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Oz

Kronik bobrek hastaligi, diinya niifusunun %10-15’ini etkileyen ve tedavi edilmediginde ciddi saglik sorunlarina yol agabilen
6nemli bir kiiresel saglik problemidir. Erken teshis edilmediginde bobrek yetmezligi ve kardiyovaskiiler komplikasyonlara
neden olabilir. Bu ¢alismada, KBH teshis ve siniflandirmasinda DL modellerinin etkinligi, CT-KIDNEY veri seti kullanilarak
degerlendirilmistir. InceptionV3, ResNet50, CNN, CNN+LSTM ve VGG16 mimarileri dogruluk, kesinlik, hatirlama ve F1-
skor metrikleri ile karsilastirilmigti. CNN+LSTM modelinin %91,0 dogruluk ile en yiiksek smiflandirma basarisini
gosterdigini ortaya koymustur. VGG16 (9%90,6), InceptionV3 (%89,6) ve ResNet50 (%88,9) gibi transfer 6grenme tabanl
modeller de %88-%91 araliginda rekabetci ve yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmistir. Buna karsin, standart CNN modeli
%27,4 gibi oldukga diisiik bir dogruluk orani sergileyerek, bu spesifik gorev igin yetersiz kalmistir. Ogrenme egrileri transfer
o6grenme modellerinin ve CNN+LSTM'in basarili 6grenme siiregleri sergiledigini, ancak 6zellikle CNN ve CNN+LSTM'de
asir1 6grenme egilimleri (CNN-LSTM'de ayrica test dogrulugunda yiiksek varyans) oldugunu gostermistir. ResNet50 en
dengeli 6grenme profilini sunmustur. Gelecekteki ¢alismalarda, daha biiyiik ve gesitli veri setleri kullanmay1, IoT tabanli
gercek zamanli tani sistemlerine entegrasyonunu saglamayi ve farkli tibbi goriintiileme modalitelerinde uygulanabilirligini
incelemeyi hedefleyebilir.

Anahtar Kelimeler: Kronik bobrek hastaligi, derin 6grenme, CT-KIDNEY, siniflandirma, evrisimsel sinir aglari,
o6grenme aktarimi.

Performance Analysis of Deep Learning Models in the Diagnosis of Kidney Diseases
Abstract

Chronic kidney disease is a major global health problem affecting 10-15% of the world's population and can lead to serious
health problems if left untreated. If not diagnosed early, it can lead to kidney failure and cardiovascular complications. In this
study, the effectiveness of DL models in diagnosing and classifying CKD was evaluated using the CT-KIDNEY dataset.
InceptionV3, ResNet50, CNN, CNN+LSTM and VGG16 architectures were compared using accuracy, precision, recall and
F1 score metrics. The CNN+LSTM model showed the highest classification success with an accuracy of 91.0%. Transfer
learning based models such as VGG16 (90.6%), InceptionV3 (89.6%) and ResNet50 (88.9%) also achieved competitive and
high accuracy rates in the range of 88%-91%. In contrast, the standard CNN model was inadequate for this particular task,
with a very low accuracy of 27.4%. The learning curves showed that the transfer learning models and CNN+LSTM exhibited
successful learning processes, but there were tendencies to overlearn, especially in CNN and CNN+LSTM (CNN-LSTM also
showed a high variance in test accuracy). ResNet50 showed the most balanced learning profile. Future work could aim at
using larger and more diverse datasets, integrating them into loT-based real-time diagnostic systems, and investigating their
applicability in different medical imaging modalities.

Key Words: Chronic kidney disease, deep learning, CT-KIDNEY, classification, convolutional neural networks, transfer
learning.
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Kronik bdbrek hastaligi (KBH), bdbreklerin  kant
yeterince filtreleyememesi sonucu ortaya ¢ikan bir
durumdur. Bdbrekler, fazla suyu ve zararli maddeleri
kandan stizerek idrar yoluyla viicuttan uzaklastirir. Ancak,
KBH durumunda bu islev bozulur ve atiklar viicutta
birikerek bel agrisi, ishal, burun kanamasi, ates, deri
dokiintiileri, kusma ve karin agrisi gibi belirtilere neden
olur. Hastalik zamanla ilerleyerek viicudun diger
sistemlerini etkiler ve gesitli saglik sorunlarina yol agar.
fleri evrelere ulastiginda ise oliimciil olabilecek ciddi
sonuglara neden olabilir. Diinya genelinde yaklasik 850
milyon kisinin farkli nedenlerden dolay1 bobrek
hastaliklarina sahip oldugu tahmin edilmektedir (Lal ve
ark. 2024). 2019 Diinya Bobrek Giinii raporuna goére, her
yil en az 2,4 milyon kisi bobrek hastaliklar1 nedeniyle
hayatini kaybetmekte ve bu hastaliklar, diinya capinda en
hizli artan 6lim nedenlerinden biri olarak 6. sirada yer
almaktadir. KBH, 6zellikle diisiik gelirli tilkelerde teshis,
onleme ve tedavi imkanlarmin sinirli olmasi nedeniyle
giderek biiyiiyen bir halk sagligi sorunu haline gelmistir
(Goel 2022).

Son yillarda tibbi goriintiileme ve biyomedikal veri
analizinde derin 6grenme algoritmalarmim kullanimu,
bobrek hastaliklariin tani ve tedavi siireglerini iyilestirme
potansiyeli sunmaktadir. Derin &grenme, yapay sinir
aglart kullanarak karmasik veri yapilarindan anlamli
ozellikler ¢ikarma yetenegine sahip giiglii bir makine
ogrenimi  yontemidir. Ozellikle, manyetik rezonans
goriintileme (MRI), bilgisayarli tomografi (BT) ve
ultrason gibi tibbi goriintiileme modalitelerinde bobrek
yapilarinin ve hastaliga 6zgii anomalilerin analizinde
onemli bir rol oynamaktadir. KBH, bdbrek
fonksiyonunun kademeli olarak azalmasi ve bu durumun
bobrek hasarina veya yetmezligine yol agabilmesidir.
Hastalik ilerledik¢e teshis koymak daha zor hale gelir.
Doktor goriismeleri ve veri kullanilarak KBH nin ¢esitli
asamalarint degerlendirmek, erken teshis ve miidahaleyi
kolaylastirabilir. Bu amagla, arastirmacilar 6grenme
stirecinden ilham alarak KBH'yi kategorize etmek i¢in bir
optimizasyon teknigi  Onermektedir. Yapay zeka,
diinyadaki pek c¢ok seyi miimkiin kilma potansiyeline
sahip olup, bazi doktorlar, hastalarin viicutlarini tarayarak
hastaliklarini analiz edebilecek teknolojilere heyecanla
yaklagmaktadir (Venkatrao ve Kareemulla 2023).

Bu zorluklarm tistesinden gelmek igin derin 6grenme (DL)
modelleri umut verici bir ¢oziim olarak ortaya ¢ikmustir.
Derin  6grenme  tekniklerinin  KBH  tespitinde
uygulanmas, tip alaninda ve hasta sonuglarinda biiyiik bir
potansiyele sahiptir. Derin dgrenme algoritmalari, tani
hassasiyetini ve hizint artirarak tip alaninda daha hizli ve
dogru teshisler yapilmasina yardimct olabilir. Bu
tekniklerin  kullanimiyla, tip profesyonelleri teshis
hatalarini azaltabilir, tedavi planlamasini iyilestirebilir ve
nihayetinde KBH baglaminda hasta bakimi1 ve sonuglarini
gelistirebilir. Derin  dgrenmenin teshis siireglerine
entegrasyonu, saglik uygulamalarimi biyiik Olclide
iyilestirme potansiyeline sahiptir. Bu teknoloji, tip
uzmanlarina hastalarin prognozunu ve genel sagligini
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olumlu yonde etkileyebilecek degerli bir ara¢ sunabilir
(Zhang ve ark. 2021).

Ayrica, cesitli ve genis veri setlerinden yararlanarak bu
modeller, tibbi goriintiilerde insan goziinden kacabilecek
karmasik desenleri algilayabilir. Bu yetenek, KBH isaret
eden ince anormallikleri, 6zellikle de tedavinin en etkili
oldugu erken agamalarda tespit etmek i¢in ¢ok dnemlidir.
KBH tant ve tedavisi i¢in dogrulugu yiiksek
siiflandirilmasi yenilikgi yaklagimlar gerektirir. Ozellikle
konvoliisyonel sinir aglart (CNN) gibi derin &grenme
teknikleri, tibbi goriintii analizinde devrim yaratmistir. Bu
algoritmalar, tibbi gorintiilerden karmasik desenleri ve
ozellikleri c¢ikarmada {istiin bir performans sergileyerek
glomertiler anormalliklerin kesin sekilde tanimlanmasini
saglamaktadir (Elhoseny ve ark. 2019).

Bu ¢alismanin amaci, KBH, derin 6grenme algoritmalar1
kullanilarak verimli bir sekilde tahmin ve siiflandirma
yoluyla teshis edilip edilemeyecegini analiz etmektir. Bu
hedefe ulagsmak i¢in ¢alismada bes farkli derin 6grenme
algoritmast ResNet50, VGG, InceptionV3, CNN ve
CNN+LSTM  uygulanmisti. Bu algoritmalar, KBH
hastaliklarint siniflandirmada dogruluk ve hata oranlari
acisindan kapsamli bir sekilde karsilagtirilmistir. Bu
baglamda, ¢aligmanin literatiire temel katkilar1 su sekilde
Ozetlenebilir:

e ResNet50, VGG, InceptionV3, CNN ve
CNN+LSTM modellerinin KBH teshisindeki
performanslart  sistematik  olarak  analiz
edilmigtir.

e InceptionV3 modelinin  %0,9840 dogruluk
orantyla veri kiimesinde istiin performans
sergiledigi gosterilmis ve KBH teshisinde en
uygun model olarak onerilmistir.

e (Calisma, yalnizca dogruluk metriklerini degil,
aym zamanda kesinlik, geri ¢agirma ve F1-Skor
gibi ek degerlendirme kriterlerini kullanarak
kapsamli bir analiz sunmustur.

