, 2000). LLE,
yiiksek boyutlu verilerin i¢yapilarini kesfetmek ve verinin manifold
tizerindeki dagilimini gostermek i¢in kullanilir. Her bir veri noktasina,
kendi yakininda yani komsusu olan veri noktalarina dogrusal bir
sekilde baglanabilir. LLE’nin ¢aligma prensibinin temelinde bu mantik
bulunmaktadir. Veri noktalar1 arasinda sadece komsularin belirledigi
dogrusal iliskiler onemsenir (J. Wang, 2012). Bu ozellik verilerin
dogrusal olmayan bir manifold iizerinde bulunmasi durumunda
LLE’yi etkili bir boyut indirgeme algoritmasi konumuna getirir. LLE

algoritmasi {i¢ temel adimdan olugmaktadir:

1. Her veri noktast i¢in, en yakin k komsusu belirlenir. Bu
komguluklar genellikle Oklid mesafesi veya baska bir mesafe &lgiitii
kullanilarak hesaplanir.

2. Her veri noktasi, komsularinin dogrusal kombinasyonu ile
temsil edilir. Bu adimda, her veri noktasinin komsularina olan
agirliklart hesaplanir. Bu agirliklar, her noktanin komsularina nasil
dogrusal bir sekilde baglandigini gosterir.

3. Son olarak, yiiksek boyutlu uzayda elde edilen yerel agirlik
iligkilerini koruyarak, veri noktalar1 diisiik boyutlu bir uzaya
projeksiyon yapilir. Bu adim, MDS gibi bir ydontemle yapilir ve verinin

diisiik boyutlu bir temsilini saglar.

Verilerin bilyiik bir kismi1 dogrusal olmayan bir yapiya sahipse

boyut indirgeme yontemi olarak LLE tercih edilebilir. LLE algoritmast
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verinin igyapisini iyi bir sekilde korudugu icin dogrusal olmayan veri

setlerinde veri kaybinin yasanmasini en aza indirir.
2.6. Kendi Kendini Diizenleyen Haritalar

Kohonen Map olarak da isimlendirilen Teuvo Kohonen
tarafindan ortaya koyulmus bir cesit sinir agi yapisi olan Kendi
Kendini Diizenleyen Haritalar (Self-Organizing Maps - SOM), boyut
indirgeme, veri gorsellestirme ve kiimeleme igin kullanilan bir
yontemdir (Kohonen, 1982). Yiiksek boyutlu verileri daha diisiik
boyutlu bir haritaya projekte ederek birbirine yakin noktalar: bir araya
toplamayr hedefler. Diger algoritmalarda oldugu gibi ana
amaglarindan biri verilerin igsel yapilarin1 anlamlandirilmasini
kolaylikla saglamaktir. Birbirine benzeyen veri noktalar1 bir arada
olacak sekilde yerlestirilerek veri kiimelerinin birbirleri ile iliskileri
gorsel olarak incelenebilir hale getirilir. SOM yapisinin mimari

yapisina ait gorsel Sekil 3’de verilmistir (Eklavya, 2019).

EN
\ 4

Giris Vektorleri

Sekil 3. Kendi kendini diizenleyen haritalara ait mimari yapinin

gosterimi

+ 39
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SOM algoritmasinin temel adimlar: su sekildedir (Eklavya, 2019):

1. Hazirlanacak haritanin sekil ve boyut belirlenir. Girdi ve ¢ikt1
arasinda gerekli olan bagslangig agirliklar atanir. (Baslatma)

2. Belirlenen haritanin boyutuna uygun olacak sekilde girdiden
rastgele drnekler alinir. (Ornekleme)

3. Girdiye en yakin olan diiglimiin haritadaki yeri hesaplanir.
(En Yakin Diigtim Hesaplama)

4. En yakin diagime komsu olan digimlerin agirliklar
diizenlenir. (Agirlik Giincelleme)

5. Baslangicta belirlenen iterasyon esigine ulasana kadar veya en
kiiciik hata degeri elde edilene kadar Adim 2’den Adim 4’e kadar olan
adimlar tekrarlanir. (Tekrar)

SOM, vyiiksek boyutlu verilerin boyutunun indirgenmesi,
gorsellestirilmesi ve kiimelenmesi icin etkili bir aragtir. Gozetimsiz
6grenme yaklasimi ve esnek yapisi sayesinde cesitli veri tiirlerinde
basarili bir sekilde uygulanabilir. Boyut indirgeme ve kiimeleme
algoritmalarimin bir kombinasyonu olan SOM, veri analizinde giiglii

bir yontem sunar (Saraswati et al., 2018).
2.7. t-Dagitik Stokastik Komsu Yerlestirme

