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Oz

Bu ¢alisma, meme kanseri tanisina yonelik olarak klasik makine 6grenmesi algoritmalari, derin 6grenme mimarileri ve
kuantum destekli modellerin entegrasyonuyla olusturulan agiklanabilir bir hibrit siniflandirma yaklasimi énermektedir.
Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) veri seti lizerinde gergeklestirilen analizde, Lojistik Regresyon, Rastgele Orman,
Asir1 Gradyan Artirma (XGBoost), TabNet, Variational Quantum Classifier (VQC) ve Quantum Kernel Support Vector
Classifier (QKSVC) gibi farkli simiflandiricilar kullanilmig, bu modellerin ¢iktilar1 yumusak oylama (soft voting)
yontemiyle birlestirilerek nihai bir hibrit model olusturulmustur. Tabakali on katli ¢apraz dogrulama sonucunda topluluk
modeli yaklasik 0,995 ortalama AUC ve 0,98 dogruluk diizeyiyle yiiksek bir basar1 gdstermistir. Model kararlarinin
seffafligin1 artirmak amaciyla SHAP, LIME ve Q-MEDLEY gibi agiklanabilir yapay zeka yontemleri uygulanmistir.
Aciklanabilirlik analizlerinde ‘en kétii doku degeri’ (texture worst), ‘tiimor simwrindaki en belirgin ige ¢okiik bolgelerin
sayist’ (concave points_worst) ve ‘timér alan él¢iimii standart hatasi’ (area_se) gibi 6zniteliklerin model kararlar
tizerinde belirleyici rol oynadig tespit edilmistir. Bu arastirma, kuantum bilisim destekli agiklanabilir siniflandirma
yaklagimlarinin tablo formatindaki biyomedikal veriler iizerindeki uygulanabilirligini ortaya koyarak, literatiire 6zgiin bir
katki sunmaktadir. Tek veri seti kullanilmasi ve kuantum modellerin giiriiltiisiiz simiilasyon ortaminda degerlendirilmesi,
sonuglarin genellenebilirligini sinirlayan baslica etmenlerdir. Gelecek ¢alismalarin ¢ok merkezli, dengesiz ve ¢ok sinifli
veri kiimelerinde dis dogrulama yapilmasi ve gercek NISQ (giiriiltiilii ara 6lgekli kuantum) donanimlarinda deneysel
testler gerceklestirmesi Onerilmektedir. Bulgular, kuantum ¢ekirdek yontemleriyle derin ve klasik O6grenme
paradigmalarinin agiklanabilir bir ¢cercevede biitlinlestirilmesinin, klinik karar destek sistemleri i¢in giivenilir ve yliksek
performansli ¢éziimler sunma potansiyeli tasidigini ortaya koymaktadir.

Anahtar kelimeler: Aciklanabilir yapay zeka, Topluluk 6grenme yaklasimi, Hibrit model, Kuantum makine 6grenmesi,
Meme kanseri tanisi,

Abstract

This study proposes an explainable hybrid classification approach for breast cancer diagnosis by integrating classical
machine learning algorithms, deep learning architectures, and quantum-assisted models. The analysis was conducted on
the Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) dataset, employing classifiers such as Logistic Regression, Random Forest,
Extreme Gradient Boosting (XGBoost), TabNet, Variational Quantum Classifier (VOC), and Quantum Kernel Support
Vector Classifier (OKSVC). The outputs of these models were combined through a soft voting strategy to construct the
final hybrid model. Stratified ten-fold cross-validation demonstrated that the ensemble achieved high performance, with
an average AUC of approximately 0.995 and an accuracy level of 0.98. To enhance the transparency of model decisions,
explainable artificial intelligence (XAI) techniques such as SHAP, LIME, and Q-MEDLEY were applied. The
interpretability analysis revealed that features including texture worst (worst texture value), concave points_worst
(number of the most prominent concave regions along the tumor boundary), and area_se (standard error of tumor area)
played a decisive role in the model’s predictions. This research contributes uniquely to the literature by demonstrating
the applicability of quantum computing—assisted explainable classification methods to tabular biomedical data. However,
the reliance on a single dataset and the evaluation of quantum models within noiseless simulation environments represent
key limitations that restrict the generalizability of the findings. Future studies are encouraged to conduct external
validation on multi-center, imbalanced, and multi-class datasets, as well as experimental testing on real NISQ (Noisy
Intermediate-Scale Quantum) devices. The findings highlight that integrating quantum kernel methods with deep and
classical learning paradigms within an explainable framework holds strong potential for delivering reliable and high-
performance solutions in clinical decision support systems.
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1. Giris
1. Introduction

Meme kanseri, kadinlarda en sik goriilen kanser tiirli olup kiiresel kanser yiikiiniin yaklagik dortte birini
olusturmaktadir. Uluslararas1 Kanser Arastirmalar1 Ajansinin (IARC) GLOBOCAN 2022 tahminlerine gore,
meme kanseri diinya ¢apinda yaklagik 2,3 milyon yeni olgu (tiim kanserlerin %11,6’s1) ve yaklagik 670 000
olime (%6,9) neden olmus; kadinlarda en sik tani konulan kanser ve onde gelen 6liim nedenlerinden biri
olmaya devam etmistir (Bray vd., 2024) Erken teshis, tedavi basarisi ve sag kalim oranlarinin artiritlmasinda
kritik bir rol oynamaktadir. Gliniimiizde mamografi, ultrasonografi, manyetik rezonans goriintiileme (MRI) ve
histopatolojik incelemeler gibi yontemler yaygin olarak kullanilsa da bu tekniklerin dnemli sinirhiliklar
bulunmaktadir. Ozellikle yogun meme dokusuna sahip hastalarda mamografinin duyarlilig1 diismekte ve yanlis
negatif sonu¢ oranlari artmaktadir (Vamvakas vd., 2022). Ayrica, uzmanlar arasi yorum farkliliklar1 ve
goriintiileme modalitelerindeki teknik kisitlamalar, kesin taniy1 gii¢lestirmektedir. Bu sorunlarin iistesinden
gelmek amaciyla, makine 6grenmesi (MO) ve derin dgrenme (DO) teknikleri biyomedikal veri analizinde
giderek daha fazla kullanilmaktadir. MO algoritmalari, geleneksel istatistiksel yontemlere kiyasla karmasik
veri Orlintiilerini daha iyi taniyabilmektedir. Ancak, simif dengesizligi ve yiiksek boyutluluk gibi zorluklar bu
modellerin performansini etkileyebilmektedir (Nemade & Fegade, 2023; Ahmed, 2025). Literatiirde, meme
kanseri siniflandirmasinda Asir1 Gradyan Artirma ve Rastgele Orman gibi algoritmalar yliksek dogruluk oranlari
saglamigtir (Sharma vd., 2018; Arravalli vd., 2025). Bununla birlikte, tekil modeller karmasik veri yapilarin
islemede yetersiz kalabilmekte ve genelleme performanslari sinirli olabilmektedir.

Topluluk (ensemble) 6grenme yontemleri, son yillarda farkli modellerin gii¢lii yonlerini birlestirerek daha
kararli sonuglar elde etmek icin basariyla uygulanmustir. Ornegin, Vamvakas vd. (2022), ¢ok parametreli MRI
verileri iizerinde gelistirdikleri bir arttirmali topluluk 6grenme (boosting ensemble) modeli ile meme kanseri
siniflandirmasinda 0,95 AUC degerine ulasmistir. Benzer sekilde, Qasrawi vd. (2024), YOLOvVS ve MedSAM
segmentasyon tekniklerini birlestiren derin 6grenme tabanli bir topluluk model kullanarak mamografi
goriintiilerinde %99,7 dogruluk elde etmistir. Bu hibrit yaklagimlar, farkli metodolojilerin avantajlarini
birlestirerek tekil modellerden daha tutarli bir performans sunmaktadir. Son dénemde, kuantum destekli
makine 6grenmesi (Quantum Machine Learning, QML) meme kanseri teshisinde yeni bir arastirma alani
olarak ortaya ¢ikmistir. Variational Quantum Classifier (VQC) ve Quantum Kernel Support Vector Classifier
(QKSVC) gibi yontemler, verileri klasik yontemlerden farkli olarak kuantum 6zellik uzaylarinda temsil ederek
siniflandirma giiclinii artirmay1 hedeflemektedir (Shan vd., 2022; Prajapati vd., 2023). Ancak, kuantum
modellerin optimizasyonundaki zorluklar ve mevcut kuantum donanimlarinin giiriiltiilii yapisi, bu tekniklerin
klinik uygulamalara entegrasyonunu kisitlamaktadir (Chereda vd., 2024).