Makalenin geri kalan1 su sekilde yapilandirilmistir: B6lim
2, makine oO6grenimi (ML) ve derin 6grenme (DL)
algoritmalari1  kullanan  arastirmacilar  tarafindan
gerceklestirilen ilgili ¢aligmalari ve mevcut literatiirdeki
eksiklikleri incelemektedir. B6liim 3, ¢aligmanin materyal
ve metodunun detayli aciklamalariyla birlikte ele
almmasini saglamaktadir. Boliim 4, elde edilen bulgulari,
boliim 5’te ayritili bir tartisma ile birlikte ¢alismanin
sinirlamalar1  sunulmaktadir.  Son olarak bolim 6,
arastirmanin sonuglarini 6zetlemektedir.

2. iLGILi CALISMALAR

Birgok calisma, derin &grenme modelleri kullanarak
KBH'yi tespit ve analiz etmeye ¢alismistir. Mevcut bazi
calismalarin 6zeti asagidaki sekilde sunulmustur:

KBH taranmasi, yiiksek gelirli tilkelerde bile zor bir
stiregtir. Sabanayagam ve ark. (2020) calismalarinda,
retina goriintiilerinden kronik bobrek hastaligini tespit
etmek igin bir yapay zekd derin Ogrenme algoritmasi
(DLA) gelistirilmistir. Singapur ve Cin'deki ii¢ kesitsel
caligmadan elde edilen verilerle, DLA, risk faktorleri (yas,
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cinsiyet, etnik koken, diyabet ve hipertansiyon) ve bu
ikisinin birlesimi olan hibrit bir model kullanilarak tig
farkli model egitilmisti. Modeller, alict igletim
karakteristik egrisinin altindaki alan (AUC) ile
degerlendirilmistir. DLA hem gelistirme hem de
dogrulama asamalarinda basarili performans gostermis ve
kronik bobrek hastaligi tanisina katki saglayabilecek bir
ara¢ olarak Onerilmistir. Bobrek hastaligimin tespiti igin
gelismis makine 6grenimi algoritmalar1 gelistirilmistir.

Kumar ve ark. (2023) fuzzy derin sinir aglar1 kombinleyen
yeni bir derin 6grenme modeli sunmakta olup, bobrek
hastaligimin  tan1  ve tahmininde kullaniimaktadir.
Sonugclar, onerilen modelin 0,9923 dogruluk oram ile
mevcut  yontemlerden daha  basarili  oldugunu
gostermektedir.  Onerilen yaklasim, mevcut bilgi
madenciligi smiflandirmalarina  kiyasla siniflandirma
dogrulugu,  hassasiyet, F1-Skor ve  duyarlilik
metriklerinde iyilestirme saglamaktadir. Diyabet ve
yiikksek tansiyon, KBH i¢in ana nedenlerdir. KBH'nin
erken tespiti, doktorlar igin zorlayicidir.

Singh ve ark. (2022) arastirmalarinda, KBH'nin erken
tanist i¢in yeni bir derin 6grenme modeli Onerilmistir.
Model, Recursive Feature Elimination (RFE) ile se¢ilen
onemli oOzellikler (Hemoglobin, Serum Kreatinin,
Hipertansiyon vb.) kullanarak, siniflandirma amactyla
makine oOgrenimi modellerine verilmistir. Sonuglar,
onerilen derin 6grenme modelinin %100 dogrulukla diger
dort smiflandirictyr (SVM, KNN, Lojistik Regresyon,
Naif Bayes) geride biraktigini gostermektedir. Bu
yaklasim, KBH tespiti i¢in nefrologlar igin yararli bir
yaklagimdir.

Zhang ve ark. (2024) calismalarinda, bobrek tasi
teshisinde erken tani igin derin 6grenme ve metaheuristik
optimizasyon tekniklerini birlestiren bir metodoloji
onerilmektedir. InceptionV4 modelinin performansi,
Combined Dwarf Mongoose Optimization (CDMO)
algoritmast ile optimize edilmistir. Bu metodoloji, CT
Bobrek Veri setine uygulanarak mevcut ydntemlerle
kargilastirilmis ve 0,9814 dogruluk, 0,9774 hassasiyet,
0,9633 ozgiilliik ve 0,9251 F1-skor ulastlmistir. Sonuglar,
onerilen yaklasimin bobrek tasi teshisinde yiiksek
dogruluk ve etkinlik sundugunu gostermektedir.

Kumar ve ark. (2023) koronal CT goriintiilerinde bobrek
taglarint otomatik tespit etmek icin derin 6grenme ve
bilgisayar tabanli bir teshis sistemi gelistirmislerdir.
Onerilen yéntem, giris goriintiilerinden soyut ve derin
ozellikler c¢ikararak 0,9856 dogruluk elde etmistir ve
CNN, ResNet, AlexNet gibi geleneksel yaklagimlari
geemistir. 1799 koronal CT taramasi kullanilarak yapilan
testlerde, model 10 katli ¢apraz dogrulama (CV) ile
dogrulanmigtir. Otomatik model, BT goriintiilerini
kullanarak bobrek taslarimi 0,9856 dogrulukla tespit
etmisgtir.

Tahir ve Abdulrahman (2023) bobrek taslarii tespit
etmek icin Discrete First Chebyshev Wavelets Transform
(DFCWT) teknigi ve CNN kombinasyonu onermislerdir.
DFCWT, tibbi goriintiillerdeki safsizliklar1  ortadan
kaldirarak goriintii kalitesini artirmistir. DFCWTCNN
algoritmasi, derin 6grenme ve DFCWT kullanarak bobrek
taslarint basariyla tespit etti ve bu yaklasimin diger tibbi
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durumlarda  da  uygulanabilecegini
Algoritma, 0,9884 dogruluk elde etmistir.

gostermistir.

Sundaramoorthy ve Jayachandru (2023) bobrek taslari,
kistler ve tiimorlerin tanisinda derin 6grenme kullanarak
otomatik siniflandirma yapan bir model gelistirmislerdir.
Model, VGG-16 ve AlexNet'ten ilham alarak %79
dogruluk elde etmistir. CT tarama goriintiilerinin dogruluk
icin 6nemli oldugu vurgulandi, ancak ultrason ve MR
goriintilleri de dikkate alinmigtir. Goriintli isleme ve
giiriiltii kaldirma teknikleri ile dogruluk artilmistir. Ancak
modelin mevcut yontemlerle karsilagtirmasi yapilmadi ve
CT tarama goriintiilerine bagimlilik, modelin smirh
ortamlarda uygulanabilirligini kisitlayabilir.

Sapra ve ark. (2023) ultrason goriintiilerinden bobrek
yapilarinin  ¢ikarilmasini  amaglayan  bir  sistem
gelistirmislerdir. Yontem, goriintii kalitesini artirmak i¢in
Gabor filtresi ve histogram esitleme kullanilmistir. Hiicre
segmentasyonu ve bolge temelli segmentasyon
karsilagtirilarak en iyi sonug bolge temelli segmentasyonla
elde edilmistir. Sonrasinda CNN-ELM modeliyle bobrek
alani iizerinde egitim yapildi ve 0,9850 dogruluk elde
edilmistir. Ancak, ¢alisma farkli veri setleri tizerinde test
edilmemistir.

Rani ve ark. (2023) CT goriintiilerinden bobrek taslarini
tespit etmek icin bir yontem sunmuslardir. Bu yontem, 6n
isleme, segmentasyon, 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma
asamalarint icermektedir. 3x3 medyan filtre ve DWT ile
tuz ve karabiber giiriiltiisii temizlendikten sonra taslar
watershed segmentasyonu ile izole edilmstir. Ozellik
¢ikarimi GLCM kullanilarak yapildi ve smiflandirma
PNN ile gerceklestirilmistir. Yontem, 0,868 dogruluk
orani ile basarili olmustur. Ancak, ¢alisma farkli veri
setlerinde  dogrulanmamusgtir.  Yiizey giiclendirilmis
Raman spektroskopisi (SERS), hizli ve non-invaziv bir
teknik olarak hastalik teshisinde umut vaat etmektedir.

Yang ve ark. (2023) tavlanmig AgNPs/PSB SERS alt
tabakas1 gelistirilmis ve AlexNet, ResNet, TCN, MCNN
gibi derin O&grenme algoritmalartyla birlestirilmistir.
MCNN, 0,9470 ve 0,9200 dogruluk oranlariyla en iyi
sonucu vermigtir. Bu ydntem, bagisiklik ve kronik
hastaliklarin erken teshisinde ©nemli bir potansiyel
tagimaktadir. KBH, erken tani ve kesin tahmin gerektiren
o6nemli bir kiiresel saglik sorunudur.

Jeyalakshmi ve ark. (2024) genetik, klinik ve goriintiilleme
verilerini  degerlendiren yenilikgi bir DL sistemi
sunmuslardir.  Onerilen model, karmasik desenleri
otomatik olarak ¢ikararak biyobelirte¢ tespitte duyarlilik
(0,945), 6zgiilliik (0,922), dogruluk (0,908) ve AUC-ROC
(0,94) ile mevcut yontemleri geride birakmistir. Calisma,
CKD’nin erken teshisi ve bireysellestirilmis tedavi icin
derin o6grenme ile devrim niteliginde bir adim
sunmaktadir.

KBH, diinya niifusunun %10-15ini etkileyen ve ciddi
saglik sorunlarma yol agan Onemli bir hastaliktir.
CKD’nin erken ve dogru tespiti, komplikasyonlarin
azaltilmasi icin kritik 6neme sahiptir.