t-Dagitik Stokastik Komsu Yerlestirme (t-Distributed Stochastic
Neighbor Embedding - t-SNE), oOzellikle karmagik yapilar iceren
verilerde, verilerin bulundugu uzayin boyutunu indirgeyerek verilerin
anlamlandirilmasini  kolaylagtirmaktadir (Balamurali, 2023). t-SNE
yonteminin temel amaci, yiiksek ve diisiik boyutlu uzaylardaki veriler
arasindaki ~ benzerlikleri,  olasihk  dagilimlarim1  kullanarak
tanimlamaktir. Ayrica olasilik islemlerinden elde ettigi dagilimlar:
optimize etmek de amaglarindan biridir(Anowar et al., 2021). t-SNE
algoritmasinin uygulama adimlar1 agagidaki gibi siralanmaktadir
(Kang et al., 2021):
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1. Yiiksek boyutlu uzayda bulunan veri noktalarinin birbirleri ile
olan benzerliklerinin hesaplanmas: uygulanacak olan ilk adimdir. Bu
islemi gerceklestirmek i¢in Gaussian dagilimindan faydalanilir. i ve j

veri noktalar1 olmak tizere bu iki nokta arasindaki olasilik;

exp (— |l - xj”2)
Py = [, — 2|12
Yk=i €Xp (= T)
L

seklinde hesaplanmaktadir. Burada o; t-SNE algoritmasinda
kullanilan bir hiperparametre olan etkili komsuluk boyutunu
(perplexity parametresi) belirtir. Yani, secilen veri noktasi ¢evresindeki
kag verinin dikkate alinacagina bu parametre ile karar verilir. Burada
0;, 1. veri noktasi i¢in perplexity parametresine bagl bir degerdir. Ttim
noktalar arasinda bulunan simetrik benzerlik ise p;; ile ifade

edilmektedir ve tanim1p__p;;+p;; ile verilmektedir.
ij="t—"
2n

2. Yiiksek boyutlu uzaydaki benzerliklerden sonra bir de diisiik
boyutlu uzaydaki verilerin benzerliginin hesaplanmasi gerekmektedir.
Bu benzerlik Student-t dagilimi kullanilarak Denklem 8 formiilii ile

hesaplanir.

2 _
G = A+ [ly: =yl 8)
Y B (L Ny = ylIH ™1
Student-t dagilimi olasiik  yogunluk fonksiyonunun ug

noktalarinda bulunan olasilik degerlerini (uzun kuyruklar1) hesaplama
konusunda kullanildig1 i¢in t-SNE algoritmasinda da uzun kuyruklari,

uzak noktalarin etkisini azaltmaktadir.

3. Yiiksek boyutlu p;; ve disiik boyutlu g;;benzerlikler
arasindaki fark, Kullback-Leibler divergence (KL-divergence) ile

hesaplanmaktadir. KL-divergence formiilii;
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p..
KL(PIIQ) = ) pijlog )
= qij

ile verilmektedir. Bu islemin yapilmasindaki ama¢ KL(P||Q)

degerini minimize etmektir.

4. Gradient descent yontemi ile diisitk boyutlu koordinatlar y;
olarak giincellenir. Bu gilincelleme i¢in asagida verilen formiil

kullanilir:

_ KL(PIO)
Vi=yim T (10)

Burada 7 ile verilen deger algoritmanin 6grenme hizini

gostermektedir.

5. Adim 2 - Adim 4 arasi, belirli bir iterasyon sayisina gore
belirli bir esik degerine ulasana kadar tekrar edilir. Burada dikkate
alinan diger bir parametre de hata degerinin disiiriilmesidir.
Algoritma optimum degerlere ulasip sonlandiginda y; ile elde edilen

deger t-SNE algoritmasinin ¢iktist olarak degerlendirilir.

t-SNE algoritmasi, olasilik tabanli bir boyut indirgeme
algoritmasidir.  Yiiksek boyutlu verilerin  birbirleri ile olan
benzerliklerinin olasiliksal degerlerini ¢ikararak diisitk boyutlu uzaya
optimize eder. Boylece verilerin diisitk boyutlu uzayda
gorsellestirilmesini saglar. Karmagik yapiya sahip olan veriler igin
anlamli sonuglar ¢ikarilmasi bu algoritma ile mimkin hale

gelmektedir.

2.8. Vektor Nicelemesini Ogrenme (Learning Vector
Quantization - LVQ)

LVQ algoritmasi dogrudan bir boyut indirgeme algoritmasi

olmamasina ragmen vyiiksek boyutlu veri wuzaylarini prototip
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vektorlerle gostererek daha diisiikk bir boyuta indirilmesini
saglamaktadir (Hammer et al., 2014). Bu algoritma uyguladig1 prototip
teknigi ile her sinif icin 6nemli noktalar1 koruyarak diisiik bilgi kayb1
olmast durumunu st diizeye ¢ikarabilir. Karmasik ve dogrusal
olmayan veri yapilari i¢in kullanighi bir boyut indirgeme siireci sunar
(Hammer & Villmann, 2002). SOM algoritmasina benzer bir yapiya
sahip olan sinir ag1 temelli bir algoritmadir. Sinif bélgelerini
prototipler yardimiyla dolasarak istatistiksel bir yapi altinda desenleri
¢tkaran etkili bir yontem olarak literatiirde kendine yer edinmistir
(Nanga et al, 2021). LVQ algoritmasinin temel islem adimlan
agagidaki gibi sirasiyla verilebilir (Kohonen, 2001):

