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1. Amag ve Kapsam

Bu projenin amaci, Yapay Zekaya Giris dersi kapsaminda verilen veri setleri ile derin
ogrenme/transfer 6grenme yontemleri kullanarak tahmin (siniflandirma) yapmak; en az 10 farkl
model denemek; yeni ve hibrit modeller gelistirmek; sonuglar1 grafikler ve metriklerle
raporlamaktir.

Rapor; veri setinin kisa tanim1 ve EDA bulgulari, kullanilan yontemlerin a¢iklamasi, her model
icin performans grafikleri ve metrikler, tim modelleri tek tabloda karsilagtirma, en iyi modelin
kaydedilmesi ve 6rnek tahmin akisini igerir.

2. Veri Setleri

2.1. Egitim Veri Seti (Ana Kaynak)
Mendeley Data: Brain Tumor MRI Dataset (Tumor / No Tumor).

Baglanti: https://data.mendeley.com/datasets/c9rt8d6zrf/1

2.2. Test Veri Setleri (D1 Kaynak / External Test)
1) Kaggle: Brain MRI Images for Brain Tumor Detection

Baglant1: https://www.kaggle.com/datasets/navoneel/brain-mri-images-for-brain-tumor-detection

2) Kaggle: Brain Tumor Detection

Baglanti: https://www.kaggle.com/datasets/ahmedhamada0Q/brain-tumor-detection

2.3. Veri Setinin Cok Kisa Tanimi

Bu calisma, beyin MRI goériintiilerinden ikili siniflandirma yapmay1 hedefler. Gortintiiler iki
etikete ayrilmistir: Tumor ve No Tumor. Amag, bir MRI goriintiistinde tiimdr olup olmadigini
otomatik olarak tahmin etmektir.

2.4. Split ve Veri Sizintisi (Leakage) Problemi

Orijinal veri setinde egitim ve test ayrimi bulunsa da, EDA sirasinda ayni kisiye ait birden fazla
MRI goriintiisiiniin farkl setlere (train/test) dagilabildigi gozlemlenmistir. Bu durum, modelin
egitimde gordiigi kisiye cok benzeyen orneklerle testte degerlendirilmesine neden olur ve
metrikleri yapay sekilde yiikseltir (subject leakage).


https://data.mendeley.com/datasets/c9rt8d6zrf/1
https://www.kaggle.com/datasets/navoneel/brain-mri-images-for-brain-tumor-detection
https://www.kaggle.com/datasets/ahmedhamada0/brain-tumor-detection

Bu nedenle, Mendeley kaynagindaki tiim goriintiiler egitim havuzu olarak kullanilmis; test
degerlendirmesi, farkli kaynaklardan alinan iki bagimsiz veri seti lizerinde yapilmistir. (Mete
hocanin haberi var.) Bu yaklasim, genelleme performansini daha giivenilir 6l¢gmeyi amaglar.

Not: Calisma sonunda yaklagik ~10.000+ egitim goriintiisii ve ~3.500 test goriintiisii olacak
sekilde veri havuzlari olugturulmustur (nihai sayilar EDA bdliimiinde raporlandi).

3. Kesifsel Veri Analizi (EDA)

Bu projede EDA’nin kritik ¢iktisi, hasta/kisi bazli tekrarlarin train-test ayrimini bozabildigi tespit
edildi.

3.1. Veri Envanteri
e Train havuzu: 10.085
e Train sinif basina dagilim: Tumor: 5.019, No Tumor: 5.066
e Test havuzu: 3.253
e Test sinif bagia dagilim: Tumor: 1.655, No Tumor: 1.598

3.2. Goriintii Boyutlari ve Format

Goriintiilerin piksel boyutlar1 incelendiginde, ana egitim kaynaginda orneklerin ¢ogunlukla
256x%256 veya 512x512 boyutlarinda oldugu gozlemlenmistir. Model egitiminde sabit giris
boyutu gereksinimi nedeniyle tiim goriintiiler belirlenen input_size degerine yeniden
Olceklendirilmistir.

3.3. Kalite Kontrolleri

Bozuk/okunamayan, asir1 karanlik/parlak gorseller bulunamamustir.