Debal ve Sitote (2022) ¢aligmalarinda CKD evrelerinin
ikili ve ¢oklu smiflandirmasi i¢in Random Forest (RF),
Destek Vektor Makinesi (SVM) ve Karar Agact (DT)
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kullanilmistir. Ozellik secimi igin 6zyinelemeli eleme ve
capraz dogrulama uygulanmis, modeller on katli ¢apraz
dogrulama ile degerlendirilmistir. RF, SVM ve DT’den
daha iyi performans gostermistir.

Akter ve ark. (2022), calismalarinda KBH nin tahmin ve
smiflandirilmast i¢in yedi derin 6frenme algoritmasi
(ANN, LSTM, GRU, Bidirectional LSTM, Bidirectional
GRU, MLP, Simple RNN) kullanilmistir. Algoritmalar,
pre-proses edilmis CKD veri setlerinden 6zellikler
¢ikarilarak uygulanmistir. Sonuglar, ANN, Simple RNN
ve MLP algoritmalarinin sirasiyla %99, %96 ve %97
dogruluk sagladigini ve modelin geleneksel yontemlere
gore {istiin performans gosterdigini ortaya koymustur.
Caligma, KBH tahmini i¢in derin  0grenme
algoritmalarinin entegrasyonunu ve Internet of Medical
Things (IoMT) kullanimini 6neriyor.

Alsuhibany ve ark. (2021) IoT ortaminda KBH tanisi i¢in
derin 6grenmeye dayali klinik karar destek sistemleri
(EDL-CDSS)  gelistirilmislerdir. ~ EDL-CDSS, IoT
cihazlariyla toplanan tibbi verileri kullanarak CKD'nin
evrelerini tespit ve siniflandirmak ic¢in derin inang agi
(DBN), kernel ekstrem 6grenme makinesi (KELM) ve
CNN-GRU modellerini birlestirir. Aykir1 deger tespiti i¢in
Adaptive Synthetic (ADASYN) ve hiperparametre ayari
icin kuazi-opozisyonel kelebek optimizasyon algoritmasi
(QOBOA) kullanilmistir. Simiilasyonlar, EDL-CDSS'nin
mevcut yontemlere gore iistiin performans gosterdigini
ortaya koymustur.

Saif ve ark. (2023) ¢aligmalarinda, KBH'nin 6 veya 12 ay
oncesinde tahmin edilmesi i¢in {i¢ model Onerilmistir:
CNN, LSTM ve derin ansambl model. Ansambl model,
CNN, LSTM ve LSTM-BLSTM modellerini ¢ogunluk
oylama ile birlestirir. Iki farkl1 veri seti iizerinde yapilan
deneylerde, derin ansambl modelinin 6 aylik ve 12 aylik
tahminlerde sirasiyla 0,993 ve 0,992 dogrulukla en iyi
sonuglari verdigi bulunmustur.

Ma ve ark. (2020) Heterojen Modifiye Yapay Sinir Ag1
(HMANN), Kronik Bobrek Yetmezliginin erken tespiti,
segmentasyonu ve teshisi i¢in I[oMT platformunda
onermislerdir. Ayrica, dnerilen HMANN, Destek Vektor
Makinesi ve Cok Katmanli Algilayict (MLP) ile
Backpropagation (BP) algoritmasiyla
siiflandirilmaktadir.  Onerilen  algoritma,  ultrason
gOoriintiisii lizerinde ¢aligmakta olup, goriintiideki bobrek
ilgi alam1  segmentasyonu gergeklestirilir.  Bobrek
segmentasyonunda, onerilen HMANN yontemi yiiksek
dogruluk elde etmekte ve konturun belirlenme siiresini
onemli Ol¢lide azaltmaktadir. KBH siniflandirmasinda,
temel ozellikleri belirlemek igin Istatistiksel Olarak
Esdeger imza (SES) yontemi kullamlmistir. SES, birden
fazla prediktif 6zellik alt kiimesi tanimlayabilir.

Yogesh ve ark. (2024) LASSO ile birlesik 6zellik se¢imi
ve LSTM ile GRU aglarini igeren topluluk derin 6grenme
modeli Onermislerdir. Modelin performansi, dogruluk,
keskinlik, geri cagirma ve F1-Skoru ile degerlendirilmis
ve hibrit yontem, bireysel siniflandiricilara gore %2 daha

iyi sonuglar vermistir. Ayrica bazi  Ozelliklerin
smiflandirma  lizerinde  minimal  etkisi  oldugu
bulunmustur.

Ozdemir ve Cubukcu

Caligmalar, KBH ve bobrek tasglarmin erken tespiti ve
tanis1 i¢in yapay zeka ve DL yontemlerinin etkili oldugunu
gostermektedir. Ancak mevcut literatlir incelendiginde
bazi 6nemli bosluklar dikkat cekmektedir.

Literatiirdeki calismalarin bir¢ogu, sirli veri setleri
iizerinde degerlendirilmis ve farkli veri setleri veya
popiilasyonlarda genel performans yeterince test
edilmemistir. Benzer sekilde bizim g¢aligmamiz da CT-
KIDNEY wveri seti izerinde odaklanmis olup,
¢alismamizin birincil amaci bu spesifik veri seti lizerinde
kapsamli bir model karsilagtirmasi gergeklestirerek en
uygun derin 6grenme yaklasimini belirlemektir.

Mevcut literatiirde kullanilan modellerin klinik ortamlarda
uygulanabilirlii ve gergek zamanli tani stireclerine
entegrasyonu hakkinda smurli bilgi bulunmaktadir. Bu
onemli bosluk, ¢alismamizin gelecek aragtirma yonerimiz
olarak belirlenmis olup, sonug¢ boliimiinde de belirttigimiz
gibi ileride IoT tabanli gercek zamanli tani sistemleri ile
entegrasyon arastirmalari planlanmaktadir.

Bazi modeller yiiksek dogruluk oranlari sunsa da ¢ogu
calisma diger yontemlerle dogrudan karsilagtirma
yapmamis veya kullanilan 6zellik se¢imi tekniklerinin
biyolojik anlamliligint detaylandirmamistir. Calismamiz
bu noktada literatiire katki saglamakta olup, bes farkli
derin 6grenme modelini (InceptionV3, ResNet50, CNN,
CNN+LSTM ve VGG16) aymi veri seti {iizerinde
sistematik olarak karsilastirmistir.

Ozellikle, KBH'nin farkli evrelerinin ayrimi ve tas
teshisinde cografi, genetik ve klinik degiskenlerin
etkisinin daha derinlemesine arastirilmasi gerekmektedir.
Ayrica, yontemlerin  IoT tabanhi saglik izleme
platformlarina entegrasyonu gibi yenilik¢i yaklagimlarda
teknik zorluklar ve maliyet unsurlari da ele alinmamustir.

Gelecekteki arastirmalarda, bu ¢aligmada elde ettigimiz
bulgular1 temel alarak, daha genis ve gesitlendirilmis veri
setlerinde  kapsamli  testlerin  yapilmasi, model
genellestirilebilirliginin  artirilmasi, biyolojik olarak
anlamli 6zellik se¢iminin tesvik edilmesi ve gergek
zamanli tan1 sistemlerinin gelistirilmesi hedeflenmektedir.
Bu adimlar, KBH ve bobrek tasi teshisi alaninda ilerleme
saglamak icin kritik gerekliliklerdir ve arastirma
programimizin gelecek fazlarinda ele almacaktir.

3. MATERYAL VE METOD

Bu c¢alismada, KBH analizi CT KIDNEY veri seti
lizerinde ¢esitli derin 6grenme yontemleri kullanilarak
gergeklestirilmistir. Calismada kullanilan veri seti, agik
kaynakli bir veri seti olan bdbrek tasi, timdr, normal ve
kist bulgularina ait bir veri setidir. Bu veri seti iizerinde
Inception-V3, ResNet50, CNN, CNN + LSTM ve VGG16
modelleri kullanilmistir. Testler, NVIDIA GeForce GTX
860M, Intel(R) HD Graphics 4600 ve 64GB Sistem RAM
‘ine sahip, Google Colab ortaminda gergeklestirilmistir.
Caligmanin genel akisi Sekil 1°de sunulmaktadir. Bu
boliimiin devaminda veri seti ve kullanilan yontemler ile
ilgili detaylarlar verilmektedir.
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Sekil 1.Caligmanin genel akis semast
3.1. CT KIDNEY Veri Seti

Veri seti, Banglades'in Dakka sehrindeki bir hastanenin
PACS (Resim Arsivleme ve Iletisim Sistemi) ve galisma
istasyonlarindan toplanmigtir. Bu veri setinde yer alan
hastalar, bobrek tiimdrii, kist, normal bulgular veya tas
tanis1 almuis bireylerdir. Aragtirmaya katilan tiim kisiler,
veri toplama Oncesinde bilgilendirilmis onam alarak
goniillii olmuslardir. Veri toplama ve deneyler, Dakka
Central International Medical College and Hospital
(DCIMCH) yetkilileri tarafindan onaylanmis ve gegerli
diizenlemelere uygun sekilde yapilmistir. Veri toplama
stiirecinde hem kontrastli hem de kontrastsiz ¢alismalarla
yapilan koronal ve aksiyal kesitler segilmistir. Dicom
calismalar dikkatlice incelenip, her bir teshis i¢in ilgili
bolgeyi igeren bir Dicom goriintli grubu olugturulmustur.
Ardindan, hastalarin kigisel bilgileri ve meta verileri
goriintiilerden ¢ikarilmis ve Dicom goriintiileri kayipsiz
JPEG/JPG formatina doniistiiriilmiistiir. Veri etiketleme,
Philips IntelliSpace Portal 9,0 araciligiyla yapilmis ve
doniistiirme islemi i¢in Sante Dicom Editor araci
kullanilmistir. Etiketleme islemi sonrasinda, goriintiiler
doktorlar ve tibbi teknologlar tarafindan yeniden kontrol
edilmistir. Olusturulan veri seti, toplamda 12,446
benzersiz veri igermekte olup, bu veriler arasinda 3,709
kist, 5,077 normal, 1,377 tas ve 2,283 tiimor bulgusu yer
almaktadir. Bu veri seti, Kaggle platformuna yiiklenmis ve
diger arastirmacilarin kullanabilmesi amaciyla kamuya
acitk hale getirilmistir. Veri setinden alinan Ornekler,
radyologlarin tani1 koyarken kullandigi bulgu alanlarini
kirmizi igaretlerle gostermektedir (Islam ve ark. 2022). Bu
sayidaki resmi iglemekte bilgisayarlar zorlandigi igin
herbir veriden 288 tane alinarak bu ¢aligma yiiriitiildi. Bu
sekilde az veriseti ile bu modellerin ¢aligma
performanslarinin karsilastirma imkani elde edildi.