1. Islenmek istenen veri seti X = {x;,x,, ..., x,}, bu veri setine
ait etiket simiflar1 y = {y4, ¥, ..., yn} ile gosterilsin. Veri setinde var
olan her bir simif i¢in bir P = {py,py, ..., 0}, (k: sinif sayist)
prototip vektori rastgele olacak sekilde segilsin. Segilen bu vektorler,
veri setinin diigiik boyutlu gosterimleri olmak {izere baslangi¢ noktas:
olarak kullanilacaktir.

2. x; olarak belirlenen her bir veri noktasinin tiim prototip
vektorlerine olan uzakhigim bulmak igin Oklik uzaklik 6lgiitii

kullanilir:

M
d(xi,p;) = ||xi — pj|| = \/Zm=1(xim —Pjm)? (11)

p; en yakin prototip degeri olmak fiizere, d(xi,pj)’nin

minimum oldugu prototip degeri

Pwinner = arg m]m d(xi: pj) (12)

formiilii ile hesaplanir.

3. Olusan prototip vektorler, x; veri noktalar ile iliskili olan y;

sinif etiketlerine gore giincellenir, @ 6grenme orani olmak {izere:

e Egery; = Y (Pwinner) (Dogru):
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Pwinner < Pwinner + a(xi - pwinner)

e Egery; # Y(Dwinner) (Yanls):

Pwinner < Pwinner — a(xi - pwinner)

4. Bir o6nceki adimdan elde edilen sonuglara gore egitim
tamamlandiginda, her bir prototip vektor siniflarini temsil edecek
sekilde optimum degerine ulasmistir. Bu asamadan sonra baslangicta

X ile gosterilen veri noktalari, prototiplere olan uzakliklarina goére
(d(xi,pj)) boyutu indirgenerek diisiik boyutlu bir uzayda ifade

edilebilir hale getirilmistir. Bu ifadenin gosterimi ise

z; = {d(x;, pp), d(x;,p2), ., d(x;, p)} (13)
ile verilmektedir. Bu formiilden yola ¢ikarak yiiksek boyutlu x;

verisinin diisiik boyutlu bir temsili z; olarak elde edilmistir, denilebilir.
3. Sonuglar

Bu ¢alismada dogrusal olmayan boyut indirgeme algoritmalari
detayl bir sekilde ele alinmis ve farkli yontemlerin avantajlan ile
kullanim alanlar1 karsilastirmali olarak incelenmistir. Incelenen
algoritmalar, ozellikle karmagsik ve dogrusal olmayan veri yapilarina

sahip veri setlerinin islenmesinde énemli avantajlar sunmaktadir.

Oto kodlayicilar (AE), yiiksek boyutlu verilerin sikigtirilmas: ve
yeniden yapilandirilmast konusunda etkili bir yaklasim sunarken,
cekirdek PCA (K-PCA) dogrusal olmayan veri yapilarinda 6zdeger ve
6zvektor tabanli bir doniistimle basarili sonuglar saglamaktadir. Cok
Boyutlu Ol¢eklendirme (MDS) ve Izometrik Haritalar (Isomap)
algoritmalari, veri noktalar1 arasindaki mesafeleri koruyarak diisiik
boyutlu temsiller olustururken, Yerel Lineer Gomme (LLE), verilerin
yerel komsuluk iligkilerini dikkate alarak igsel yapiyr korumay:
hedeflemektedir. Ozellikle t-SNE yontemi, karmasik veri kiimelerinin
diisitk boyutlu gorsellestirilmesinde kullanicilara biiyiik kolaylik

saglamaktadir.
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Algoritmalarin kullaniminda, veri setinin yapisi ve hedeflenen
ciktilar dikkate alinmalidir. Ornegin, otoenkoderler ve t-SNE, veri
sikistirma ve gorsellestirme odakli projelerde 6ne gikarken, K-PCA ve
LLE, siniflandirma ve kiimeleme gibi gorevlerde daha uygun olabilir.
[zometrik Haritalar ve Cok Boyutlu Olgeklendirme ise jeodezik

mesafelerin 6nemli oldugu durumlarda tercih edilmelidir.

Bu algoritmalarin her biri, veri analizi siireglerinde gesitli
avantajlar sunmaktadir ve dogru yontem secimi, sonuglarin dogrulugu
ile islem verimliligini dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle,
algoritmalarin temel isleyis mekanizmalar1 ve uygulama alanlarinin iyi
anlagilmasi, veriye dayali karar verme siireclerinde kritik bir 6neme

sahiptir.
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