Klinik uygulamada, model sonuglarmin giivenilirligi ve agiklanabilirligi biiylikk 6nem tagimaktadir.
Aciklanabilir Yapay Zekd (AYZ) yontemleri, model kararlarinin klinik olarak yorumlanabilmesini
saglamaktadir. Meme kanseri tanisinda SHAP (Shapley Additive Explanations) ve LIME (Local Interpretable
Model-agnostic Explanations) gibi teknikler, hangi 6zelliklerin taniya en fazla katki sagladigini belirlemede
yaygin olarak kullanilmaktadir (Ghasemi vd., 2024). Ayrica, Q-MEDLEY gibi kuantum tabanl ag¢iklanabilir
yapay zeka yontemleri de gelistirilmekte ve model seffafligini artirmay1 amaglamaktadir (Chereda vd., 2024).
Meme kanseri teshisine yonelik literatiir incelendiginde, 6zellikle ulusal literatiirde arastirmalarin biiyiik
Olciide klasik makine &grenmesi yontemlerine odaklandigi, derin 6grenme ve kuantum modellerinin ise
yeterince ele alinmadigi goriilmektedir (Kor, 2019; Eyiipoglu & Yavuz, 2020). Tablo 1'de 6zetlenen ¢aligmalar
degerlendirildiginde, mevcut yaklagimlarin &nemli sinirliliklar tasidign goze carpmaktadir. Ozellikle tek
modalite veriyle c¢alisan sistemler (Vidic vd., 2018) ve kiiglik 6rneklemli arastirmalar (Alelyani vd., 2024),
klinik uygulamalarda karsilasilan cesitliligi karsilamakta yetersiz kalmaktadir. Son doénemde ortaya ¢ikan
coklu-omik veri analizi (Chereda vd., 2024) ve kuantum 6zellik haritalama (Xiang vd., 2024) gibi yenilik¢i
yontemler umut vaat etmekle birlikte, bu ¢alismalarin 6nemli bir kismi1 model kararlarinin agiklanabilirligi
konusunu g6z ardi etmektedir. Bu ¢alismada Onerilen hibrit topluluk 6grenme modeli, literatiirdeki bu
eksiklikleri gidermeyi hedeflemektedir. Onerilen model, Qasrawi vd.'nin (2024) yiiksek dogruluk oranlar1 ve
Vamvakas vd.'nin (2022) boosting performans1 gibi basarili yonleri biitiinlestirmekte, ayn1 zamanda SHAP,
LIME ve Q-MEDLEY yontemleriyle tan1 kararlarinin klinik olarak yorumlanabilmesini saglamaktadir.

Bu calisma, literatiirdeki bu boslugu doldurmak amaciyla, klasik (Lojistik Regresyon, Rastgele Orman,
XGBoost), derin 6grenme (TabNet) ve kuantum destekli (VQC, QKSVC) modelleri bir araya getiren
aciklanabilir bir hibrit topluluk 6grenme modeli 6nermektedir. Caligmada kullanilan model mimarisi Sekil
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1°de verilmistir. Onerilen yaklasim, soft-voting (yumusak oylama) teknigi ile farkl1 algoritmik paradigmalarin
avantajlarin birlestirerek tan1 dogrulugunu ve genelleme yetenegini artirmay1 hedeflemektedir. Ayrica, SHAP,
LIME ve Q-MEDLEY gibi agiklanabilir yapay zeka yontemleri kullanilarak model kararlarinin klinik olarak
anlamlandirilabilmesi saglanmigtir.

Tablo 1. Meme kanseri teshisinde makine 6grenmesi ve derin 6grenme ¢aligmalarinin karsilagtirmali analizi

Table 1. Comparative analysis of machine learning and deep learning studies in breast cancer diagnosis

. Qags " En lyi . Sinirhliklar /
Cahisma (Y1) Veri Seti Yontem(ler) Metrik Avantajlar Eksiklikler
Yildiz vd. (2012) WDBC GA-se¢imli Random Forest %95 dogruluk Slzgtl:tulu ozellikleri Agciklanabilirlik yok
Wang vd. (2016)  Histopatoloji ) g4 gy %96 dogruluk ~ OKu analizi + ML Yogun 6n igleme
goriintiileri entegrasyonu gerektirir
Han & Yin (2022) WDBC Meta-6grenme + ANN %98 dogruluk }?tomatlk Tek veri seti ile sinirl
iperparametre ayari
. . Ozgiilliik
0,
Giiler vd. (2025) BreakHis, IDC~ CNN mimarileri (DenseNet201) /089 ﬂogmluk Topluluk Ggrenme F1 raporlanmamig, AYZ
AUC=0.95 skorunu artirir yontemi eksik
Nemade & Fegade %97 dogruluk  Tablosal veride giiclii AYZ yontemleri
(2023) WDBC DT, XGBoost AUC=0.999  performans kullanilmamis
Co BreakHis, N - Kuantum 6zellik NISQ giiriiltiisii analiz
Xiang vd. (2024) SEER, GBSG QCCNN 7699 dogruluk haritalama edilmemis
Prajapati vd. N - Kiigiik veri setlerinde o
(2023) WDBC vQC %96 dogruluk etkili Barren plateau riski
_ . SHAP/LIME ile
Shan vd. (2022) WDBC QKSVC AUC=0.998 Kararli ¢ekirdek yapisi agiklanabilirlik yok
Chereda vd. (2024)  Multi-omik ¢ tum GNN Klinik alt GLRPile Omik veri gereksinimi
veri aglar aciklanabilirlik
Ghasemi vd. 30 ¢aligmanin ) ) SHAP/LIME kullanim  Kuantum ¢aligmalar1
(2024) derlemesi haritalamasi1 sinirl
. Suudi P,
Alelyani vd. Arabistan BC RF %72 dogruluk SHA.P. ile 6zellik Gnem Kiigiik hasta kohortu
(2024) verisi analizi
VinDr- YOLOvS+MedSAM — Gergek zamanli iglem Tek merkezli; cihaz
Qasrawi vd. (2024)  Mammo (20k  Topluluk égrenme, derin %99 dogruluk ¢ $ » e
v (<Isn) varyasyonu etkisi
mamografi) dgrenme
Vamvakas vd. mpMRI (140 Boruta + AUC = 0.95 SVM'den anlaml Kiigiik veri; harici
(2022) hasta) Ada/GB/LGBM/XGBoost ' ustinliik validasyon yok
Tek histogram R .
Vidic vd. 2018)  DWEMRIGL o ram szellikli SVM %96 dogruluk  ozelligiyle yiksek Kiicik orneklem;
hasta) - AYZ eksik
dogruluk
Yiiksek donanim
Kaddes vd. (2025)  K288le IDCH o\ 1 STM hibrit %99 dogruluk ~ D7aysal-zamansal gereksinimi
BreaKHis ozellik entegrasyonu .
(2saat/devir)
%99 F1-
skoru, .. o . et
Voot wone  OON Gl 0 Yisekloph, ool oot
unsve., topluluk stratejisi (RF + SVM)  duyarhlik, efl‘te e ;;u‘ f difmenzli !
%99 kesinlik, grasy $
%99 dogruluk
752 farkh Destek Vektor Makinesi
hasta ile (SVM), K-en yakin komsu (K- %94 SHAP ve LIME
Ontekin vd.. 2024 lusturul NN), Rastgele Orman (RF), dogruluk, kullanilmis, radyolog Tek bir hastnaeden
Zekmn ve. olusturu/an Karar Agaci (DT), Lojistik %92 kesinlik,  degerlendirmesi ile smirli sayida katilimer
Breast-XD Re LR) ve XGBoost + %93 Fl-skoru Karsilast
verisefi gresyon ( w) ve XGBoost 0 -skoru arsilastirma
Radyolodg degerlendirmeleri
%96 F1-
500 Karar Agaglari, Rastgele skor, Demografik cesitlilik
. gagarl, Rastg %95 Cok metrikli gratik 6e5
Islam vd., 2024 Bangladesli Orman, Lojistik Regresyon, . ve gergek klinik
hasta kaydi Naive Bayes, XGBoost duyarhhlf, . optimizasyon. dogrulama eksik
’ %94 kesinlik,
%97 dogruluk
Bu ¢aligma (2025) . oo
(Soft voting) + WDBC LR+RF+XGB+TabNet+VQC+ AUC =0.995; C;ﬁﬁ?:zd;‘,g;ah hibrit Harici validasyon
SHAP/LIME/Q- QKSVC %98 dogruluk Yoo asim. fan . gerekiyor
MEDLEY aciklanabilirlik destegi

912



Uysal, 2025 + Cilt 15 * Say1 4 » Sayfa 910-927

Veriseti

Breast Cancer

Model

Lojistik Regresyon

Sonuglar ve
Ac¢iklanabilirlik

Wisconsin Maln_gn
(Diagnostic) Random Forest Benign
? : Variational E Hlbnlt)l
AE Quantum Classifier nsemble
(vQc)

Quantum Kernel
Support Vector
(GKSVC)

¢

Hibrit

texture IS
concave IS
points~T s

SHAP .y ;
o MEDLEY | & °
M T

o L ]

LIME e * ° .