3.4. Yakin Kopya / Subject Leakage Analizi

Ayni kisiye ait birden fazla ¢ekimin farkl setlere dagilmasi, modelin gergek genelleme yerine
kisiye 6zgii ipuclarin1 6grenmesine yol agabilicegi tespit edilmistir. Bu nedenle subject leakage
riski EDA kapsaminda analiz edilmis ve dis kaynak test ile degerlendirme tasarimina gegilmistir.

4. YOontem

4.1. On isleme (Preprocessing)

Bu ¢aligmada goriintiiler klasor tabanli olarak yiiklenmistir. Veri dizin yapist Dataset/Training ve
Dataset/Testing alt klasorleri olacak sekilde diizenlenmis; sinif isimleri no_tumor ve tumor olarak
tanimlanmistir. Etiket sirasi sabitlenmistir: 0 = no_tumor, 1 = tumor. Egitim—dogrulama ayrimu,
Training klasorii i¢inde stratified (sinif oranlarin1 koruyan) bicimde yapilmistir. Bu amagla
StratifiedShuffleSplit kullanilarak verinin %10’u dogrulama (val) olarak ayrilmistir (val ratio =



0.1, random_state = 42). Test verisi ise Testing klasoriinden ayr1 bir veri kiimesi olarak
degerlendirilmistir.

Goriintli boyutlar1 veri kiimesinde degisken oldugu i¢in, modele giris boyutu sabitlenmistir. Bu
projede giris boyutu 256x256 olarak secilmis ve tiim goriintiiler bu boyuta yeniden
Olgeklendirilmistir. Yeniden boyutlandirma dncesinde goriintiilerin en—boy oranini bozup
gereksiz kirpmaya yol agmamak i¢in SquarePad uygulanmistir: goriintii kisa kenardan siyah (0)
piksellerle doldurularak kare hale getirilir, ardindan Resize(256,256) yapilir.

Gorintiiler tensore ¢evrildikten sonra normalizasyon uygulanmistir. Normalizasyon parametreleri
(mean/std) sabit elle verilmemis; kullanilan backbone’un (timm model konfigiirasyonu)
varsayilan degerlerinden otomatik ¢ekilmistir. Secilen 6zgiin model custom msaf effb0 oldugu
icin mean/std degerleri EfficientNet-B0 konfigiirasyonundan alinmistir (resolve data_config).
Bu sayede onceden egitilmis (pretrained) modellerin bekledigi 6l¢eklendirme ile uyum
saglanmistir.

Tekrar tiretilebilirlik icin rastgelelik kontrol altina alinmistir: Python/NumPy/PyTorch seed
ayarlanmis, Datal.oader iscileri i¢in seed worker kullanilmistir. Egitim GPU varsa CUDA
izerinde ylirtitiilmiis, yoksa CPU kullanilmigtir.

4.2. Veri Artirma (Augmentation)

Bu ¢alismada veri artirma yalnizca egitim (train) asamasinda uygulanmis; dogrulama (val) ve
test asamalarinda artirma kapatilmistir. Artirma siddeti tek bir parametre ile kontrol edilmistir:
aug_strength. Bu parametre 0.0 oldugunda egitim doniistimleri dogrulama doniisiimleri ile ayn1
hale gelir ve augmentasyon tamamen devre disi kalir. aug_strength arttikga augmentasyonun
olasiliklar1 ve biiytikliikleri kademeli olarak artacak sekilde tasarlanmistir. Siddet dlgeklemesi
icin parametre 0—1 araligina tasinmis ve tiim artirmalar bu 6lcek ile carpilmistir (siddet arttikga
flip/rotasyon/perspektif vb. doniisiimlerin hem uygulanma ihtimali hem de etkisi artar).

