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ABSTRACT

Kidney diseases are a critical health problem that is widespread globally and
difficult to diagnose early. The pathological examination process of kidney
biopsies is complicated by the fact that it depends on the experience of the
specialist and is time-consuming. Various image analysis approaches exist in
the literature, but there is a gap in the field regarding the automated
determination of acute kidney injury (AKI) stages using deep learning. This
study presents a deep learning approach that can automatically determine AKI
stages from pathology images. The proposed deep learning-based approach
combines multi-scale feature extraction and attention mechanisms, achieving
an accuracy of 0.7668 and a macro Fl-score of 0.7252 according to
experimental results. The results obtained demonstrate that the proposed
approach offers high performance compared to studies in the literature and has
the potential for standardization in clinical decision support processes.
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OZET

Bobrek hastaliklari, diinya genelinde yaygin goriilen ve erken teshisi zor olan
kritik bir saglik sorunudur. Bébrek biyopsilerinin patolojik inceleme siireci,
uzmanin deneyimine bagli olmasi ve zaman almasi nedeniyle tani siirecini
zorlagtirmaktadir.  Literatiirde  ¢esitli  gOriinti  analizi  yaklasimlari
bulunmaktadir ancak derin 6grenme ile akut bobrek hasar1 (ABH) evrelerinin
otomatik belirlenmesine yonelik bir bosluk mevcuttur. Bu galisma, ABH
evrelerini patoloji goriintiilerinden otomatik olarak belirleyebilen bir derin
6grenme yaklasimi sunmaktadir. Onerilen derin 6grenme tabanl yaklagim,
cok olgekli ozellik ¢ikarimi ve dikkat mekanizmalarimi bir araya getirerek
deneysel sonuglara gore 0.7668 dogruluk ve 0.7252 makro F1-skoru elde
etmektedir. Elde edilen sonuglar, dnerilen yaklagimin literatiirdeki ¢aligmalara
kiyasla yiiksek bir performans sundugunu ve klinik karar destek siireglerinde
standardizasyon potansiyeli tagidigin1 gostermektedir.
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1. GIRIS

Bobrek hastaliklari, diinya genelinde yaygin olarak goriilen ve yasam kalitesini biiyiik dl¢iide etkileyen bir saglik
problemidir. Diinya Saglik Orgiitii (WHO) 2021 verilerine gére, bobrek hastaliklari diinya capinda 6liim nedenleri
arasinda 9. sirada yer almaktadir [1]. Bu durum bobrek hastaliklarinin erken evrede tespitini ve uygun tedavi
planlamasini zorunlu hale getirmektedir. Bobrek hastaliklarinin erken evrede belirti vermemesi geg taniya ve
bobrekte geri doniilemez hasarlarin olusmasina neden olmaktadir. Ek olarak bobrek biyopsisi tizerinde yapilan
patolojik inceleme siireci bobregin sadece belirli bir kismini temsil ettigi, gézlemcinin deneyimine bagli oldugu
ve uzun zaman aldig1 igin tan siireci zorlasmaktadir. Derin 6grenme alanindaki gelismeler, patolojik incelemelerin
hizli, objektif ve yiiksek dogrulukta analiz edilmesini saglamaktadir. Literatiirde bobrek patoloji goriintiileri
lizerinde yapilan bir¢ok otomatik tespit, segmentasyon ve siniflandirma ¢aligmasi bulunmaktadir. Caligsmalarin
detaylar1 asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir:

Hastalik ve lezyon siniflandirmasi {izerine yapilan ¢aligmalar, bobrek hastaliklarinin ve lezyonlarinin tiiriiniin
otomatik olarak belirlenmesinde yiiksek basari gostermektedir. Hacking ve Bijol [2], elektron mikroskobu
goriintilerinde sekiz farkli bobrek hastaligini ve saglikli bobrekleri transfer 6grenme ile %84.1 kesinlikte
siiflandirmaktadir. Chagas vd. [3], evrisimli sinir ag1 ve destek vektdr makinesi kullanarak 6nerdikleri yaklasimla
glomeriiler hiperhiicresellik tiiriiniin belirlenmesinde %82 dogruluk elde etmektedir. Zheng vd. [4], SSL-CLAM
adindaki zayif denetimli derin 6grenme modeli ve uzman patolog ile insan-makine fiizyonu yontemini kullanarak
berrak hiicreli bobrek hiicreli karsinomun Fuhrman derecelendirmesini %85.6 dogruluk ile gergeklestirmektedir.
Bu caligmalar, farkli veri tiirleri ve modeller kullanilmasina ragmen patoloji goriintiilerinde otomatik
smiflandirmanin yiiksek dogrulukla gerceklestirilebilecegini gostermektedir.