Ensemble

Sekil 1. Meme kanseri igin agiklanabilir kuantum destekli hibrit siniflandirma yaklagimu.
Figure 1. Explainable quantum-assisted hybrid classification approach for breast cancer.

2. Materyal ve metot
2. Material and method

Bu caligmada, meme kanserinin kotii huylu (malign, M) ve iyi huylu (benign, B) siniflarinin ayrimi igin tablo
formatindaki(tabular) biyomedikal veriler tizerinde hem klasik hem de kuantum temelli makine 6grenmesi
algoritmalar1 uygulanmis ve bu modellerin ¢iktilar1 agiklanabilir yapay zeka yontemleriyle analiz edilmistir.
Tim analizler Python 3.11.13 siiriimii kullanilarak Google Colab platformunda gergeklestirilmistir. Calismada
Scikit-learn, XGBoost, PyTorch TabNet, PennyLane, Optuna, SHAP ve LIME Kkiitiiphanelerinden
yararlanilmistir.

2.1. Veri kiimesi ve 6n isleme siireci
2.1. Dataset and preprocessing

Arastirma kapsaminda, UCI Machine Learning Reporsitory’den alinan Wisconsin Meme Kanseri (Diagnostic)
veri kiimesi (Wolberg vd., 1993) kullanilmistir. Bu veri kiimesinin se¢ilmesinin ii¢ temel nedeni sunlardir:

o Yeniden iiretilebilirlik: Kiresel arastirmalarda yaygmn kullanimi ve etik bir kisitlama icermemesi,
sonuclarin karsilastirilabilirligini saglamaktadir.

o Algoritmik adalet: 30 sayisal ozellikten (tiimor c¢ekirdek Olgiimleri) olusan homojen yapi, klasik, derin
O0grenme ve kuantum modellerinin 6nyargi olmadan sinanmasina olanak tanir.

o Metodolojik kontrol: Coklu veri kiimelerinin karmasikligi yerine, standart bir kiime {izerinde
paradigmalarin gercek performansi degerlendirilmistir.

Veri kiimesi 569 hasta kaydindan olusmakta olup, hedef degisken (‘diagnosis') malign (M: %37.3) ve benign
(B: %62.7) seklinde iki siniflidir. Eksik veri bulunmamakta; analiz dist birakilan 'Unnamed: 32' (bos siitun) ve
"id' (kimlik bilgisi) hari¢ tiim Oznitelikler z-skor standardizasyonu ile dlgeklenmistir. Sinif dengesizligini
yonetmek i¢in 10 kath tabakali ¢apraz dogrulama (stratified k-fold cross validation) uygulanmis, egitim-test
kiimelerinde sinif oranlar1 korunmustur. Siif etiketleri, iyi huylu i¢in 0, kétii huylu igin 1 olarak kodlanmustir.

2.2 Klasik ve derin 6grenme modelleri
2.2. Classical and deep learning models

Oncelikle temel bir Lojistik Regresyon (Logistic Regression) modeli ile karsilastirmali bir baslangic
yapilmistir. Ardindan optimize edilmis hiperparametrelerle ¢alisgan XGBoost modeli kullanilmistir. XGBoost,
agac tabanli gradyan artirma (gradient boosting) yontemine dayali olup, 6zellikle simiflandirma problemlerinde
yiiksek bagari saglamaktadir (Chen & Guestrin, 2016). Hiperparametreler Kilavuzlu Arama Capraz Dogrulama
(GridSearchCV) kullanilarak belirlenmistir. Lojistik Regresyon modeli L2 diizenlilestirmesi (regularization)
ve liblinear ¢oziicli (solver) ile egitilmistir. Rastgele Orman (Random Forest) modeli icin 100 aga¢ ve
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maksimum derinlik 5 olarak belirlenmistir. Bununla birlikte, derin 6grenme tabanli TabNet modeli de analizde
yer almistir. TabNet, dikkat mekanizmasi tabanli (attention-based) bir yap1 olup tablosal verilerde etkili 6zellik
secimi ve temsil 6grenme yetenegi sunmaktadir (Arik & Pfister, 2021). Model, PyTorch-TabNet kiitiiphanesi
kullanilarak egitilmistir. Ana hiperparametrelerden adim sayist (n_steps) = 5, gamma = 1.5, karar katmam
boyutu (n_d) = 8, dikkat katmani boyutu (n_a) = 8 ve maskeleme tiirli (mask type) = 'entmax' olarak
belirlenmistir. Bu degerler, egitim ve dogrulama Egri Altinda Kalan Alan (AUC-Area Under Curve) skorlart
g6z oniinde bulundurularak deneysel olarak optimize edilmistir. Bu modellerin performans: hem AUC hem de
dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skorlar1 izerinden degerlendirilmistir.

2.3. Kuantum destekli modeller
2.3. Quantum-assisted models

Kuantum makine dgrenmesi kapsaninda iki farkli yaklasim uygulannustir. {1k olarak, PennyLane ve PyTorch
kiitiiphaneleri kullanilarak gelistirilen Degisimsel Kuantum Siniflandirict (Variational Quantum Classifier-
VQC) modelinden yararlanilmistir. Klasik veriler, Pauli-Z tabanli parametrik doniisiimler araciligryla dort
kuantum bitlik (qubit) bir kuantum devresine gdmiilmiis; alt1 katmanli (depth = 6) parametrik devre mimarisi,
Optuna kiitliphanesiyle gerceklestirilen 25 denemelik hiperparametre optimizasyonu sonucunda belirlenmistir.
Egitim siireci, varsayilan kuantum bit simiilatorii (default.qubit) lizerinde Adam optimizasyon algoritmasiyla
100 devir boyunca yiiriitiilmiis ve devre yapisinda Giiglii Dolasik Katmanlar (Strongly Entangling Layers)
kullanilmistir. Ol¢iim operatdrii olarak Pauli-Z segilmistir. Hiperparametre duyarliligi nedeniyle farkl: rastgele
baslangic kosullar1 denenmis ve sonuglarda yiiksek varyans gdzlemlenmistir. Ikinci modelde PennyLane'in
sagladig kuantum ¢ekirdek (quantum kernel) yontemi uygulanmistir. Burada her 6rnek, A¢1t Gomme (Angle
Embedding) teknigiyle kuantum durumuna kodlanmis, ardindan ZZ Ozellik Haritas1 (ZZFeatureMap)
kullanilarak g¢ekirdek matrisi olusturulmustur. Elde edilen kuantum cekirdek matrisi, klasik Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machines-SVM) algoritmasinin girisinde kullanilmis ve bdylece Radyal Taban
Fonksiyonu (Radial Basis Function-RBF) ¢ekirdegi yerine 6zellestirilmis kuantum g¢ekirdegi tercih edilmistir.
Bu yaklasim, ozellikle kiiglik Olg¢ekli ve dogrusal olarak ayristirilamayan (non-linearly separable) veri
kiimelerinde etkin sonuglar vermektedir (Li et al., 2020; Blank et al., 2020; Krunic et al., 2022).