Uygulanan artirmalar, tensore ¢cevirmeden once (PIL seviyesinde) asagidaki doniisiimlerden
olusur:

o RandomHorizontalFlip (yatay ¢evirme)

o RandomVerticalFlip (dikey ¢evirme)

e RandomRotation (donme)

o RandomAffine (geviri + Olgekleme)

o RandomPerspective (perspektif bozulmast)

o Colorlitter (parlaklik/kontrast/doygunluk/hue)



e GaussianBlur (bulaniklagtirma)

Ayrica tensor seviyesinde, diizenlilestirme (regularization) amag¢li RandomErasing
uygulanmigtir. Bu yontem, goriintii iizerinde rastgele kiiciik bolgeleri silerek modelin tek bir lokal
bolgeye asir1 bagimli olmasini azaltmay1 hedefler.

Augmentation siddeti icin yapilan deneyler: Bu projede aug_strength degeri sistematik sekilde
denenmistir. Once 0.0-0.3 araliginda denemeler yapilmis ve 0.3 degerinde yaklasik %90
dogruluk elde edilmistir. Daha sonra 0.3—0.7 araliginda her deger tek tek denenerek egitim
tekrarlanmig; bu araliktaki tim denemelerde dogruluk yaklasik %90 seviyesinde kalmis, yani
dogrulukta anlamli bir artis gdzlenmemistir. Buna karsilik daha diisiik siddetlerde performans
diismiistiir: aug_strength = 0.2 denendiginde dogruluk %89 seviyesine, aug_strength = 0.1
denendiginde ise %85 seviyesine gerilemistir. Bu sonug, augmentasyonun belirli bir minimum
siddetin altinda modele yeterli genelleme katkist yapmadigini; 0.3 ve iizerindeki aralikta ise
dogruluk acisindan doygunluga (plateau) ulasildigini géstermektedir.

Bu nedenle nihai model egitiminde augmentasyon, genelleme katkisi ile stabiliteyi birlikte
saglayan siddet araliginda (6zellikle 0.3 ve iizeri) tercih edilmistir.

4.3. Overfitting’i Engelleme Stratejileri
Overfitting’i azaltmak i¢in birden fazla mekanizma birlikte kullanilmistir:

1. Pretrained backbone + kontrollii bas (head): Ozgiin modelde EfficientNet-B0
backbone pretrained olarak kullanilmis, siniflandirma i¢in ayr1 bir MLP head
tasarlanmistir.

2. Diizenlilestirme (regularization):
o Head katmanlarinda Dropout kullanilmistir (6zgiin modelde dropout = 0.35).
e Veri artirma (train-only) uygulanmustir.

e Optimizasyonda AdamW + weight decay kullanilarak L2 benzeri diizenlilestirme
saglanmistir.

3. Early Stopping: Egitim sirasinda dogrulama kaybi (val loss) izlenmis, en 1yi val loss
gorildiiginde model agirliklar1 kaydedilmis; val loss iyilesmezse sayag artirilarak
patience = 7 sonunda egitim durdurulmustur. Boylece gereksiz epoch’larda ezberleme
azaltilmastir.

4. LR Scheduler: ReduceLROnPlateau kullanilmistir (mode = “min”, factor = 0.5, patience
= 3). Val_loss plato yaptiginda 6grenme orani diisiiriilerek daha stabil yakinsama
hedeflenmistir.



5. Smmf dengesizligi (class imbalance) yonetimi: Egitim setinde sinif sayilar1 farkl
olabilecegi i¢in compute class weights ile ters frekans bazli sinif agirliklart hesaplanmis
ve kayip fonksiyonunda kullanilmistir (CrossEntropyLoss(weight=class weights)).

4.4. Parametre Optimizasyonu
Hiperparametre se¢imi i¢in Random Search uygulanmistir. Arama uzay1 su parametreleri igerir:

o Ogrenme orani (Ir): log-uniform dagilim, 1e-5 — 3e-3
o Weight decay (weight _decay): log-uniform dagilim, 1e-6 — 1e-3
o Batch size (batch_size): ayrik se¢im, [8, 16, 24, 32]
Random search ayarlari:
o Deneme sayis1:: N_TRIALS =15
e Her deneme i¢in epoch sayisi: MAX_EPOCHS =10
e Secim metrigi: validation accuracy (val_acc), biiyiik olan daha iyi kabul edilmistir.