Patolojik yapilarin tam ve nicel olarak belirlenmesi, derin 6grenmenin basarili oldugu alanlardandir. Shubham vd.
[5], U-Net ve EfficientNetB4 ile segmentasyon yaparak insan bobrek dokusu goriintiilerindeki glomeriilleri
9099.68 dogrulukta otomatik olarak tanimlamaktadir. Bouteldja vd. [6], farkli bobrek hastaligi modellerinden elde
edilen goriintiilerin ¢ok smifli histolojik analizi i¢in evrisimli sinir aglari1 kullanmakta ve farkli kategorilerde
tespit asamasinda %67.6 ile %100 araliginda ortalama duyarlilik (AP), segmentasyon asamasinda ise %73.5 ile
%98.8 araliginda ortalama nesne diizeyinde Dice katsayis1 elde etmektedir. Nguyen vd. [7], akut renal tiibiiler
hasarin histopatolojisini degerlendirmek i¢in DeepLabV3 derin 6grenme modelini kullanmakta ve dort farkli
yapinin segmentasyonunda %91.78 Dice katsayisi elde etmektedir. Bu sonuglar, derin 6grenmenin histopatolojik
yapilarin yiiksek dogrulukta segmentasyonunda etkili oldugunu gostermektedir.

Literatiirde bobrek biyopsisindeki belirli yapisal hasarlar1 ve lezyonlar1 hedefleyen galigmalar bulunmaktadir.
Zheng vd. [8], bobrek biyopsisinde yerel ve global 6zellikleri birlestiren 6zellik piramit ag1 yaklasimiyla
interstisyel fibrozis siddetini %71.8 dogrulukta tahmin etmektedir. Marsh vd. [9], dondr bobrek biyopsilerindeki
yiizde global glomeriiloskleroz miktarini otomatik olarak sayisallastirmak igin derin bir sinir ag1 6nermekte ve
gereksiz organ atilma olasiligini %37 oraninda azaltmaktadir. Juang vd. [10], glomeriil tiiriinii otomatik olarak
tespit ve siniflandirmak icin evrisimli sinir ag1 tabanli bir yaklagim kullanmakta ve glomertil tespitinde %95.24
F1-skoru ve siniflandirmada %76.23 ortalama duyarlilik elde etmektedir.

Literatiir ABH tespiti konusunda daha ¢ok klinik veriler ve biyobelirtecler {izerinde yogunlagsmaktadir. Tomasev
vd. [11], elektronik saglik kayitlarindaki verilerini kullanarak ABH nin kétiilesmesini tahmin eden yinelemeli sinir
aglar1 tabanl bir yaklasim gelistirmekte ve %92.1 AUROC degeriyle tahmin etmektedir. Yue vd. [12], sepsis
hastalarinda ABH'nin erken tahmini i¢in XGBoost yaklagimiyla %83.2 dogruluk degerini elde etmektedir. He vd.
[13], sepsis ile iliskili ABH hastalarinda ABH'nin 7-90 giin siirmesi olarak tanimlanan akut bobrek hastaligi
gelisimini 6ngérmek icin RNN-LSTM modelini kullanmakta ve AUROC 1.00 degeri elde etmektedir.