2.4. Hibrit model: Topluluk yaklasimi
2.4. Hybrid model: Ensemble approach

Farkli modellerin giiclii yonlerini birlestirmek amaciyla XGBoost, TabNet, Optimized VQC ve Quantum
Kernel SVC modellerinin ¢iktilar: bir araya getirilerek yumusak oylama (soft voting) prensibine dayali hibrit
bir siniflandirict olusturulmustur. Baglangicta performansa dayali agirliklandirma stratejileri de test edilmistir.
Ornegin, test AUC skorlarina gére TabNet (%0.4), XGBoost (%0.3), QKSVC (%0.2) ve VQC (%0.1) seklinde
agirlik dagilimi uygulanmistir. Ancak bu yaklagim, genel dogrulukta anlamli bir artis saglamadig i¢in nihai
modelde tim siniflandiricilarin esit agirlikla (%25) temsil edildigi bir yapi tercih edilmistir. Boylece her
modelin farkli temsil yeteneklerinden adil bir bigimde yararlanilmig ve asirt uyum riski azaltilmistir.

2.5. Topluluk model yapis1 ve agirhklandirma yontemi
2.5. Ensemble model structure and weighting strategy

Bu caligmada gelistirilen topluluk modelinde, her bir modelin ¢ikti olasiliklari olasilik tahmin fonksiyonu
(predict_proba) araciligryla elde edilmis ve kotii huylu tiimor sinifi igcin hesaplanan olasiliklar esit agirlikla
birlestirilerek nihai tahmin olusturulmustur. Bu tercih, tiim modellerin farkli 6grenme paradigmasina dayali
olarak karar iiretmesi ve her birinin modelleme siirecinde benzer diizeyde optimize edilmis olmalarina
dayandiriimistir. Ozellikle QKSVC modeli yiiksek Egri Altinda Kalan Alan performansi gdsterirken, TabNet
ve XGBoost modelleri dengeli dogruluk ve agiklanabilirlik sunmusgtur. VQC modeli, daha diisiik performans
sergilemis olsa da kuantum mekanigi tabanl bir 6grenme Oriintiisiine sahip olmasi nedeniyle bilgi cesitliligine
katki sagladigi degerlendirilmistir. Bu nedenle, esit agirlikli yumusak oylama stratejisi, model ¢esitliliginin
korunmasini ve potansiyel 6nyargilarin 6nlenmesini amaglamistir. Alternatif olarak dinamik veya performansa
dayali agirliklandirma yontemleri (6rnegin ROC AUC'a (ROC egrisi altinda kalan alan) gére normalize edilmis
agirliklar) test edilmis, ancak bu stratejilerin genellikle baskin modelin (6rn. QKSVC) kararini agir basacak
sekilde yonlendirdigi ve diger modellerin katkisim smirlandirdigr gozlemlenmistir. Ayrica, dinamik
agirhiklandirma  stratejilerinin, model kararlarnin  agiklanabilirligini azaltabilecegi ve yorumlamay1
zorlasgtirabilecegi diisiiniilerek esit agirlikli strateji tercih edilmistir. Bu yapinin bir diger avantaji da modellerin
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birbirinden bagimsiz olarak egitilmesine ve yorumlanmasina olanak tanimasidir. Bu durum, agiklanabilirlik
analizlerinde her modelin katkisini ayr1 ayr1 gozlemlemeyi ve karsilagtirmali analiz yapmayir miimkiin
kilmigtir. Ozellikle SHAP ve Q-MEDLEY analizleriyle yapilan degerlendirmelerde, tiim modellerin belirli
Ozniteliklerde benzer oneme sahip oldugu goézlemlenmis, bu da model kararlarinda tutarlilik oldugunu
gostermistir. Sonug olarak, esit agirlikli yumusak oylama stratejisi hem metodolojik seffaflik hem de
performans-denge uyumu agisindan en uygun yaklasim olarak degerlendirilmis ve bu stratejiye dayali topluluk
modeli final siniflandirici olarak secilmistir.

2.6. Egitim siireleri, hesaplama kaynaklari ve hiperparametreler
2.6. Training durations, computational resources and hyperparameters

Calismadaki tiim analizler, Google Colab platformunda, Python 3.10 ve ilgili kiitiiphanelerin (Scikit-learn
1.2+, XGBoost 1.7+, PyTorch TabNet, PennyLane 0.32+) yer aldigi bulut tabanli bir ortamda
gerceklestirilmistir. Donanim olarak NVIDIA Tesla T4 GPU (16 GB), Intel Xeon CPU (2.20 GHz) ve 12.7
GB RAM kapeasiteli sistem kullanilmistir. Lojistik Regresyon ve Rastgele Orman gibi klasik modellerin egitimi
saniyeler diizeyinde tamamlanirken, XGBoost modeli hiperparametre taramasi dahil ortalama 45-60 saniye
stirmigtir. 10 katli ¢apraz dogrulama dahil toplam XGBoost egitim siiresi yaklasik 7 dakika olarak
hesaplanmigtir. TabNet modeli i¢in egitim siiresi, Egitim siireci sirasinda fit() fonksiyonu GPU iizerinden
calistirllmis ve ROC AUC degerine gore erken durdurma kriteri kullanilmuistir. VQC modeli, klasik
optimizasyon algoritmasi olan Adam ile optimize edilmis ve 100 devir siiresince ¢alistirilmigtir. VQC'nin
egitimi, her deneme i¢in yaklagik 80-90 saniye siirmiis, ancak hiperparametre optimizasyonu (Optuna ile 10
deneme) toplamda 18 dakikaya kadar uzamistir. Egitim, PennyLane'in varsayilan qubit simiilatorii lizerinde
gerceklestirilmistir. QKSVC modeli, tim oOrnekler arasinda kuantum g¢ekirdek benzerlik matrisinin
hesaplanmasini gerektirdigi i¢in, 6zellikle test agsamasinda yogun hesaplama maliyeti olusturmustur. Egitim
stiresi yaklasik 4-5 dakika, test siiresi ise ¢ekirdek hesaplamalarina bagli olarak 3 dakika civarindadir. Bu islem
sirasinda gml.matrix() ve gml.kernels.square kernel matrix() fonksiyonlari ile her bir 6rnek i¢in 4 kuantum
bitlik devre ¢alistirilmistir. Hibrit topluluk modeli i¢in egitim siiresi bulunmamaktadir; ¢iinkii bu model, dort
temel modelin ¢iktilarmin dogrusal kombinasyonuyla olusturulmustur. Ancak her bir alt modelin olasilik
tahmin (predict_proba) ¢iktilarinin alinmasi ve bunlarin yumusak oylama ile birlestirilmesi islemi toplamda 6-
7 saniye siirmiistiir. Toplamda, tiim deneylerin tekrarlanabilir bir sekilde tamamlanmasi yaklasik 3 saatlik
hesaplama siiresi gerektirmistir. Egitimlerin tamanmu simiilasyon tabanli oldugu icin gercek zamanl kuantum
donanimiyla yapilan deneylere kiyasla daha az donanmimsal belirsizlik igermektedir. Ancak bu durum,
hesaplama siirelerinin gercek donanimlarda farklilasabilecegi gercegini de beraberinde getirmektedir. Bu
baglamda, gelistirilen modellerin hesaplama maliyetleri pratik diizeyde kalmakta ve klinik karar destek
sistemlerine entegre edilebilecek nitelikte oldugu degerlendirilmektedir. Ozellikle TabNet ve XGBoost gibi
yiiksek basar1 gosteren modellerin hem dogruluk hem de islem verimliligi acisindan dengeli performans
sundugu gozlemlenmistir. Tiim modellerin hiperparametre detaylar: Ek 1°deki tabloda verilmistir.