3.2. Veri Hazirlama ve On isleme

Gorsel verilerin  yeniden boyutlandirilmasi, orijinal
goriintillerin  belirli bir boyuta yeniden Orneklenmesi
stireci olup, isleme ve analiz verimliligini artirmak igin
kritik bir 6n isleme adimidir. Bu ¢alismada, tiim karin ve
urogram CT taramasi goriintiileri, 224x224 piksel
boyutuna yeniden boyutlandirilmustir.

3.3. Derin Ogrenme Modelleri

Bu c¢alismada, c¢esitli derin O0grenme modelleri
kullanilmigtir. Kullanilan modeller arasinda VGGI16,
ResNet50, Inceptionv3, CNN ve CNN+LSTM yer
almaktadir. Bu bolimiin alt bashiklarinda kullanilan
modellerin 6zelliklerine yer verilmistir.

Tablo 1. Modellerin parametreleri

Ozdemir ve Cubukcu
Hiper- VGG1 Incepti CNN CNN+ ResNet
parametre 6 onV3 LSTM 50

05,03 03,04
Dropout 05 05 (son (son 05
orani katman katman

) )

Batch boyutu 32 32 32 32 32

30 50

(erken  (erken
Epoch sayisi 10 10 durdur  durdur 10

maile) maile)
Ogrenme Adam - hoe 1 00E- 1,00E-  1,00E-
orani varsayl 04 02 03 04

lan

Optlmlgasyo Adam Adam Adam Adam Adam
n algoritmast
Aktivasyon RelLU,
fonksiyonu tanh
(gizli ReLU ReLU ReLU (LSTM ReLU
katmanlar) )
Filtre sayilan 32,641 32,641
(evrisimli - - 28 28 -
katmanlar)
Cekirdek ) ) )
boyutu 3x3 3x3
LSTM S e
birimleri
Tam
baglantili
Katman 512 512 128 256 512
boyutu

Her bir modelin egitimi sirasinda kullanilan hiper-
parametreler Tablo 1°de ayrintili olarak sunulmaktadir.
Yapilan deneysel g¢aligsmalar neticesinde bu parametre
kombinasyonlarinin, daha etkili performans sonuclar
sagladig1 gézlemlenmistir.

3.3.1. VGG-16

Bu ag mimarisi, AlexNet prensiplerine benzer sekilde
iiretilmis olup, giris olarak 224x224%3 boyutunda RGB
formatindaki gortntiileri alir. Konvoliisyon katmaninda
3x3 boyutunda filtreler kullanilir. 2014 yilinda tanitilan
VGG-16 mimarisi, toplamda 16 katmandan olusur;
bunlardan 13" konvoliisyonel ve 37 tam baglantilidir.
Mimarinin son katmaninda softmax siniflandiricist
kullanilir. VGG-16 mimarisinden farkli olarak, VGG-19
mimarisine 3 ek konvoliisyon katmani eklenmis ve
toplamda 19 katmanli olarak tasarlanmistir, bunlardan
16's1 konvoliisyon katmanlaridir (Simonyan ve Zisserman
2014). Sekil 2, VGG16 mimarisinin katmanlarini
sunmaktadir (Ul Hassan 2018).

VGG - 16
7|V o Z191= 1191202 1190202 12190002l el el
—|—l<c ] (] £ G Gl G B B i il il Bl B il il Bl K= alala
(] [v) o (] [v) o (o] (v} (v £l | (w] (w] (o] Gl I (o] (W] (W] g

INPUT
OUTPUT ¥

Sekil 2. VGG16 mimarisi
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Bu calismada, transfer 6grenme yontemleri kullanilarak
VGG16 modeli, bobrek hastaligi siiflandirmasi icin
ozellestirilmistir. {1k olarak, ImageNet {izerinde egitilmis
agirliklart iceren onceden egitilmis bir VGG16 modeli
temel olarak kullanilmistir. Ozellik haritalarin sikistirmak
ve daha fazla bilgi yogunlugu elde etmek icin
pooling="max' ayari tercih edilmistir. Girdi boyutu,
modelle uyumluluk saglamak igin 224x224 piksel olarak
belirlenmistir. Onceden egitilmis model, bir Sequential
modelin i¢ine entegre edilmistir. Daha sonra, modelin
iizerine g¢esitli katmanlar eklenmistir. Bu katmanlar,
ozelliklerin diizlestirilmesi i¢in bir Flatten katmani,
smiflandirma yetenegini artirmak icin 512 ndronlu ve
ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip bir Dense katmani,
egitim sirasinda agirliklarin stabilize edilmesi amaciyla
bir Batch Normalization katmani ve asirt 6grenmeyi
onlemek i¢in bir Dropout katmanindan olusmaktadir.
Cikis katman ise, 4 sinif i¢in olasilik tahminleri saglayan
softmax aktivasyon fonksiyonuna sahip bir Dense katman
olarak tasarlanmugtir. Modelin derlenmesinde,
optimizasyon algoritmasi olarak Adam, kayip fonksiyonu
olarak ise sparse categorical crossentropy kullanilmustir.
Modelin egitim siireci, egitim ve dogrulama veri
setlerinde 10 epoch boyunca gerceklestirilmistir. Egitim
sirasinda dogruluk ve kayip degerleri kaydedilmis ve
modelin performans: detayli bir sekilde incelenmistir.
Egitim sonunda, model mimarisi 6zetlenmis ve dogrulama
veri setindeki performansi analiz edilmistir.

3.3.2. Inception-V3

Inception-V3 ¢ok katmanli model olarak, ¢ tiir Inception
modiiliine sahip olup, Inception A, Inception B ve
Inception C olarak bilinir. Bu modiiller, veri 6zelliklerini
ayirt etme konusunda iistiin basart géstermekte olup, bitki
smiflandirma ¢alismalarinda umut verici sonuglar elde
edilmistir (Xia ark. 2017). Google tarafindan gelistirilen
TensorFlow kiitiiphanesi, transfer 6grenme yontemlerinin
kullanilmasinda yiiksek esneklik saglamakta olup, Kumar
ve ark. (2023) tarafindan da belirtilmistir ve bu durum,
derin 6grenmeye dayali gorlintii tanima ve siniflandirma
gorevlerinde arastirma alanlarimi agmaktadir (Ali ark.
2021). Sekil 3'te gosterilen Inception-V3 modeli,
konvoliisyonel, maksimum havuzlama, birlestirme,
dropout, tam baglantili ve ortalama havuzlama
katmanlarindan olusan ¢ok yonlii bir mimariye sahiptir
(Lee ark. 2017). Bu mimari, 6zellik ¢ikariminin etkinligini
artirmakta ve goriintii O6zelliklerinin yorumlanmasina
yardimct olmaktadir. Sekil 3, inception-V3 mimarisini
sunmaktadir.

Sekil 3. Inception-V3 mimarisi

Bu caligmada, CT bobrek hastaligi siiflandirmast igin
onceden egitilmis InceptionV3 modeli kullanilmis ve
transfer Ogrenme yontemleri uygulanmistir. Model,

Ozdemir ve Cubukcu

ImageNet iizerinde egitilmis agirliklar1 igerecek sekilde
yapilandirilmig ve temel oOzellik ¢ikarimini korumak
amactyla tim katmanlar1 dondurulmustur. Daha sonra,
modelin iizerine ek katmanlar eklenerek 6zellestirilmistir.
Bu katmanlar arasinda, 6zellik haritalarii diizlestirmek
icin bir Flatten katmani, 512 néronlu ve ReLU aktivasyon
fonksiyonuna sahip tam baghh bir katman, Batch
Normalizasyon ve Dropout katmanlar1 ile softmax
aktivasyonlu ¢ikis katmani bulunmaktadir. Egitim
stirecinde, Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmis ve
kayip fonksiyonu olarak sparse categorical crossentropy
tercih edilmistir. Modelin performansi, egitim ve
dogrulama setlerindeki kayip ve dogruluk degerleri
gorsellestirilerek analiz edilmistir. Dogrulama veri kiimesi
iizerindeki smiflandirma  basarisimi  degerlendirmek
amactyla bir karisiklik matrisi olugturulmus ve bu matriste
modelin her bir siif i¢in dogru ve yanlis tahminleri
incelenmistir.