Her deneme, deterministikligi korumak amaciyla farkli ama kontrol edilen seed ile ¢aligtirilmistir
(seed =42 + 1). Random search sonucunda en iyi konfigiirasyon secilmis ve nihai egitim bu
degerlerle daha uzun egitim siiresinde yapilmistir.

4.5. Degerlendirme Metrikleri
Tiim modeller i¢in Accuracy ve Loss egrileri; Confusion Matrix; ROC egrisi ve AUC; ayrica
tablo halinde precision, recall (sensitivity), F1-score ve Cohen’s kappa raporlanmustir:

Egitim siirecinde her epoch sonunda:
e Train loss / Train accuracy

o Validation loss / Validation accuracy
hesaplanmis ve kaydedilmistir. Bu degerler kullanilarak Accuracy ve Loss egrileri
olusturulmustur.

Final degerlendirmede siniflandirma performansi asagidaki metriklerle raporlanmistir:
o Confusion Matrix

e Accuracy



Precision

Recall / Sensitivity
F1-score

Cohen’s Kappa

ROC egrisi ve AUC

Model ¢iktist iki sinif logitidir. Timor olasiligl, softmax sonrasi pozitif simif (tumor=1) olasilig
olarak alinmigtir. Siif karari i¢in sabit 0.5 esigine korii kortine bagli kalinmamis; 6nce yalnizea
validation set iizerinde 0—1 araliginda ince tarama yapilmistir (1001 adet esik) ve F1-score’u
maksimize eden threshold se¢ilmistir. Bu esik se¢imi test verisine dokunmadan yapilmis, daha
sonra ayni threshold ile test seti degerlendirilmistir. Boylece test seti “tuning” i¢in
kullanilmadigindan degerlendirme daha adil kalir.

Cikt1 olarak her model kosusunda su dosyalar tiretilmistir:

accuracy.png, loss.png (egitim egrileri)
confusion_matrix.png

roc_curve.png

metrics_table.png (precision/recall/f1/kappa/accuracy)
best_threshold.txt

best.pt (model agirliklart)

4.6. Calisma Akisi (Flowchart)
Bu projede ugtan uca islem hatt1 agagidaki adimlardan olusur. Flowchart’ta her madde ayr1 kutu

olacak sekilde gosterilmistir:

1.

Veri kaynaklarinin hazirlanmasi ve ayrimi
o Ana egitim havuzu: Mendeley veri seti (tumor/no_tumor).

o Dis kaynak test: iki ayr1 Kaggle veri seti.
(Amag: ayn1 kisiye ait tekrar goriintiilerden kaynakli subject leakage riskini
azaltmak ve genellemeyi dis testte 6lgmek.)

Calisma ortaminin kurulmasi ve tekrar iiretilebilirlik



o

CPU/GPU se¢imi, seed ayarlama (Python/NumPy/PyTorch), DatalLoader worker
seed kontrolii.

3. Transform / preprocessing pipeline’inin tanimlanmasi

o

o

o

SquarePad — Resize (sabit input_size) — ToTensor — Normalize
Train i¢in opsiyonel: Augmentation (aug_strength’e bagli) + RandomErasing

Val/Test: augmentasyon kapali, sadece preprocess.

4. Egitim—dogrulama ayrim (stratified split)

@)

Training havuzundan sinif oranlarini koruyacak sekilde validation ayrilir.

5. DataLoader olusturma

o

Train / Val / Test i¢in batch, shuffle ve num_workers ayarlari ile yiikleyicilerin
hazirlanmasi.

6. Model kurulumunun yapilmasi ve 10 modelin denenmesi
Bu projede toplam 10 farkl model egitilmistir:

o

7 adet normal (tek-backbone) model: Standart transfer 6grenme yaklasimiyla
tek bir backbone iizerinden siniflandirma.

2 adet hibrit model: iki farkli backbone’un 6zelliklerini birlestiren mimariler.
» Hibrit-1: DenseNet121 + EfficientNetB0
= Hibrit-2: EfficientNetB0 + Swin-T

1 adet 6zgiin (kendi gelistirdigimiz) model: Multi-Scale feature extraction +
attention/fusion yaklasimi igeren 6zel mimari (multiscale feature ¢ikarimi yapilan
model).