2.7. Aciklanabilir yapay zeka analizleri
2.7. Explainable artificial intelligence analytics

Model performansinin &tesinde, karar siireclerinin anlagilabilirligini gliglendirmek amaciyla agiklanabilir
yapay zeka teknikleri uygulanmistir. Bu kapsamda SHAP, LIME ve Q-MEDLEY yontemlerinden
yararlanilmistir. SHAP yontemi hem genel veri kiimesi diizeyinde hem de bireysel ornekler seviyesinde
Ozelliklerin model kararlarina olan katkilarini nicel olarak ortaya koymaktadir. LIME yo6ntemi ise belirli bir
ornege iliskin model tahminlerini, yerel dogrusal bir yaklasimla yorumlanabilir sekilde agiklamaktadir.
Q-MEDLEY ise kuantum ve klasik alt-modellerin iirettigi karar matrislerini birlestirerek, 6zellikle kuantum
katkili karar mekanizmalarinin klinik agidan yorumlanmasini kolaylastiran hibrit bir agiklanabilirlik ¢cergevesi
sunmaktadir. Bu yaklagim, SHAP ve LIME’1n 6znitelik bazli agiklamalarini tamamlayacak bigimde, model
kararlariin yapisal cesitliligini istatistiksel karsilagtirmalarla ortaya koymaktadir. Calismada SHAP analizi
XGBoost, TabNet, QKSVC ve hibrit topluluk 6genme modellerine uygulanmis; dznitelik 6nemleri 6zet, gubuk
ve karar diyagramlariyla gorsellestirilmistir. Bu analizler, 6zniteliklerin siniflandirma performansina pozitif
ya da negatif etkilerini detayli bir sekilde saglamistir. LIME ile rastgele secilen test orneklerinin yerel
aciklamalar1 incelenmis ve hangi dzniteliklerin bu 6rneklerde belirleyici oldugu belirlenmistir. Ozellikle
yiiksek dogrulukla smiflandirilan vakalarda LIME gorsellestirmeleri, model giivenilirligini destekleyen
bulgular saglamistir. Son olarak, test verisi tizerindeki 6znitelik 6nemlerinin Q-MEDLEY ile dogrulanmasi
sayesinde en kritik 6znitelikler biitiinciil olarak ele alinmig ve gorsel olarak sunulmustur.
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3. Bulgular
3. Results

Bu calismada meme kanseri tanisi i¢in gelistirilen farkli makine 6grenmesi modellerinin siniflandirma
performanslan degerlendirilmis ve agiklanabilir yapay zeka teknikleriyle bu modellerin karar mekanizmalari
analiz edilmistir. Uygulanan modeller, klasik algoritmalar (Logistic Regression, Random Forest, XGBoost),
derin 6grenme temelli TabNet, kuantum tabanli modeller (Optimized VQC, QKSVC) ve bu modellerin
birlesiminden olusan hibrit bir topluluk 6grenme (hybrid ensemble) yapisim igermektedir.

3.1. Klasik modeller ve derin 6grenme modellerinin performansi
3.1. Performance of classical models and deep learning models

Sekil 2°de sunulan ROC egrileri, klasik modeller arasindaki ayrim giiclinii ayrintili bigimde ortaya
koymaktadir. Optuna ile ayarlanan hiperparametrelerle egitilen lojistik regresyon modeli, test kiimesinde %97
dogruluk ve 0,9871 AUC degeri elde ederken, on katli ¢apraz dogrulama boyunca hesaplanan ortalama 1,00
AUC degeriyle neredeyse milkkemmele yakin bir ayrim performansi sergilemistir (Sekil 2a). Buna karsilik,
Random Forest modeli, test kiimesinde AUC degeri 0,9928 diizeyine ulasmakla birlikte, ¢capraz dogrulama
katlar1 arasinda AUC degerlerinin 0,95 ile 1,00 araliginda dalgalanma gosterdigi gozlemlenmistir; ortalama
AUC degeri 0,99 olarak kaydedilmis ve bazi katlardaki hafif diisiisler, modelin veri alt 6rneklerine karsi
duyarliligin isaret etmistir (Sekil 2b). Her iki model de yiiksek genel dogruluk sunmakla beraber, lojistik
regresyonun katlar arasi tutarli performansi, sinif dengesizligi ve 6rneklem varyasyonuna karsi daha kararli bir
karar yiizeyi olusturdugunu gostermektedir. Rastgele Orman algoritmasinin siif siirlarini belirlerken
kullandig1 ¢cok sayida karar agaci, veri alt kiimelerine 6zgii 6zellikleri yakalamakta basarili olsa da bu durum
bazi katlarda hatalara daha yatkin bir yap1 sergilemektedir. Bu nedenle, daha dengesiz ya da heterojen veri
setlerinde ek parametre ayarlamalar1 veya 6znitelik se¢imi stratejileri gerekebilecegi ongoriilmektedir.

Lojistik Regresyon ROC Egrileri - Random Forest (10 Katl CV)
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Sekil 2. Lojistik Regresyon ve Random Forest modellerinin ROC egrileri
Figure 2. ROC curves of logistic regression and random forest models

Sekil 3, XGBoost modelinin ¢apraz dogrulama boyunca elde ettigi ROC egrilerini ve ortalama egitim-
dogrulama logaritmik kayip (log-loss) egrilerini birlikte sunmaktadir. ROC panelinde, katlar arasinda AUC
degerlerinin 0,97 ile 1,00 araliginda seyretmesine karsin ortalama AUC’nin 0,99 diizeyinde kalmasi, modelin
yliksek ayrim giiclinii korurken belirli alt 6rneklem varyasyonlarina duyarlt davrandigini ortaya koymaktadir.
Ozellikle 4. ve 9. katlarda AUC’nin 0,98 diizeyine inmesi, bu katlardaki veri dagiliminin modelin karar
sinirlarini kismen etkiledigini gostermektedir. Buna ragmen, diger katlardaki tam puana yakin sonuglar, genel
performansin tutarliligini belirtmektedir. Egri alanlarinin sol-iist kdseye yakin konumlanmasi, diisiik yanlig-
pozitif oranlarda bile yliksek ger¢ek-pozitif oran saglandigini géstermekte ve XGBoost un klinik tarama gibi
hassas uygulamalar i¢cin uygun oldugunu vurgulamaktadir. Logaritmik kayip grafigi ise modelin ilk 50
iterasyonda hizli bir yakinsama sergiledigini, 100. iterasyondan sonra egitim kaybmin 0,05’in altina,
dogrulama kaybinmn ise 0,10 civarina gerileyerek dengelendigini gostermektedir. Egitim ve dogrulama egrileri
arasindaki boslugun makul diizeyde kalmasi, asir1 uyum (overfitting) riskinin olmadigim ve modelin
genelleme yetenegini korudugunu isaret etmektedir. Bu bulgular, XGBoost’'un karmagik &znitelik
etkilesimlerini 6grenmedeki basarisin1 ve erken durdurma (early stopping) gibi stratejilerle desteklendiginde
kararl1 bir performans sergiledigini gostermektedir.
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ROC Egrileri - XGBoost (10 Katli CV) XGBoost - E§itim vs Dogrulama Kayip Egrileri (10-Katl CV)
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Sekil 3. XGBoost modelinin ROC egrisi ve Egitim-Dogrulama Kayip Egrisi
Figure 3. ROC curve and training-validation loss curve of the XGBoost model

Sekil 4, TabNet modelinin ¢apraz dogrulama sonuglarini iki agidan 6zetlemektedir. ROC panelinde, katlar
arasindaki AUC degerlerinin 0,96 ile 1,00 araliginda dagildigi gézlemlenmis ve ortalama AUC 0,99 olarak
kaydedilmistir. Kat 1 ve Kat 5'te gdzlenen 0,96 ve 0,97 AUC degerleri, TabNet'in maske tabanli 6znitelik
secim mekanizmasinin bu 6zel alt kiimelerdeki ince detaylari yakalamada kismen smirh kaldigini ortaya
koymaktadir. Buna karsin, diger katlardaki 0,99—1,00 araligindaki tutarli performans, modelin genel ayrim
giiclinlin yiiksek oldugunu gdstermektedir. ROC egrilerinin sol-iist bolgeye yigi1lmasi, modelin diisiik yanlig-
pozitif oranlarda yiiksek gercek-pozitif oran sagladigimi ve klinik tarama gibi uygulamalarda dengeli bir
performans sundugunu vurgulamaktadir. Devir bazli AUC egrileri, modelin 6grenme dinamiklerini ayrintilt
olarak yansitmaktadir. Egitim ve dogrulama AUC degerlerinin ilk 3-4 devirde %70’lerden %95’in {izerine
hizla ylikselmesi, TabNet’in Oznitelik maskelerini erken asamada etkin bigimde &grenebildigini
gostermektedir. 5. devirden itibaren dogrulama egrisinin 0,98—1,00 araliginda plato ¢izmesi ve egitim egrisiyle
arasindaki farkin azalmasi, asirt uyum riskinin olmadigin1 ve erken durdurma stratejisinin basariyla
uygulandigimi belirtmektedir. Son devir itibariyla dogrulama AUC degerinin egitim egrisini ¢ok kiigiik bir
farkla takip etmesi, modelin genelleme yetenegini korudugunu gostermektedir. Bu bulgular, TabNet’in tablo
formatindaki veri analizinde hem yiiksek yorumlanabilirlik hem de gii¢lii tahmin performansi sunan bir mimari
oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle karmasik oznitelik etkilesimlerini 6grenme yetenegi ve hizl
yakinsama 6zellikleri, onu hibrit gergeveler icin ideal bir bilesen haline getirmektedir.
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Sekil 4. TabNet modelinin ROC egrisi ve egitim-dogrulama AUC degisim grafigi
Figure 4. ROC curve and training-validation AUC change graph of the TabNet model