ABH klinik olarak Kidney Disease Improving Global Outcomes (KDIGO) kriterlerine gore evrelendirilmekte olup
bu kriterler biyokimyasal parametrelere dayanmaktadir. Yukarida 6zetlenen biyobelirte¢ ve klinik veri tabanlt
calismalar ABH riskini ve kotiilesmesini 6ngérmede degerli bilgiler sunsa da bobrek dokusunda meydana gelen
hiicresel hasarin diizeyini dogrudan yansitmamaktadir. Mevcut ¢aligmalarin ¢ogu klinik verilere, laboratuvar
bulgularina veya elektronik saglik kayitlarina odaklanmaktadir ve bobrek biyopsi goriintiilerine dayali otomatik
ABH evrelemesini dogrudan ele alan bir ¢aligma literatiirde mevcut degildir. Bu g¢aligma, bobrek biyopsi
goriintiilerinden ABH evresini otomatik olarak belirleyebilen yeni bir derin 6grenme yaklagimi dnermektedir.
Onerilen yontem, tami siirecini hizlandirmayi, degerlendirmeyi standardize etmeyi ve klinik karar destek
sistemlerine katki saglamay1 hedeflemektedir.

Calismanin akis1 su sekildedir: Boliim 2’de akut bdbrek hasari evresinin patoloji goriintiilerinde otomatik
belirlenmesi i¢in kullanilan veri seti ve Onerilen yaklasim bulunmaktadir. Boliim 3’te elde edilen bulgular ve
tartigma yer almaktadir. Son bolim olan Boliim 4’te sonuglar ve gelecekteki calismalar ig¢in Oneriler yer
almaktadir.

2. MATERYAL VE METOT

Bu ¢aligma etiketli patoloji goriintiileri ile veri setinin olusturulmasi ve derin 6grenme tabanl evre siniflandirma
yaklagiminin gelistirilmesi olmak iizere iki kisimdan olugmaktadir.
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2.1. Etiketli Patoloji Goriintiileri ile Veri Setinin Olusturulmasi

Bu c¢alismada, ABH evresinin otomatik belirlenmesi i¢in kullanilacak derin 6grenme modellerinin egitimi,
dogrulanmasi ve test edilmesi amactyla patolojik goriintii verileri Kidney Precision Medicine Project (KPMP) veri
tabanindan elde edilmektedir [14]. Goriintiilere ek olarak her Tiim Slayt Goriintiisii (WSI) i¢in ABH Evre 1, 2 ve
3 olan etiketleri de bu veri tabanindan elde edilmektedir.

Elde edilen veri seti 151k mikroskobu kullanilarak olusturulmus patoloji goriintiilerinden olusmaktadir. Veriler
yiiksek ¢oziiniirliiklii WSI formati olan SVS dosya uzantisindadir. Veri seti Hematoksilen ve Eozin, Glimiis,
Periyodik Asit-Schiff, Trikrom ve Toluidin Mavisi olmak {iizere farkli boyama tiirlerini icermektedir. Veri
setindeki boyama tiirti dagilimi, hasta bazinda degiskenlik gostermektedir.

WSl'lerin agir1 blyiik ¢oziniirliikleri ve biiyiik 6lgiide doku disi alanlar igermesi, dogrudan derin 6grenme
modelleri igin verimsiz olmaktadir. Modelin yalnizca histopatolojik olarak anlamli bélgelere odaklanmasini
saglamak amaciyla WSI igerisindeki tiim doku igeren bolgeler manuel olarak arka plandan ayrilmaktadir. Tespit
edilen doku bolgeleri, bir uzman patologun mikroskop altinda inceledigi temsili alani korumak admna ve
patologlarin rutin tani siirecinde tek seferde analiz etmeye odaklandigi goriintii alanin1 modellemek amaciyla
2000%2000 piksel boyutlarinda gorintiler halinde kirpilmaktadir. Kirpilan bu goriintiiler model egitiminde
kullanilmak tizere JPEG formatinda kaydedilerek veri setini olusturmaktadir.

KPMP veri tabanindan elde edilen her bir WSI, uzman patologlar tarafindan belirlenmis bir ABH evresi etiketi
tasimaktadir. Bu calismada, elde edilen kirpilmis her yeni goriintii ait oldugu WSI'nin ana etiketi ile
etiketlenmektedir. Klinik etiketlere gore standardize edilmis goriintii veri setinin dagilimina bakildiginda, Evre 1
icin 836, Evre 2 icin 751 ve Evre 3 icin 1905 goriintii bulunmaktadir. Her evreye ait 6rnek goriintiiler Sekil 1'de
verilmektedir.