Flowchart’ta bu adim, “Model Se¢imi / Model Profili” kutusu altinda (Normal / Hibrit /
Custom) olarak {i¢ dala ayrilacak sekilde gosterilmistir.

7. Kayip fonksiyonu ve optimizasyon ayarlari

o

(Varsa) class weight ile agirlikl loss, optimizer (AdamW), weight decay, LR
scheduler.

8. Egitim dongiisii

o

Epoch bazli train—val ilerleyisi, metriklerin her epoch sonunda kayd1
(loss/accuracy).



o (Varsa) mixed precision (AMP), gradient scaling.
9. Early Stopping ve en iyi agirhklarin se¢cimi

o Validation performansina gore en iyi model checkpoint’inin kaydedilmesi ve asir1
o0grenmenin durdurulmasi.

10. Threshold secimi (sadece validation iizerinde)

e Pozitif sinif olasiligi i¢in farkli esikler denenir, secilen kriter (6rn. F1 maksimum) ile en
iyi threshold belirlenir.

11. Dis test degerlendirmesi (external test)

o Segilen threshold ile test setinde Confusion Matrix, ROC/AUC ve diger metrikler
hesaplanir.

12. Sonuclarin kaydedilmesi ve raporlanmasi

e Accuracy/Loss egrileri, Confusion Matrix, ROC egrisi, metrics table gorselleri ve 6zet
karsilastirma tablosu tretilir.

e Eniyi model ayrica kaydedilir ve 6rnek tahmin akisi rapora eklenir.

Flowchart cizimi icin net sema (kutular boyle olsun)

o Data Sources — Preprocess & Augmentation — Split (Train/Val) — Dataloader —
Model Branch

o Normal Models (7)
o Hybrid-1: DenseNet121 + EfficientNetB0
o Hybrid-2: EfficientNetB0 + Swin-T

o Custom: Multi-Scale Feature + Fusion
— Train + Scheduler + EarlyStopping — Threshold Selection (Val) —
External Test Metrics — Save Results & Best Model



5. Modeller ve Sonuglar

Bu boliimde 13 farkli model raporlanir. Her model i¢in: (i) kisa mimari/yontem agiklamasi, (ii)
egitim ayarlari, (iii) Accuracy-Loss grafikleri, (iv) Confusion Matrix, (v) ROC egrisi ve (vi)

metrik tablosu verilerek yorumlanir.

5.1. Tim Modellerin Karsilastirma Tablosu

Model Accurac | Precisio | Recall/Sensitiv | F1- Kapp | AUC
y n ity Score | a
my_model with aug0.3.pt 0.9084 |0.9978 | 0.8218 0.901 | 0.817 | 0.988
3 3 4
hybrid dnl21 effb0 with aug 0 | 0.8607 | 1.0 0.7262 0.841 | 0.722 | 0.966
3.pt 4 7 5
hybrid dnl21 effb0.pt 0.8392 | 1.0 0.6839 0.812 | 0.680 | 0.938
3 1 9
my_model.pt 0.8054 | 0.9990 | 0.6181 0.763 | 0.613 | 0.935
7 3 5
hybrid_swinT effb0 with aug 0 | 0.7949 | 0.9969 | 0.5987 0.748 | 0.592 | 0.974
3.pt 2 6 9
resnet34.pt 0.7943 | 0.9989 | 0.5963 0.746 | 0.591 | 0.953
8 4 8
Densenet121.pt 0.7851 | 1.0 0.5776 0.732 | 0.573 | 0.962
3 3 0
convnext_tiny.pt 0.7746 | 1.0 0.5570 0.715 | 0.552 | 0.960
5 7 3
hybrid_swinT _effb0.pt 0.7448 | 1.0 0.4984 0.665 | 0.494 | 0.956
3 0 2
resnet50.pt 0.7193 | 1.0 0.4483 0.619 | 0.443 | 0.962
1 9 0
inception_v3.pt 0.7101 | 1.0 0.4302 0.601 | 0.425 | 0.900
6 8 5
efficientnet_b0.pt 0.6925 |0.9969 | 0.3969 0.567 | 0.391 | 0.902
8 5 7
mobilenetv2 100.pt 0.6387 | 1.0 0.2900 0.449 | 0.286 | 0.889
6 4 4

Tablo 1. Tiim modellerin metriklerle karsilastirmasi.