3.2. Kuantum tabanh modellerin performansi
3.2. Performance of quantum-based models

Sekil 5, optimize edilen VQC modelinin ¢apraz dogrulama performansini ROC egrileri ve kat bazli egitim
kayb1 egrileri olmak tizere iki ana metrik tizerinden sunmaktadir. Grafikte goriildiigii tizere, dort kuantum bit
(kiibit) ve alt1 katmanli devre mimarisi Optuna hiperparametre optimizasyonuyla belirlenmis en uygun
konfiglirasyon olarak secilmistir. Ancak, katlar arasindaki AUC degerlerinin 0,672-0,738 araliginda
degiskenlik gosterdigi, ortalama AUC degerinin 0,731 oldugunu gostermektedir. ROC egrilerinin bazi katlarda
(AUC = 0,672) rastgele siiflandirmay1 temsil eden 45 derecelik kosegene (diyagonale) yaklagmasi, modelin
belirli alt dmeklemlerde sinirli ayrim giiciine sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Egitim kaybi egrileri
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incelendiginde, tiim katlarda kaybin azalma egiliminde oldugu gézlemlenmekle birlikte, Kat 8 ve Kat 9'da
(508.8 ve 508.9) kayip degerlerinin 150 devir sonunda bile yiliksek kalmasi (~0,70), barren plateau etkisiyle
(kuantum devrelerinde optimizasyonun gradyan kaybi nedeniyle ilerleyememesi) iliskili olabilecek yerel
minimum problemlerine isaret etmektedir. Sonug olarak, VQC'nin karmagik karar smirlarini tutarli sekilde
ogrenmedeki zorluklari, mimari tasarimin yani sira optimizasyon protokollerinin (parametre baslatma, hibrit
klasik-kuantum algoritmalar) gelistirilmesinin gerekli oldugunu ortaya koymaktadir.

10-Katli CV ROC Egrileri - Optimized VQC VQC Egitim Sureci - Loss Eqrileri (10 Fold)
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Sekil 5. VQC modelinin ¢apraz dogrulama ROC egrileri ve devir bagina egitim kaybi dagilimi
Figure 5. Cross-validation ROC curves and per-epoch training loss distribution for the VOC model

Sekil 6'daki ROC egrisi, QKSVC modelinin c¢apraz dogrulamadaki siniflandirma performansini
0zetlemektedir. Tiim katlarda AUC degerlerinin 0,97 ile 1,00 arasinda dagilim géstermesi ve ortalama AUC
degerinin 0,99 £ 0,01 olarak hesaplanmasi, modelin istatistiksel olarak tutarli bir ayrim giiciine sahip oldugunu
belirtmektedir. ROC egrilerinin sol-iist kosede (FPR (6zgiillik) ~ 0, TPR(duyarlilik) ( = 1) yogunlasmasi,
modelin diisiik yanlis-pozitif oranlarinda bile yiiksek gergek-pozitif oranlar saglayabildigini ortaya
koymaktadir. Kat S'te gézlemlenen 0,97'lik AUC degeri, veri dagilimindaki minimal varyasyonlardan
kaynaklanmis olsa da, standart sapmanin +0,01 bandinda kalmasi1 kuantum cekirdek fonksiyonunun (quantum
kernel) veriyi Hilbert uzayinda kararli sekilde ayristirabildigini gostermektedir. Bu bulgular, 6zellikle diisiik
orneklemli biyomedikal veri kiimelerinde (n < 10%), kuantum ¢ekirdek yontemlerinin klasik SVM'lerin
ulasabildigi maksimum AUC degerlerini agsma potansiyeli tasidigina isaret etmektedir. Kuantum donaniminin
Olceklenebilirligi artikca, klinik tani siireglerinde bu tiir modellerin yiiksek dogruluklu sonuglar iiretebilecegi
ongoriilmektedir.

3.3. Hibrit topluluk modeli
3.3. Hybrid ensemble model

XGBoost, TabNet, Optimized VQC ve Quantum Kernel SVC modellerinin ¢iktilart soft voting prensibine gore
birlestirilmistir. Sekil 7, bu hibrit topluluk modelin ¢apraz dogrulamadaki ROC egrilerini gostermektedir.
Kat-bazli AUC degerleri 0,9762 ile 1,0000 arasinda dar bir bantta dagilmis; ortalama AUC, dort ondalik
hassasiyetle 1,0000 olarak hesaplanmistir. Egrilerin neredeyse tamaminin sol-iist koseye bitisik
konumlanmasi, yanlig-pozitif oraninin sifira yakin diizeylerde dahi gergek-pozitif oraninin korundugunu
gostermekte; modelin hem duyarlilik hem 6zgiilliikk bakimindan pratik olarak kusursuz bir ayrim giicii
sergiledigini ortaya koymaktadir.

Kat4,5 ve9’da gozlenen 0,99’un altindaki kiigiik capli diisiisler, alt 6rneklemlerin icerdigi varyasyonun
topluluk performansini yalnizca marjinal 6l¢iide etkiledigini gostermektedir. Dolayisiyla, modelin genelleme
kabiliyetinin yliksek oldugunu ve katlar aras1 varyansin minimal diizeyde kaldigini ortaya koymaktadir. Bu
sonug, heterojen dgrenme paradigmalarinin bir araya getirilmesinin 6znitelik diizeyindeki tamamlayicilig
maksimize ettigini ve smif dengesizligi gibi olas1 veri sorunlarimi etkili bicimde telafi ettigini gostermektedir.
Bununla birlikte, ROC egrilerinin tavana yakin seyretmesi veri kiimesinin gorece simrli boyutuna ve kolay
ayrilabilir 6zellik uzayina da baglh olabilir. Bu nedenle, ileriki ¢alismalarin ¢ok-merkezli ve daha karmagik
veri setleri lizerinde dis dogrulama yapilmas1 modelin klinik gegerliligini 6nemli 6l¢giide giiglendirecektir.

918



Uysal, 2025 + Cilt 15 * Say1 4 » Sayfa 910-927
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Sekil 6. QKSVC Modelinin Capraz Dogrulama ROC Analizi
Figure 6. Cross-Validation ROC Analysis of the QKSVC Model
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Sekil 7. Hibrit topluluk modelin ¢capraz dogrulama ROC analizi
Figure 7. Cross-validation ROC analysis of the hybrid ensemble model

3.4. Karsilastirmali model performans tablosu
3.4. Comparative model performance table

Klasik, derin 6grenme ve kuantum tabanli yontemlerin yani sira bu bilesenlerden olusturulan hibrit topluluk
modelin baglica siniflandirma metrikleri bakimindan genel bir karsilastirmasi Tablo 2’de verilmistir. Ortalama
AUC degerleri incelendiginde, hibrit model (AUC = 0,9952) ve lojistik regresyon (AUC = 0,9958) modelleri,
istatistiksel olarak neredeyse esdeger ayrim giicii sergileyerek en iist siray1 paylasmistir. Kappa ve MCC gibi
sinif dengesizligine duyarli 6lgiitlerde de bu iki modelin 0,93 {izeri skorlar elde etmesi, karar tutarliliginin ve
genel giivenilirligin yiiksek oldugunu gostermektedir. TabNet (AUC = 0,9907) ve aga¢ tabanli modeller olan
Random Forest (AUC = 0,9894) ile XGBoost (AUC = 0,9918) benzer dogruluk araliklarinda performans
sunarken, TabNet’in kesinlik ve duyarlilik metriklerinde dengeyi korumasi (0,98/0,98) dikkat ¢ekicidir. Bu
durum, tablo verisine 6zgii maske tabanli 6znitelik se¢iminin hem yanlis pozitif hem de yanlis negatif hatalar
siirlama acgisindan etkili oldugunu kanitlamaktadir. XGBoost ve Rastgele Orman ise %100 kesinlige karsilik
duyarlilikta kismen azalma (0,93) yasayarak, false-negative hatalar1 gérece artirma pahasina yanlig-pozitifleri
minimumda tutma egilimindedir. Kuantum modeller arasinda QKSVC, 0,9902 ortalama AUC degeri, 0,97
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kesinlik degeri ve 0,86 duyarlilik degeriyle giiclii bir ayrim giicli sunmasina karsin, duyarliligin klasik topluluk
bilesenlerine kiyasla diismesi, bazi kotii huylu tiimor 6rnekleri kagirma olasiligini artirmaktadir. Buna kargilik
Optimize VQC modelinin 0,7684 AUC, 0,38 duyarlilik ve 0,46 Fl-skoru degerleri, parametrik kuantum
devrenin mevcut konfiglirasyonda veri oriintlilerini tutarli bigimde O6grenemedigini ortaya koymaktadir.
Toplamda, hibrit topluluk modelinin neredeyse tavana yakin AUC, 0,98 dogruluk, 1,00 kesinlik ve 0,95
duyarlilik degerleri elde etmesi, farkli 6grenme paradigmalarinin tamamlayict bilgi setlerini etkili bigimde
biitiinleyerek yiliksek duyarliligi kesinlikten 6diin vermeden saglayabildigini dogrulamaktadir. Bu bulgular,
heterojen smiflandiricilarin yumusak oylama ile entegrasyonunun, 6zellikle kiigiik 6lgekli ve hafif dengesiz
biyomedikal veri kiimelerinde, tekil modellerin kisithliklarini dengeleyerek klinik agidan iistiin ve gilivenilir
bir karar mekanizmasi sundugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 2. Modellerin performans karsilagtirmasi
Table 2. Performance comparison of models