3.3.3. Konvoliisyonel Sinir Aglari

Konvoliisyonel Sinir Aglart (CNN), derin 6grenme
alaninda en yaygin ve etkili ag mimarilerinden biridir.
Ozellikle goriintii isleme ve smiflandirma gorevlerinde
yiiksek performans sergileyen CNN, gorsel verileri analiz
etmek i¢in 6zel olarak tasarlanmis katmanlardan olusur.
CNN, gortintideki yerel ozellikleri tanryabilen
konvoliisyonel katmanlar, bu 6zellikleri daha genel ve
soyut temsillere doniistiiren havuzlama katmanlar1 ve
smiflandirma islemini gergeklestiren tam baglantili
katmanlar kullanir. Bu yapi, goriintillerin dogrudan
islenmesini  saglar, boylece karmasik on isleme
gereksinimlerini ortadan kaldirir. Ayrica, agirlik paylasimi
ve yerel alict alan gibi 6zellikler sayesinde, agin egitim
parametrelerini  Onemli Olglide azaltr ve genel
performansint artirt.  CNN, tibbi goriintiileme, yiiz
tanima, nesne tespiti gibi bir¢ok alanda basariyla
kullanilmaktadir (Wu 2017). Sekil 4 CNN mimarisini
sunmaktadir.
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Sekil 4. CNN mimarisi

Bu g¢alismanin metodolojisi, CT bobrek hastaligt
gorintilerinin  siniflandirilmast i¢in CNN  kullanilarak
yapilandirilmis bir yaklagim igermektedir. Bu CNN
modeli, ardigik konvoliisyon ve havuzlama katmanlariyla
derin 6zellikler ¢ikartacak sekilde tasarlanmugtir.

Model, ilk olarak 32 filtreli bir "Conv2D" katmani ve
‘ReLU" aktivasyon fonksiyonu ile baglar. Asir1 6grenmeyi
onlemek ic¢in her konvoliisyon katmanindan sonra
‘Dropout’ uygulanir ve 6zellik haritasinm kiigliltmek igin
‘MaxPooling2D" katmani eklenir. Bu yapi, sirasiyla 64 ve
128 filtreli ek konvoliisyon katmanlariyla tekrarlanir. Tam
baglantili katmanlar, ozellikleri diizlestiren bir "Flatten
katmani, ardindan 128 néronlu bir yogun katman,
‘BatchNormalization™ ve bir ¢ikis katmani igerir. Cikis
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katmani, 4 smfit temsil eden ‘softmax’ aktivasyon
fonksiyonuyla sonlandirilir.

Model, @ Adam  optimizasyon  algoritmasi  ve
‘sparse_categorical crossentropy’  kayip  fonksiyonu
kullanilarak derlenmistir. Egitim sirasinda dogrulama
dogrulugunda iyilesme olmadiginda erken durdurma
saglamak i¢in 'EarlyStopping’, en iyi model agirliklarim
kaydetmek icin ise ‘ModelCheckpoint® kullanilmistir.
Egitim sonuglar1 gérsellestirilmis ve hem dogruluk hem de
kayip degerleri epoch bazinda ¢izdirilmistir. Dogrulama
veri seti iizerinde modelin performansini Slgmek igin
tahmin edilen etiketlerle ger¢ek etiketler arasinda bir
karisiklik matrisi hesaplanmig ve bu matris, sonraki
analizlerde kullanilmak iizere bir dosyaya kaydedilmistir.

3.3.4. CNN+LSTM

Bu c¢alismada, CNN ve LSTM birlesimiyle bir model
tasarlanmisti. Modelin ilk kismi, i¢ konvoliisyonel
katmandan olusan bir CNN yapisi kullanir. {1k katmanda,
32 filtreli bir 3x3 boyutunda konvoliisyon islemi yapilir
ve ardindan Dropout katmani ile asirt uyum 6nlenir. Bu
katman, MaxPooling katmani ile devam eder. ikinci ve
tiglincii konvoliisyon katmanlarinda sirasiyla 64 ve 128
filtreler kullanilir ve her iki katman i¢in de Dropout ve
MaxPooling islemleri uygulanir. Sonrasinda, son
konvoliisyon katmanindaki ¢iktilar, bir LSTM katmanina
beslenmek iizere yeniden sekillendirilir Bu LSTM
katmanu, sirali verilere dair 6zellikleri 6grenir ve modelin
sirali  iligkileri anlamasma yardimer olur. LSTM
katmaninin ardindan, bir gizli katman (Dense katmani)
eklenir, burada 256 noron bulunur ve bu katmanda
BatchNormalization ile 6grenme siireci hizlandirilir. Asirt
uyumun engellenmesi igin bir Dropout katmani da
eklenmistir.

Modelin son katmaninda, 4 sinifi siniflandirmak igin
softmax aktivasyon fonksiyonu ile bir ¢ikis katmani
eklenmigtir. Model, Adam optimizer't ve le-3 0grenme
orani ile derlenmistir. Kayip fonksiyonu olarak sparse
categorical crossentropy kullanilmistir ve dogruluk
metrigi izlenmistir. Bu yap1, derin 6grenme yontemlerinin
giicli birlesimiyle, gorsel verilerdeki sirali ve uzamsal
iliskileri etkili bir sekilde dgrenmek i¢in tasarlanmigtir
(Khorram ve ark. 2021). Sekil 5, CNN+LSTM mimarisini
sunmaktadir.
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Sekil 5.CNN+LSTM mimarisi

Bu calismada, zaman-mekansal ozellikleri aynmi anda
Ogrenebilen bir CNN+LSTM modeli, bobrek hastaligi

Ozdemir ve Cubukcu

siniflandirmas1 igin tasarlanmistir. Model, uzamsal
ozelliklerin ¢ikarilmasi i¢in bir CNN ve zaman ic¢indeki
iligkileri ~ 6grenmek  igin LSTM  katmanlarini
birlestirmistir. ik olarak, CNN kisminda ii¢ konvoliisyon
katmani kullanilmistir. Bu katmanlar, 32, 64 ve 128
filtreye sahiptir ve her biri 3x3 boyutunda g¢ekirdekler
kullanarak o6zellik ¢ikarimi  gergeklestirmistir. Her
konvoliisyon katmanimin ardindan asir1  §grenmeyi
onlemek i¢in Dropout ve veri boyutlarint kiigiiltmek i¢in
MaxPooling katmanlart eklenmistir. Son konvoliisyon
katmaninin ¢ikist, LSTM ig¢in sirali bir giris haline
getirilebilmesi amaciyla yeniden sekillendirilmistir.
LSTM katmani, mekansal iliskileri dikkate alarak zaman
icindeki ozellikleri 6grenmek icin kullanilmistir. Bu
katman, 64 LSTM birimiyle yapilandirtlmistir. Tam bagh
katmanlar arasinda, ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip
256 noronlu bir gizli katman, modelin genellestirme
kapasitesini artirmak i¢in Batch Normalization ve asiri
o6grenmeyi onlemek i¢in Dropout katmanlari yer almistir.
Cikis katmani, 4 smifa iligskin olasilik tahminleri yapmak
icin softmax aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Model,
Adam optimizasyon algoritmasi ve learning_rate=1e-3 ile
derlenmistir, kayip fonksiyonu olarak
sparse categorical crossentropy kullanilmistir. Egitim
stireci, 50 epoch boyunca gerceklestirilmis ve erken
durdurma kriterleri ile dogrulama dogrulugunu iyilestiren
en iyi modeli kaydetmek i¢in geri ¢agirma fonksiyonlari
eklenmistir. Egitim sonrasi, modelin dogrulama veri
kiimesi iizerindeki performanst bir karigiklik matrisi
(confusion matrix) kullanilarak degerlendirilmistir.

3.3.5. ResNet50

He ve ark. (2016), 2015 yilinda ImageNet Biiyiik Olcekli
Gorsel Tanima Yarismasi'nda (ILSVRC 2015) birincilik
elde eden rezidiel sinir agi (ResNet50) modelini
Onermistir. ResNet50, katmanlar arasinda rezidiiel
baglantilar sunarak kayiplart azaltir, bilgi kazanimini
korur ve egitim siirecindeki performanst artirir. Bir
katmandaki rezidiiel baglanti, o katmanin c¢iktisinin,
girisinin  konvoliisyon islemine tabi tutulmus hali ile
girisin  toplami  oldugu anlamma gelir. ResNet50
modelinin mimarisine ait bir blok diyagrami Sekil 6'da
gosterilmektedir.

AN AYANAYAYA
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Sekil 6. ResNet-50 mimarisi

Bu c¢aligmada, ResNet50 transfer &grenme modeli
ozellestirilerek kullanilmigtir. Model, ImageNet veri
kiimesi  lizerinde Onceden egitilmis  agirliklarla
baslatilmistir ve siniflandirma katmani ¢ikarilmistir.

Onceden egitilmis ResNet50 modeli, giris boyutu
(224x224x3) ve maksimum havuzlama islemiyle adapte
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edilmistir. Modelin transfer 6grenme asamasinda,
onceden egitilmis agirliklarin  degistirilmemesi icin
agirliklar dondurulmustur. ResNet50 modelinin ardindan
strastyla yassilagtirma (flatten), tam baglantili (dense) ve
siniflandirma katmanlar1 eklenmistir. Gizli katman olarak,
512 norona sahip ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilan
bir katman eklenmis, ardindan Batch Normalization ile

Tablo 2.Kullanin modellerin 6zeti

Ozdemir ve Cubukcu

O0grenme siireci optimize edilmistir. Asirt uyumu dnlemek
icin Dropout (0,5) uygulanmistir. Son katman olarak,
softmax aktivasyon fonksiyonuna sahip bir ¢ikis katmani
eklenmis ve 4  simfli  smiflandirma  islemi
gerceklestirilmigtir.  Bu  yapi, Onceden Ogrenilmis
ozellikleri yeniden kullanarak siniflandirma gorevinde
performansi artirmay1 amaglamaktadir.