™ 0 Q)
Sekil 1. ABH evrelerine ait 6rnek patoloji gortntiileri ((a-¢) Evre 1, (d-g) Evre 2 ve (g-i) Evre 3 olarak
etiketlenmis).

2.2. Otomatik Evre Belirlenmesi i¢in Derin (")grenme Tabanh Yaklasimin Gelistirilmesi

Bu calismada ABH evresinin patoloji goriintiilerinden otomatik belirlenmesi i¢in yeni bir derin 6grenme tabanl
yaklagim Onerilmektedir.

Sekil 2’de patoloji goriintiilerinde ABH evresinin otomatik belirlenmesi i¢in Snerilen derin 6grenme tabanli
yaklagimin genel akis1 verilmektedir. Akisin (a) kisminda ham veriler, (b) kisminda ham verilerden elde edilen
yeni goriintiiler, (c) kisminda ise evrenin otomatik belirlenmesi i¢in olusturulan yaklasimin mimari detaylari yer
almaktadir.

Onerilen yaklagimin ilk asamasi olan gévde blogu, giris goriintiisiinden temel gorsel dzellikleri ¢ikarmak {izere
tasarlanmistir. Bu asamada, 224x224x3 boyutundaki giris goriintiisii, ardisik iki adet 3x3 evrisim katmanindan
gecirilmektedir. Her iki katmanda da modelin 6grenme kararliligini artirmak icin batch normalization ve ReLU
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak diisiik seviyeli kenar, doku ve renk gecisi 6zellikleri 6grenilmektedir.

Govde blogunun sonunda uygulanan 3x3 maksimum havuzlama iglemi ile uzamsal boyut kontrollii bir sekilde
azaltilarak Ozellik haritast 112x112x64 boyutuna donistiirilmektedir. Gévde blogundan elde edilen 6zellik
haritalari, farkli 6lgeklerdeki yapilar1 yakalayabilmek igin Inception bloklarina aktariimaktadir. Tlk Inception blogu
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Govde Blogu
Inception Blogu
Inception Blogu

Sikigtirma ve Uyarma Blogu
Inception Blogu
Sikigtirma ve Uyarma Blogu
Sikigtirma ve Uyarma Blogu
Global Ortalama Havuzlama
Dogrusal Siniflandirici

@ ) [l

Sekil 2. Patoloji goriintiilerinde ABH evresinin otomatik belirlenmesi i¢in 6nerilen yaklagimin genel akist.

cikis kanal sayisin1 128 olarak iiretmekte ve uzamsal boyutunu 112x112x128 olarak korumaktadir. Ikinci Inception
blogunda uzamsal ¢oziiniirliigii azaltmak amaciyla 56x56x128’e diisiiriilmektedir. Devamindaki sikigtirma ve
uyarma blogu (SE), boyut degismeden kanal bazli agirliklandirma yaparak modelin ayirt edici 6zellikleri
6grenmesini giiclendirmektedir. Sonrasindaki Inception blogu ¢ikis kanal sayisini 256’ya yiikseltmekte ve uzamsal
boyutu 56x56 olarak korumaktadir. Bunu izleyen SE blogu, yine boyutu degistirmeden kanal agirliklandirmasini
gerceklestirerek 6nemli 6zelliklerin 6n plana ¢ikmasini saglamaktadir. Son Inception blogu uzamsal ¢oziiniirligii
distirmekte ve ¢ikis boyutu 28x28x512’ye ulagmaktadir. Bu blogu takip eden SE blogu kanal bazli dikkat
mekanizmasmi uygulayarak modelin ayirt edici 6zellikleri dgrenmesini desteklemektedir. Ozellik ¢ikarim
asamasinin sonunda elde edilen 28x28x512 hoyutlu haritalar global ortalama havuzlama ile 1x1x512 boyutuna
doniistiiriilmektedir. Daha sonra diizlestirme katmani ile bu haritalar tek boyutlu bir vektore ¢evrilmektedir. Bu
vektor, asirt 6grenmeyi Onlemek ve genelleme kabiliyetini artirmak amaciyla 0.5 seyreltme islemine tabi
tutulmaktadir. Son asamada yer alan dogrusal siniflandirici katman, her bir sinifa ait logit degerlerini iretmektedir.
Bu logit degerleri Softmax fonksiyonu ile olasiliga doniistiiriilmekte ve en yiiksek olasilik degerine sahip sinif
secilerek nihai karar verilmektedir. Bu siire¢ sonucunda ti¢ siniflt ABH evre siniflandirmasi gergeklestirilmektedir.