Ortalama Ortalama  Ortalama o -
Model AUC Kappa MCC Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru
Lojistik 0,9958 0,9581 0,9594 0,97 0,98 0,95 0,96
Regresyon
Rastgele 0,9894 0,9053 0.9071 0,97 1,00 0,93 0,96
Orman
XGBoost 0,9918 0,9094 09117 0,97 1,00 0,93 0,96
TabNet 0,9907 0,9095 0,9128 0,98 0,98 0,98 0,98
Optimized 0,7684 0,3579 0,3744 0,68 0,59 0,38 0,46
VQC
Quantum
Kommol SVC 0,9902 0,8805 0,8862 0,94 0,97 0,86 0,91
Hibrit
Topluluk 0,9952 0,9318 0,9333 0,98 1,00 0,95 0,98
Ogrenme

3.5. Aciklanabilir yapay zeka analizleri
3.5. Explainable artificial intelligence analytics

Bu calismada gelistirilen hibrit modelin karar mekanizmasini seffaf hale getirmek amaciyla SHAP, LIME ve
Q-MEDLEY agiklanabilirlik yontemleri kullanilmistir. Agiklanabilirlik analizleriyle, modelin karar alma
siirecinde hangi 6zniteliklerin etkili oldugu hem bireysel hem de toplu diizeyde incelenmistir. Sekil 8'deki
grafik, SHAP degeri dagilimlarin1 géstermekte olup, her bir 6zniteligin model kararlarin1 hem y6n hem de
biiytikliik a¢isindan nasil etkiledigini bireysel Ornekler diizeyinde sunmaktadir. Renk gradyani 6znitelik
degerlerini (yiliksek/diislik) temsil ederken, yatay eksen SHAP degeridir. En iistte yer alan ‘en kotii doku degeri’
(texture_worst), ‘tiimor simirindaki en belirgin ice ¢okiik bolgelerin sayisi’ (concave points_worst) ve ‘tiimor
cevresindeki ice c¢okiintiilerin ortalama miktari’ (concave points _mean) gibi Oznitelikler, siiflandirma
kararlar1 iizerinde belirgin pozitif ve negatif etkiler gostermektedir. Bu durum, modelin karar alma siirecinde
tek yonlii degil, cift yonlii etkiye sahip karmasik 6znitelik etkilesimlerini dikkate aldigini ortaya koymaktadir.
Literatiirde de siklikla vurgulanan bu o6zellikler, kotii huylu timorler ile dogrudan iligkili morfolojik
belirteglerdir.

Sekil 9, SHAP degerlerinin mutlak ortalamalarina gore siralanmis Oznitelik etkilerini gostermektedir. Bu
grafik, modelin kararlarinin hangi 6zniteliklere dayandigini biitiinciil bir bakis acisiyla ortaya koymaktadir.
‘En kotii doku degeri’ (texture worst), ‘en kétii cukur nokta sayisi’ (concave points_worst), ‘timér alan
Olctimii standart hatast’ (area_se) gibi degiskenler model ¢iktisindaki varyansin en biiyiik belirleyicileri olarak
one c¢ikmaktadir. Klinik agidan da tiimor dokusunun diizensizlikleriyle ilgili olan bu degiskenlerin 6nemi,
modelin kararlarimi biyomedikal temele dayandirdigimi gostermektedir. Ayrica, modelin en yiiksek AUC
degerine sahip olmasinin yam sira, agiklanabilirlik analizlerinin klinik bulgularla uyumlu olmasi, kararlarin
istatistiksel ve klinik acidan tutarliligin1 pekistirmektedir.
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Sekil 8. SHAP dagilim semasi.
Figure 8. SHAP summary plot.
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Figure 9. SHAP feature importance bar plot.
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Sekil 10, LIME algoritmasi kullanilarak olusturulmustur ve bir test 6rneginin siniflandirilmasindaki yerel karar
mekanizmasim gorsellestirmektedir. Ornegin, iyi huylu tiimér (“Benign”, “B”) olarak siniflandirilmis ve bu
karar ‘en kotii doku degeri’ (texture worst), ‘yogunluk ol¢iimiindeki standart hata’ (compactness_se),
‘ortalama doku’ (texture_mean) gibi 6zniteliklerin negatif katkilar1 desteklemistir. Diger yandan, pozitif etkili
‘tiimor yiizeyinin lokal varyasyonlarimin ortalamast’ (smoothness _mean), ‘tiimér simrindaki en belirgin ice
¢okiik bolgelerin sayisi” (concavity worst) gibi degiskenlerin de modele katki sundugu gozlemlenmektedir.
LIME, bireysel hasta 6rneklerinin modelle nasil etkilesime girdigini analiz etmede etkili bir yaklagimdir ve
klinik ortamlarda karar destek sistemleri i¢in kritik rol oynamaktadir. Modelin gesitli 6zellikler arasinda yaptigi
bu karsit yonlii degerlendirme, yalnizca bir esik degere degil, daha karmasik bir etkilesim agina dayandigini
gostermektedir.
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Sekil 10. LIME karar agiklamasi.
Figure 10. LIME decision explanation.

Sekil 11, Q-MEDLEY algoritmasiyla elde edilen 6zellik énem skorlarini sunmaktadir. Bu skorlar, her bir
Ozniteligin modelden ¢ikarilmasinin performans tizerindeki etkisini (permiitasyon Gnemi) yansitmaktadir.
‘Tiimériin en anormal/genis kesit alani’ (area_worst), ‘en kétii ¢evre uzunlugu’ (perimeter worst), ‘en kotii
doku degeri’ (texture worst), ‘en kotii yaricap’ (radius worst) gibi timor boyutu ve morfolojisiyle iligkili
Oznitelikler, kararlarin biyolojik ag¢iklanabilirligini desteklemektedir. Bu analiz, klasik SHAP sonuglariyla
yiiksek derecede tutarlilik géstermistir ve bu durum modelin farkli aciklanabilir yapay zeka yaklasimlar
altinda benzer karar mantig1 gelistirdigini gostermektedir. Q-MEDLEY yontemi, 6zellikle hibrit modellerde
aciklanabilirlik diizeyini artirmakta ve biyomedikal yorumlamalari1 daha saglam temellere dayandirmaktadir.

Q-MEDLEY ile Ozellik Onemi (Hibrit Ensemble)
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Sekil 11. Q-MEDLEY &zellik skoru.
Figure 11. Q-MEDLEY feature score.
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Yukarida sunulan analizlerin tamami, modelin yalnizca yiiksek dogruluk degil, ayni zamanda giglii
aciklanabilirlik 6zelliklerine sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Ancak, klinik validasyon siirecinin heniiz
gergeklestirilmemis olmasi bir siirlilik olarak degerlendirilmistir. Bu nedenle gelecekteki c¢aligmalarda
aciklanabilirlik sonuglarinin klinik uzmanlar tarafindan yorumlanmasi ve hasta temelli senaryolarla
zenginlestirilmesi dnerilmektedir.