Model Parametreler Katman Ozellikler

Inceptionv3 22,855,972 53 Ici cevrisimler, paralel evrisimler ve boyut azaltma
ResNet50 24,640,900 55 Kalint1 baglantilariyla derin aglarda gradyan kaybini 6nleme
CNN+LSTM - - CNN gorsel 6zellikleri, LSTM ise zamansal dinamikleri isler
CNN - - Evrigim katmanlariyla uzamsal iliskileri 6grenme

VGGI16 27,602,772 23 Kiigiik filtreler ve maksimum havuzlama

Tablo 2 kullanmilan modellerin  ozetini  sunmustur.
CNN+LSTM  modelde  toplamda 15  katman
bulunmaktadir.Model, sirastyla 32 filtre ile evrisim islemi
(Conv2D), 32 kanalda dropout uygulanmasi (Dropout),
boyut kiigiiltme islemi (MaxPooling2D), 64 filtre ile
evrisim islemi (Conv2D), 64 kanalda dropout
uygulanmast  (Dropout), boyut kiiciiltme islemi
(MaxPooling2D), 128 filtre ile evrisim islemi (Conv2D),
128 kanalda dropout uygulanmasi (Dropout), boyut
kiiciiltme islemi (MaxPooling2D), ¢ikti tek boyutlu hale
getirilmesi (Flatten), 128 néronlu tam baglantili katman
(Dense), 128 kanalda dropout uygulanmast (Dropout) ve
son olarak 4 sinifa ¢ikis veren son katman (Dense)
icermektedir. CNN modeldinde toplam 13 katman
bulunmaktadir. Model, sirastyla 32 filtre ile evrigim islemi
(Conv2D), 32 kanalda dropout uygulanmasi

(Dropout), boyut kiiciiltme iglemi (MaxPooling2D), 64
filtre ile evrisim igslemi (Conv2D), 64 kanalda dropout
uygulanmast  (Dropout), boyut kiiciiltme islemi
(MaxPooling2D), 128 filtre ile evrisim islemi (Conv2D),
128 kanalda dropout uygulanmasi (Dropout), boyut
kiiciiltme islemi (MaxPooling2D), ¢ikti tek boyutlu hale

Dogruluk, Kesinlik, Duyarhilik ve FI1-Skor 1-4
denklemlerinde gosterildigi gibi hesaplanir.

TP + TN

Dogruluk = ———+ 0 _
TP+ TN + FP + FN

(M

4. BULGULAR

Bu boliimde, calismada kullanilan veri setine dayali olarak

derin Ogrenme yontemlerinin VGG16, ResNet50,
Inceptionvd, CNN ve CNN+LSTM karsilastirmasi
sunulmaktadir.

Her model 10 epoch icin egitilmistir. Ancak CNN ve
CNN+LSTM modelleri i¢in erken durdurma (early
stopping) mekanizmasi kullanilmis ve belirli bir epoch'tan
sonra egitim durdurulmustur. Bu modellerde, sirasiyla 30
ve 50 epoch belirtilmis olsa da erken durdurma nedeniyle
daha erken sonlanmislardir. Erken durdurma, modelin
egitim verilerine asir1 uyum saglamasin1 6nlemek icin

getirilmesi (Flatten), 128 noéronlu tam baglantili katman
(Dense), 128 kanalda dropout uygulanmasi (Dropout) ve
son olarak 4 smifa c¢ikis veren katman (Dense)
igermektedir.

3.4. Metrikler

Kullanilan derin 6grenme yontemlerini karsilastirmak i¢in
literatiirde yaygin olarak kullanilan dogruluk, kesinlik,
geri ¢agirma ve F1-Skor metrikleri kullanilmaktadir
(Senthil ve Vidyaathulasiraman 2019; Aydin ve Samli
2020; Dogru ve Altuntas 2023). Bu degerlerin bir
karisiklik matrisindeki goriiniimiine bir 6rnek Sekil 7'de
gosterilmektedir (Sulistyowati ark. 2023).

Dogru Pozitif (TP)

Yanhs Negatif (FN)

Yanhs Pozitif (FP) Dogru Negatif (TN)

Sekil 7. Karmagiklik matrisi

P

Kesinlik = ——— (2
TP + FP
TP

Duyarhilik = P 3)

F1— Skor = 2 X Precision x Recall (4)

Precision+ Recall

egitimi erken durdurur, bu sayede daha iyi genelleme
yetenegi saglar. Veri seti, %80 egitim ve %20 dogrulama
(validation) olarak ayrilmistir. Yani, verinin %80'i modeli
egitmek icin, %?20'si ise modelin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Tiim modellerde batch
boyutu 32 olarak ayarlanmigtir. Sekil 8, farkli derin
ogrenme modellerinin (VGG, ResNet50, InceptionV3,
CNN ve CNN_LSTM) dort smifli bir smiflandirma
problemindeki  performansin1  gostermektedir.  Bu
matrisler, her bir modelin performansini dort ayr1 sinif igin
gostermektedir: Cyst (Kist), Normal, Stone (Tas) ve

8
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Tumor (Timor). Bu matrisler, modellerin her bir sinifi
diger smiflardan ayirt etme kapasitesini agikca
gostermektedir.

ResNet50 Confusion Matrix

VGG16 Confusion Matrix

oyst cyst

Normal

True label
True label

Stone. Stone

Tumor

& o M
g 3 e
9 £ s

@

]
E

Tumor
yst

£
H ]
2
Predicted label
CNN Confusion Matrix

2
Predicted label
Inceptionv3 Confusion Matrix

Caligmada kullanilan derin 6grenme modellerinin CT-
KIDNEY  wveri  seti  lzerindeki  smiflandirma
performanslari, Sekil 8'de sunulan ayrintili karmasiklik
matrisleri ve Tablo 2'de Ozetlenen nicel metrikler
araciligiyla kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir.
Karmagiklik matrisleri (Sekil 8), her bir modelin Kist,
Normal, Tas ve Tiimor siniflar1 arasindaki dogru ve yanlis
simiflandirma sayilarint gorsellestirerek, modellerin hangi
smiflar1 ayirt etmekte zorlandigini veya hangi siniflari
birbirine karistirdigint ayrintili olarak ortaya koymaktadir.
Tablo 2 ise bu performanslar1 6zetleyen Dogruluk, F1-
Skor, Kesinlik ve Duyarlilik metriklerinin makro ortalama
degerlerini sunmaktadir.

Elde edilen sonuglar incelendiginde (Tablo 2), test edilen
modeller arasinda en yiiksek
performanst CNN+LSTM hibrit modelinin sergiledigi
acikca goriilmektedir. Bu model, %91,0 gibi dikkat ¢ekici
bir genel dogruluk oranina ulagmigtir. Daha da 6nemlisi,
%90,1'lik F1-Skor degeri, modelin Kesinlik (%90,8) ve
Duyarlilik (%90,4) metrikleri arasinda giiglii bir denge
kurdugunu  gostermektedir. Bu  yiiksek degerler,
CNN+LSTM modelinin hem ilgili bobrek durumunu
dogru bir sekilde tespit etme (yiiksek duyarlilik) hem de
sagliklt veya farkli bir duruma sahip bobregi yanliglikla
hasta olarak etiketlememe (yiiksek kesinlik) konusunda
diger modellere kiyasla iistiin bir yetenek sergiledigini
isaret etmektedir.

VGG16 modeli,  %90,6'hik  dogruluk  oranmt ile
CNN+LSTM  modeline olduk¢a yakin bir genel
performans gostermisti. Bu, VGGl6'min da KBH
siiflandirmast i¢in oldukga etkili bir mimari oldugunu
teyit etmektedir. Ancak, VGG16in F1-Skor (%86,7),
Kesinlik (%87,4) ve Duyarlilik (%87,5) degerleri,
CNN+LSTM modelinin metriklerine gore bir miktar daha
dustiiktiir. Bu durum, VGG16'nin genel dogrulugu yiiksek

Ozdemir ve Cubukcu

Inceptionv3 Confusion Matrix CNN Confusion Matrix

cyst

lormal

Stone

3
E

cyst
m

s
g

e ] : ]
§ £ § E
& H $ & H

Predicted label Predicted label

CNN_LSTM Confusion Matrix

Cyst 8

MNormal

1nuw L

Stone

Tumor

Stone
Tumor

=
E
=
=
Predicted label

Sekil 8. Modellerin karmagiklik matrisleri

olsa da, yanlis pozitif ve yanlis negatif tahminler
arasindaki denge veya belirli smiflardaki performansi
acisindan CNN+LSTM kadar optimize olmayabilecegini
diisiindiirmektedir.

InceptionV3 ve ResNet50 modelleri de sirasiyla %89,6
ve %88,9 dogruluk oranlar1 ile KBH siniflandirmasinda
basarili ve kabul edilebilir performanslar sergilemislerdir.
Bu iki modelin metrikleri birbirine olduk¢a yakindir
(InceptionV3: F1 %386,0, Kesinlik %87,2, Duyarlilik
%85,6; ResNet50: F1 %86,8, Kesinlik %87,0, Duyarlilik
%86,9). Bu sonuglar, her iki derin mimarinin de CT
goriintillerinden anlamli 6zellikler ¢gikararak siniflandirma
yapabildigini, ancak en iyi performansi gosteren
CNN+LSTM ve VGGIl6'mm bir miktar gerisinde
kaldiklarini gostermektedir.

Degerlendirilen modeller arasinda en dikkat cekici ve
farkli sonu¢ standart CNN modeline aittir. Bu model,
%27,4 gibi oldukga diigiik bir dogruluk orani elde etmistir.
Diger metrikler (F1-Skor %10,8, Kesinlik %6,9,
Duyarlilik %25,0) de bu modelin siniflandirma gérevinde
basarisiz oldugunu acikca ortaya koymaktadir. Ozellikle
%6,9'luk  Kesinlik degeri, modelin yaptig1 pozitif
tahminlerin ¢ok biiylik bir kisminin yanlis oldugunu
gostermektedir. %25,0'lik Duyarlilik degeri ise (dort sinif
oldugu disiiniildigiinde), modelin muhtemelen tiim
ornekleri veya biiyiik cogunlugunu tek bir sinifa (6rnegin,
veri setindeki en yaygin sinif) atama egiliminde oldugunu
diistindlirmektedir, bu da diger smiflar1 neredeyse hig
tantyamadig1 anlamina gelir. Bu durum, Sekil 8'deki CNN
karmasiklik matrisinde de muhtemelen tek bir siitunda
yogunlagma olarak gdzlemlenecektir. Sonug olarak, temel
bir CNN mimarisi, bu spesifik CT goriintiisii siniflandirma
gorevinin karmagiklig1 icin yetersiz kalmistir.