5.2. Model 1: My_model_aug_0.3

Egitim Ayarlari

Proje klasorlerinde model ismi icerisindeki her kod dosyasit o modele ozgiidiir random search

sonuglari igerisinde kayithdir.




Sonug Grafikleri
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5.3. Model 2: hybrid_dn121_effb0_with_aug_0.3.pt

Egitim Ayarlari
Proje klasorlerinde model ismi icerisindeki her kod dosyast o modele ozgiidiir random search
sonuglari igerisinde kayitlidir.

Sonug Grafikleri
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5.4. Model 3: hybrid_dn121_effb0.pt

Egitim Ayarlari
Proje klasorlerinde model ismi icerisindeki her kod dosyast o modele ozgiidiir random search
sonuglari igerisinde kayitlidir.

Sonug Grafikleri

Degerlendirme Metrikleri
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5.5. Model 4: my_model.pt

Sonug Grafikleri

Degerlendirme Metrikleri
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5.6. Model 5: hybrid_swinT_effb0_with_aug_0.3.pt
Egitim Ayarlari

Proje klasérlerinde model ismi igerisindeki her kod dosyasi o modele 6zgiidiir random search
sonuglari icerisinde kayithdir.

Sonug Grafikleri

Degerlendirme Metrikleri

Precision Sensitivity (Recal F1-Score Cohen's Kappa Accuracy

0.9970 0.5988 0.7482 0.5927 0.7950




True Positive Rate (Sensitivity)

ROC Curve

1.0

o
(o]
1

o
=)}
1

o
=
1

o
N
1

0.0 1

—— ROC curve (AUC = 0.9749)

0.0

0.2

0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate




Accuracy

1.000 -

0.995 -

0.990 A

o

©

0

U
1

Accuracy

0.980 A

0.975 A

0.970 A

P

/‘-—-.——-'-—-——_——-, ———— e

—— train_acc
val_acc

10 15 20
Epoch

25



True label

no_tumor

Confusion Matrix

tumor

Predicted label

1400

1200

1000

800

600

400

200



Loss

— train_loss
val_loss
0.08
0.06
a
S
0.04 A
0.02 A
\——‘—-.
0.00 i \_"_"-'-u._.——""--—.//-.."‘h-._—--‘——‘----'-i-.——.~~
0 5 10 15 20 25

5.7. Model 6: resnet34.pt
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5.8. Model 7: Densenet121.pt

Sonug Grafikleri

Degerlendirme Metrikleri

Precision Sensitivity (Recal F1-Score Cohen's Kappa Accuracy

1.0000 0.5776 0.7323 0.5733 0.7851




Accuracy

Accuracy

1.000 o —

0.995 -

0.990 -

0.985 -

0.980 -
—— train_acc
—— val_acc

10




Loss

0.01 A

0.00 A

— train_loss

—— val_loss

10




True label

no_tumor

Confusion Matrix

tumor

Predicted label

1400

1200

1000

800

600

400

200



True Positive Rate (Sensitivity)

ROC Curve

1.0

o
(o]
1

o
=)}
1

o
=
1

o
N
1

0.0 1

—— ROC curve (AUC = 0.9842)

0.0

0.2

0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate




5.9. Model 8: convnext_tiny.pt
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5.10. Model 9: hybrid_swinT_effb0.pt
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5.11. Model 10: re
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5.12. Model 10: inception_v3
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5.14. Model 10: efficientnet_b0.pt
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5.15. Model 10: mobilenetv2_100.pt
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6. Kaynaklar
Mendeley egitim veri seti: https://data.mendeley.com/datasets/cOrt8d6zrf/1

Kaggle test veri seti 1: https://www.kaggle.com/datasets/navoneel/brain-mri-images-for-brain-
tumor-detection

Kaggle test veri seti 2: https://www .kaggle.com/datasets/ahmedhamada0/brain-tumor-detection