4. Tartisma ve sonuclar
4. Discussion and conclusions

Bu calisma, Breast Cancer Wisconsin veri kiimesi tizerinde klasik, derin 6grenme ve kuantum tabanli
yaklagimlar1 yumusak oylama topluluk 6grenmesi ile biitiinlestirerek meme kanseri tanisi i¢in agiklanabilir bir
smiflandirma sistemi ortaya koymaktadir. Tablo 1'de sunulan ve literatiirdeki benzer veri yapilari iizerine
gerceklestirilmis aragtirmalar kargilastirildiginda, 6nerilen modelin hem ayrim giicli hem de agiklanabilirlik
acisindan mevcut ydntemlerin ¢ogundan {istiin performans sergiledigi goriilmektedir. Ornegin, Nemade ve
Fegade (2023) tarafindan XGBoost ile rapor edilen 0,999’luk AUC tepe deger tek bir veri katmaninda elde
edilmigken, hibrit topluluk 6grenme modelimiz on kat ¢apraz dogrulama boyunca 0,995 AUC degeri ile
istikrarli bir performans ortaya koymustur. Benzer bigimde, TabNet’in ortalama 0,991 AUC degeri ve dengeli
duyarlilik—kesinlik profili, doku-temelli CNN modelleriyle (Wang vd., 2016; Giiler vd., 2025) bildirilen
sonuglara kiyasla tablo verisinde eslesen bir basari seviyesi sunmustur. QKSVC modeli, Shan vd. (2022)
calismasindaki 0,998 AUC degerini dogrular bigimde 0,990 & 0,010 ortalama AUC ile en yiiksek ayrim giiciine
yaklagmistir. Buna karsilik, parametrik devre temelli VQC'nin AUC degerinin 0,768'de kalmasi, Prajapati vd.
(2023) ve Xiang vd. (2024) tarafindan rapor edilen barren-plateau ve optimizasyon hassasiyeti problemlerini
yeniden dogrulamaktadir. Sonuglarimiz, kii¢iik ve dengeli tablo formatindaki veri kiimelerinde kuantum kernel
yaklagimlarinin parametrik devrelere kiyasla daha giivenilir oldugunu ve klasik modellerle karsilastirilabilir
bir performans diizeyine ulasabildigini ortaya koymustur. Yumusak oylama topluluk 6grenmesi, bireysel
modellerin zayifliklarini telafi ederek %99,52 AUC ve %98 dogruluk diizeyine ulagmis, Yang vd. (2010) ile
Homayouni ve Mansoori (2017) tarafindan savunulan “coklu smiflandirict sinerjisi’ni (birden ¢ok
siniflandiricinin birlikte kullanildiginda tekil modellere gore daha yiiksek performans sagladigini) deneysel
olarak dogrulamistir. Modeller esit agirliklarla birlestirilmis olup, dinamik agirliklandirma veya hata tersi
agirliklandirma gibi stratejilerin ileride ek iyilestirme potansiyeli tasiyip tasimadigi, gelecek calismalara
yonelik acik bir arastirma sorusu olarak durmaktadir.

SHAP ile elde edilen genel 6znitelik 6nem siralamasi, literatiirde sikca rapor edilen ‘en kotii doku degeri’
(texture_worst) ve ‘tiimér simirindaki en belirgin ice ¢okiik bélgelerin sayisi’ (concave points_worst) (Nemade
& Fegade, 2023; Ghasemi vd., 2024) degiskenlerini en etkili 6znitelikler arasinda yer aldigin1 dogrulamistir.
LIME, bireysel hastalar bazinda ‘timor alan 6lgiimii standart hatasi’ (area_se) ve ‘ortalama yarigap’
(radius_mean) gibi klinisyenlerin asina oldugu morfolojik 6zelliklerin siniflandirma kararina baskin katkisini
ortaya koyarak modelin giivenilirligini pekistirmistir. Q-MEDLEY 'nin 6znitelik-katki varyans analizi, klasik
ile kuantum bilesenlerin karar yapilarinin yiiksek oranda ortiistiigiinii géstermis ve melez karar siirecinin klinik
tutarliligini nicel olarak desteklemistir. Calismanin mevcut katkilar ve klinik potansiyeli, elde edilen yiiksek
performans ile SHAP ve LIME analizleriyle saglanan agiklanabilirlikte yatmaktadir. Bu kombinasyon,
modelin dijital patoloji sistemlerine entegrasyonunun oniinii agmaktadir. Potansiyel bir klinik uygulamada,
hekimlerin taniya ek olarak karar gerekcesini de aninda gérmesi, otomatik bir 'ikinci goriis' mekanizmasi
olarak islev gorebilir. Modelin %98-100 bandindaki kesinlik oranm1 ve seffaf karar yapisi, yanlis negatif ve
yanlis pozitif oranlarini azaltmay1 vaat etmekte ve klinik onay siireglerini kolaylastirici bir katki sunmaktadir.

Bu arastirma, literatiirde standart kiyaslama 6lg¢iitli olarak kullanilan tek bir veri setiyle yiiriitiilmiistiir; bu tercih
metodolojik degiskenleri kontrol altinda tutsa da modelin genelleme yetenegini sinirlandirmaktadir. Vamvakas
vd. (2022) ve Qasrawi vd. (2024) tarafindan 6nerilen mpMRI ve biiylik 6l¢ekli mamografi arsivleri iizerinde
dis dogrulama, topluluk 6grenme modelinin klinik gecerliligini giiclendirmek i¢in planlanmaktadir. Ayrica,
calismadaki kuantum modeller giiriiltiisiiz simiilasyonlarda test edilmistir; gercek NISQ donanimlarinda
kuantum giiriiltiisii, kuantum bit kisitlar1 ve hata diizeltme gereksinimleri performansi yeniden sekillendirebilir
(Martino & Delmastro, 2022). Heterojen ¢ok sinifli ve dengesiz veri senaryolarinda model davranisi heniiz
incelenmemistir; gelecek calismalarda sentetik ornekleme (SMOTE-BNN) ve maliyet duyarli egitim
stratejilerinin entegrasyonu dnerilmektedir.
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Sonug olarak, bu ¢aligma, klasik, derin ve kuantum 6grenme paradigmalarini agiklanabilirlik katmani esliginde
tek potada birlestirerek literatiirde rapor edilmis en yiiksek performans bandina yakin, fakat agiklanabilirligi
koruyan bir meme kanseri tan1 modeli sunmustur. Literatiir karsilastirmasi, onerilen modelin mevcut yontemler
arasindaki konumunu agikga ortaya koymakta; gelecekte ¢ok merkezli, dengesiz ve ¢ok sinifli veri kiimeleri
tizerinde yapilacak deneyler ile gercek kuantum donanim testlerinin, bu hibrit yaklagimin klinik gegerliligini
daha da pekistirecegi ongoriilmektedir.
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EK DOSYALAR
SUPPLEMENTARY MATERIALS

Ek 1. Tiim Modellerin Hiperparametre Detaylart
Appendix 1. Hyperparameter Details of All Models

Model
Kategorisi

Model Ada

Hiperparametreler Optimizasyon

Onemli Notlar

Klasik ML

Lojistik
Regresyon

C: [0.001-100] GridSearchCV (5-

penalty: ['11','12'] fold)

solver: ['liblinear']

L1/L2
test edildi

diizenlilestirme

Rastgele
Orman

n_estimators=100 -

max_depth=5

random_state=SEED

Scikit-learn
implementasyonu

XGBoost

n_estimators=100 -

max_depth=5

learning_rate=0.1

eval metric="logloss

random_state=SEED

GPU
calistirild

destegiyle

Derin Ogrenme

TabNet

n_d=32 Deneysel

n_a=32

n_steps=5

gamma=1.5

lambda_sparse=1e-3

Ir=2e-2

mask_type='entmax’

Dikkat
mimari

mekanizmali

Kuantum ML

vQC

n_qubits=5 Optuna (25 trial)

depth=4

n_epoch=149

1r=0.0081

dropout=0.136

optimizer=Adam

Pauli-Z 6lgtimii

Quantum
Kernel SVC

n_qubits=4 -

kernel=Hadamard+RZ+CNO
T

embedding=AngleEmbedding

ZZFeatureMap kullanildi

Hibrit Model

Topluluk
Ogrenmesi

weight=[0.25,0.25,0.25,0.25] -

voting="soft'

XGBoost+TabNet+VQC
+QKSVC
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