Genel olarak bulgular, daha derin (VGG16, ResNet50,
InceptionV3) veya hibrit (CNN+LSTM) mimarilerin,
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basit bir CNN'e kiyasla CT gorlintiilerinden bdbrek
patolojilerini ayirt etmede belirgin sekilde daha etkili
oldugunu giiglii bir sekilde desteklemektedir. Ozellikle
Tablo 2: CT-KIDNEY veri setinde derin 6grenme
modellerinin sonuglar

Dogrulu  FI- Kesinli ~ Duyarlil
Model Kk Skor _ k Kk
g/INN+LST 0,910 0,901 0,908 0,904
VGG16 0,906 0,867 0,874 0,875
Inceptionv3 0,896 0,860 0,872 0,856
ResNet50 0,889 0,868 0,870 0,869
CNN 0,274 0,108 0,069 0,250

Sekil 9, calismada degerlendirilen bes farkli derin
6grenme modelinin (CNN+LSTM, VGG16, InceptionV3,
ResNet50 ve CNN) performansini dort temel metrik
(Dogruluk, F1-Skor, Kesinlik ve Duyarlilik) agisindan
karsilastirmali olarak sunmaktadir. Grafik, her model i¢in
bu dort metrigin skor degerlerini (0 ile 1,0 arasinda) farkli
renklerdeki cubuklarla  gorsellestirerek, modellerin
goreceli basarilarini ve her bir metrige gore giiclii/zayif
yonlerini bir bakista anlamay1 kolaylastirmaktadir.

Comparisan of Mode! Performance Metrics

G,
»pq&a
o%‘:}‘

%
<s,

Sekil 9. CT-KIDNEY veri setinde derin 6grenme modellerinin
sonuclarmin grafiksel gosterimi

Grafik  incelendiginde, CNN+LSTM modelinin  tiim
metriklerde en yiiksek veya en yiiksege cok yakin
degerlere sahip oldugu agikga goriilmektedir. Dogruluk
(0,910), F1-Skor (0,901), Kesinlik (0,908) ve Duyarlilik
(0,904) cubuklarinin timii 0,9 seviyesinin iizerinde yer
almakta ve diger modellere kiyasla tutarli bir istiinliik
sergilemektedir. Bu durum, CNN+LSTM modelinin hem
genel smiflandirma basarist (yliksek dogruluk) hem de
kesinlik ile duyarlilik arasindaki denge (yiiksek F1-Skor)
acisindan en iyi performansi gosterdigini gorsel olarak
teyit etmektedir.

VGG16, InceptionV3 ve ResNet50 modelleri de
oldukea basarili sonuglar sergilemektedir. Bu ii¢ modelin
dogruluk ¢ubuklar1 sirastyla 0,906, 0,896 ve 0,889
seviyelerinde olup, hepsi %88'in iizerinde performans
gostermistir.  Diger metrikler (F1-Skor, Kesinlik,
Duyarlilik) agisindan da bu {i¢ model genellikle 0,85 ile
0,88 arasinda, birbirlerine yakin ve yiiksek degerler
almistir. Bu, her ii¢ modelin de KBH siniflandirmasi i¢in

. Accure
10 B Precisic
B Recall
. F1Scol

Ozdemir ve Cubukcu

CNN ve LSTM'in birlestirildigi hibrit yaklasim, bu veri
seti ve gorev i¢in en umut verici sonuglar vermistir.

yetkin oldugunu, ancak CNN+LSTM'in ulastig1 zirve
performansinin biraz altinda kaldiklarini gostermektedir.

Grafikteki en carpict  bulgu ise CNN modelinin
performansidir. Diger dort modelin  aksine, CNN
modelinin tiim metrikleri temsil eden ¢ubuklar1 belirgin
bir sekilde kisadir. Dogruluk g¢ubugu sadece 0,274
seviyesine ulasirken, F1-Skor (0,108) ve ozellikle
Kesinlik (0,069) degerleri son derece diisiiktiir. Duyarlilik
degeri (0,250) ise, dort sinifli bir problemde modelin
muhtemelen rastgele tahminden biraz daha iyi veya tim
tahminleri tek bir sinifa yonlendirme egiliminde oldugunu
diistindiirmektedir. Bu gorsel kontrast, standart CNN
mimarisinin bu 6zel gorev i¢in diger daha karmasik veya
hibrit modellere kiyasla acikca yetersiz kaldiginm
vurgulamaktadir.

Ozetle, Sekil 9, Tablo 2'deki sayisal verileri etkili bir
sekilde  gorsellestirerek, CNN+LSTM  modelinin
Ustiinliginii, VGGI16, InceptionV3 ve ResNet50'nin
giiclii performansini ve temel CNN modelinin zayifligini
net bir bi¢imde ortaya koymaktadir.

Sekil 10, her bir modelin egitim siireci boyunca (epoch'lar
ilerledikge) nasil 6grendigini ve d6grendiklerini gormedigi
yeni verilere (dogrulama veya test verisi) ne kadar iyi
genelleyebildigini gdsterir.

Modellerin ~ dgrenme  dinamikleri ve  genelleme
yetenekleri, egitim ve dogrulama/test dogruluklarinin
epoch'lar boyunca degisimini gosteren 6grenme egrileri
incelenerek analiz edilmistir.

VGG16 modeli, egitim verisi lizerinde hizli bir 6grenme
egrisi sergilemistir; egitim dogrulugu 10 epoch sonunda
yaklagik %98  seviyesine ulagmisti. Dogrulama
(validation) dogrulugu da baslangicta belirgin bir artig
gostermis, yaklasik 6. epoch civarinda %90 seviyesinde
bir platoya ulagmis ve sonraki epoch'larda bu seviyede
kararlilik kazanmigtir. Egitim ve dogrulama egrileri
arasindaki goézlemlenen fark, modelin bir miktar asir
ogrenme (overfitting) egilimi  gosterdigine isaret
etmektedir. Bununla birlikte, dogrulama dogrulugunun
ulastig1 yiiksek ve stabil plato, modelin 6nemli Slciide
genelleme  yetenegi  kazandigint  ve  optimum
performansina 6 ila 10 epoch araliginda yaklastigini
gostermektedir.

ResNet50 mimarisi, daha dengeli bir 6grenme siireci
ortaya koymustur. Egitim dogrulugu, 10 epoch sonunda
yaklagik %88'e ulasarak istikrarli bir artis gostermistir.
Dikkat cekici bir sekilde, dogrulama dogrulugu egrisi,
egitim egrisini yakindan takip etmis ve Ozellikle son
epoch'larda belirgin bir artisla 10. epoch'ta egitim
dogruluguna olduke¢a yakin bir degere (~%89) ulagmustir.
Iki egri arasindaki bu minimal fark, ResNet50'nin
degerlendirilen egitim siiresi boyunca etkili bir genelleme
yaptigimi ve asirt 6grenmenin oldukga sl kaldigimi
gostermektedir. Her iki egrinin de hala yilikselme
egiliminde olmasi, egitim siiresinin uzatilmasiyla
potansiyel olarak daha ileri performans iyilestirmelerinin
miimkiin olabilecegini diisiindiirmektedir.

10
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InceptionV3 modelinin 6grenme dinamikleri, VGG16'ya
benzer sekilde, egitim verisi lizerinde hizli bir yakinsama
gostermis ve dogruluk yaklasik %94 seviyesine ulasmustir.
Dogrulama dogrulugu da bu egilimi yakindan takip
ederek, 10 epoch sonunda %90 civarinda yiiksek bir
platoda stabilize olmustur. Bu durum, modelin hem
o0grenme hem de genelleme agisindan yetkin oldugunu
gostermektedir.  Egitim  ve dogrulama dogrulugu
arasindaki farkin VGGl6'ya kiyasla potansiyel olarak
biraz daha dar olmasi, asir1 6grenmenin bir miktar daha iyi
kontrol edildigine isaret edebilir. Dogrulama egrisinin
platoya ulasmasi, modelin yaklasik 10 epoch civarinda
optimal performansina yaklastigini géstermektedir.

Standart CNN modelinin 6grenme egrisi, ciddi bir
genelleme sorununu ortaya koymustur. Model, egitim
verisini olduk¢a hizli bir sekilde 6grenerek 3 epoch icinde
%095'in tizerinde bir dogruluga ulagmistir. Ancak, test
dogrulugu baslangigtaki (~%73) degerinden sonra ilk
epoch'un ardindan dramatik bir diisiis yasayarak %30'un
altina inmis ve bu diigiik seviyede kalmustir. Egitim ve test
dogruluklar1 arasindaki bu asir1 ayrisma, modelin egitim

VGG16

Training and Validation Accuracy

ResNet50

Training and Validation Accuracy

Ozdemir ve Cubukcu

verisini ezberlerken yeni verilere genelleme yapamadigi
siddetli bir asir1 6grenme (overfitting) durumunu agikca
gostermektedir. Bu bulgu, daha dnce rapor edilen diisiik
genel smiflandirma metrikleriyle (%27,4 dogruluk)
tutarlidir ve modelin karmagikli§inin veri seti i¢in uygun
olmadigini veya kullanilan regiilarizasyon
mekanizmalarinin yetersiz kaldigini diisiindiirmektedir.

CNN-LSTM hibrit modeli ise farkli bir 6grenme profili
sergilemistir. Egitim dogrulugu ¢ok hizli bir sekilde
artarak yaklasik 15. epoch sonrasinda %100'e yakin bir
seviyeye ulasmis ve bu seviyeyi korumustur, bu da egitim
verisinin tamamen ezberlendigini gostermektedir. Test
dogrulugu ise baslangicta 6nemli dlciide artsa ve %90-95
araliginda tepe noktalarma ulagsa da, egitim siireci
boyunca belirgin dalgalanmalar (yiiksek varyans)
gostermistir. Test dogrulugundaki bu kararsizlik, egitim
dogrulugunun doygunluga ulagmasiyla birlikte, modelin
hem agir1 6grenme egiliminde oldugunu hem de egitiminin
stabil olmadigini gostermektedir. Modelin genelleme
performansi epoch'lar arasinda 6nemli 6l¢iide degiskenlik
gostermistir. Fakat en iyi sonucu iiretmeyi basarmustir.

Inception

Training and Validation Accuracy

— Tainingacc — Tainingacc

= Validation acc

= Validation acc

— Training acc

= Validation acc

CNN
Egitim ve Test Dogrulugu

CNN-LSTM

Egitim ve Test Dogrulugu

— Efjtim Dogruufu
— Test Dogrukfu

= Egitim Dogrulugu
= Test Dogruluju

15 10
Epochs

5
Epochs.

20 % 0

Sekil 10. Derin 6grenme modellerinde egitim dogruluklari

5. TARTISMA

Kronik bobrek hastaliginin (KBH) erken teshisi, hastaligin
ilerlemesini yavaslatmak ve ciddi komplikasyonlari
onlemek adma biiyiik onem tasimaktadir. Bilgisayarl
tomografi (BT) goriintiileri bu teshis siirecinde degerli
bilgiler sunarken, derin 6grenme (DL) modelleri bu

goriintiilerin  otomatik analizinde umut verici bir
potansiyel sergilemektedir. Bu calisma, KBH teshisi ve
simiflandirmast i¢in InceptionV3, ResNet50, temel bir
Evrisimli Sinir Ag1 (CNN), CNN+LSTM ve VGG16 gibi
farkli DL mimarilerinin performansini, literatiirde de
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kullanilan CT-KIDNEY veri seti {izerinde, 6zellikle 288
ornek gibi kisith bir veri kullanarak degerlendirmistir.

Caligmanin bulgulari, test edilen modeller arasinda %91,0
dogruluk ile en vyiiksek performansi CNN+LSTM
modelinin sergiledigini gostermektedir. VGG16 (%90,6),
InceptionV3 (%89,6) ve ResNet50 (%88,9) gibi transfer
o0grenme modelleri de %88-%91 araliginda rekabetci
sonuglar vermistir. Bu sonuglar, 6zellikle veri kisitlamalari
altinda bile DL modellerinin KBH siniflandirmasinda
%90 civarinda bir dogruluga ulasabildigini gostermesi
acisindan 6nemlidir. Ancak, temel CNN modelinin %27,4
gibi oldukga diisiik bir dogruluk orani sergilemesi, bu
spesifik modelin implementasyonu veya egitimi ile ilgili
olas1 sorunlara isaret etmektedir.

Bu calismanin sonuglarini, ayn1 CT-KIDNEY veri setini
kullanan literatiirdeki diger calismalarla karsilastirmak,
elde edilen bulgularin degerini ve baglamini daha iyi
anlamamizi saglar. Ornegin, Mehedi ve ark. (2022)
VGG16 ile %99,48 ve InceptionV3 ile %97,38 gibi
olaganiistii dogruluk oranlari elde etmislerdir. Benzer
sekilde, Bingol ve ark. (2023), yine ayn1 veri seti {izerinde
kendi gelistirdikleri hibrit bir modelle %99,37 dogruluga
ulasmislardir. Zhang ve ark. (2024) ise, 0Ozel bir
optimizasyon algoritmasi (CDMO) ile optimize ettikleri
InceptionV4 modeliyle %98,14 dogruluk raporlamislardir.
Bu c¢aligmalar, uygun kosullar ve yeterli veri ile CT-
KIDNEY veri setinde %98-%99 dogruluk seviyelerine
ulasilabilecegini gostermektedir.

Literatiirdeki  bu  yiikksek  basart  oranlart ile
karsilastirildiginda, bu ¢alismada elde edilen %91'lik en
yiiksek dogruluk ilk bakista diisiik goriinebilir. Ancak, bu
caligmanin 6nemli bir giicii, bu sonuc¢lar1 sadece 288
veri ornegi gibi oldukc¢a simirh bir veri seti ile elde
etmis olmasidir. Tibbi goriintileme alaninda genellikle
biiylik ve etiketlenmis veri setlerine ulagmanin zorlugu
g0z Oniine alindiginda, kisith veri ile %90"n iizerinde
bir dogruluga ulasmak, kullanilan yontemlerin veri
verimliligini (data efficiency) ve pratik
uygulanabilirligini gostermesi agisindan degerlidir. Bu
durum, ¢aligmanin daha gercekgi klinik senaryolara yakin
bir baglamda degerlendirilmesini saglar.

Diger bir dikkat cekici nokta, bu ¢alismada en iyi
performansi1 gosteren CNN+LSTM modelidir. Incelenen
literatiirdeki diger calismalarda (Mehedi ve ark. 2022;
Bingol ve ark. 2023; Zhang ve ark. 2024) bu spesifik hibrit
mimari dogrudan ele almmamisti. ~CNN+LSTM
modelinin, bu ¢aligmanin kendi deney kosullar1 ve veri
kisitlamalar1 altinda standart VGG16, InceptionV3 ve
ResNet50 modellerinden daha iyi performans gostermesi,
bu yaklasimin potansiyel bir katkis1i olarak
degerlendirilebilir. LSTM katmanlarinin, BT
gortintiilerindeki  kesitler arast ardisik bilgiyi veya
uzamsal bagimliliklar1 yakalayarak, 6zellikle kisitli veri
durumunda smiflandirma performansina olumlu katki

Ozdemir ve Cubukcu

saglama potansiyeli bulunmaktadir. Bu bulgu, daha ileri
arastirmalar i¢in ilging bir baglangi¢ noktast sunmaktadir.

Model bazinda karsilastirmalara bakildiginda; VGG16
(%90,6) ve InceptionV3 (%89,6) i¢in elde edilen sonuglar,
Mehedi ve arkadaglari tarafindan raporlanan %99,48 ve
%97,38'lik degerlerin altinda kalsa da, Bingol ve
arkadaslar tarafindan raporlanan ince ayarli InceptionV3
(%87,75) sonucuyla  karsilastirilabilir  diizeydedir.
ResNet50 i¢in elde edilen %88,9'luk dogruluk ise, Bingol
ve arkadaslarinin [2] %86,06'lik sonucundan biraz daha
iyidir. Bu durumlar, kisitli veri géz oniine alindiginda,
transfer 6grenme modellerinin bu ¢alismada makul bir
performans sergiledigini desteklemektedir.

6. SONUC

Bu ¢alismada, CT-KIDNEY veri seti tizerinde farkli derin
o6grenme modellerinin performanslart karsilastirilmig ve
KBH erken teshisi ve siniflandirmasinda derin
O6grenmenin etkili bir yontem oldugu gosterilmistir.
Calismada, KBH smiflandirmasi i¢in DL modellerinin
performansint oldukga kisith bir veri seti (288 ornek)
tizerinde degerlendirerek Onemli bilgiler sunmaktadir.
%091'e varan dogruluk oranlari, veri azligina ragmen elde
edilen kayda deger bir basar1 elde edilmistir. Ozellikle
CNN+LSTM modelinin bu kisith veri setinde diger
standart modellere gore daha iyi performans gostermesi,
calismanin O6zgiin bir yonii olarak o6ne ¢ikmaktadir.
Literatiirdeki daha yiiksek dogruluk oranlari, genellikle
daha biiyiik veri setleri ve/veya geligsmis optimizasyon ve
on isleme teknikleri ile elde edilmistir. Gelecekteki
caligsmalar, bu ¢calismada elde edilen umut verici sonuglari
temel alarak, literatiirdeki geligsmis teknikleri (6rn.
segmentasyon, veri artirma, ince ayar) kisitl veri
senaryolarina adapte etmeyi ve ozellikle CNN+LSTM
mimarisinin potansiyelini daha derinlemesine arastirmay1
hedefleyebilir.

Gelecekteki calismalar, veri gesitliligini artirarak modelin
genelleme kabiliyetini daha da gelistirebilir ve IoT tabanli
gercek zamanli tanmi sistemleri ile entegrasyonunu
arasgtirabilir. Bu yenilik¢i yaklasimlar, KBH gibi kiiresel
saglik  sorunlarinin  ¢6ziimine Onemli  katkilar
saglayacaktir. Gelecekteki ¢aligsmalar, daha genis ve gesitli
veri setleri {lizerinde modelin genelleme kapasitesini
artirmay1, loT tabanli ger¢ek zamanli tani sistemlerine
entegrasyonunu saglamayi ve farkli tibbi goriintiileme
modalitelerinde uygulanabilirligini aragtirmayi
hedefleyebilir.

Cikar Catismasi Beyani

Makale yazarlart aralarinda herhangi bir ¢ikar catismasi
olmadigini beyan ederler.

Yazar Katkis1 Beyam

Yazar-1: Fikir, Orijinal Taslak Olusturma, Yazim, Metot
Olusturma, Deneysel Calisma, Verilerin Diizenlenmesi,
Sonug ve Tartisma

Yazar-2: Fikir, Yazim, Revize, Metot Olusturma, Sonug ve
Tartisma
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