3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada ABH evresinin otomatik belirlenmesi i¢in gerekli deneyler, Intel Core i7-13620H 2.40 GHz islemci,
32 GB RAM ve NVIDIA GeForce RTX 4070 GPU'ya sahip bir bilgisayarda Python programlama dili 3.12
stirimiinde PyTorch kiitiiphanesi ile gerceklestirilmektedir. KPMP veri seti {izerinde daha dnce bobrek biyopsisi
goriintiilerinden ABH evresini otomatik olarak belirleyen bir ¢alisma bulunmamaktadir. Bu nedenle, literatiirdeki
derin 6grenme modelleri, onerilen yaklasimin performansinin degerlendirilmesi amaciyla kullanilmistir. Patoloji
goriintillerinde ABH evresinin otomatik belirlenmesi i¢in Onerilen derin dgrenme tabanli yeni yaklasimi
degerlendirmek ve literatiirdeki diger yaklasimlarla karsilastirmak i¢in dogruluk, F1-skoru, kesinlik, duyarlilik ve
ozgiilliik metrikleri kullanilmaktadir. Ek olarak, tiim metrikler veri setindeki dengesizlik sebebiyle hem agirlikli
hem de makro olarak hesaplanmaktadir. Modelin egitimi ve degerlendirilmesi asamasinda, 5 katli tabakali ¢capraz
dogrulama uygulanmigtir. Her katta veri setinin %80'i egitim, %20'si test i¢in kullanilmig ve raporlanan metrikler
bes katin ortalamasi olarak verilmistir. Bolme iglemi WSI diizeyinde yapilmis olup aym1 WSI'den elde edilen
gorintiiler birden fazla katta yer almamaktadir ve ayn1 WSI’den goriintiiler aynt anda hem egitim hem de test
kiimesinde bulunmamaktadir. Metrik detaylar1 agagidaki gibidir:

1) Dogruluk (Accuracy - ACC): Dogruluk model tarafindan dogru smiflandirilan veri sayisinin, toplam veri
sayisina oranini ifade etmektedir. TP (Dogru Pozitif) pozitif smiflarin dogru bir sekilde tahmin edildigini, TN
(Dogru Negatif) negatif siniflarin dogru bir sekilde tahmin edildigini, FP (Yanlis Pozitif) hatal1 bir sekilde pozitif
tahmin edildigini ve FN (Yanlis Negatif) hatali bir sekilde negatif tahmin edildigini gostermek iizere dogruluk
metriginin formiilii asagidaki gibidir:

TP+TN

A = T TN+ FP+ FN @)
2) Kesinlik (Precision - PREC): Kesinlik modelin pozitif olarak tahmin ettigi verilerde gercekte pozitif olan
durumlarin oranini ifade etmektedir.

TP
PREC = — 2
C=Tp¥Fp @)

3) Duyarlilik (Recall - REC): Duyarlilik gergekte pozitif olan tiim veriler arasinda modelin dogru bir sekilde pozitif
olarak tahmin ettigi verilerin oranini ifade etmektedir.

TP
= 3
REC TP +FN )

4) F1-Skoru: F1-skoru kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasi1 olmakta ve 6zellikle dengesiz veri
setlerinde modelin performansini gostermektedir.
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Fl— Sk _, PREC.REC 4

O = “PREC + REC
5) Ozgiilliik (Specificity - SPEC): Ozgiilliik gercekte negatif olan tiim verilerde modelin dogru bir sekilde negatif
olarak tahmin ettigi verilerin oranini ifade etmektedir.

TN

SPEC = ——— 5

TN + FP ©)
Calismada ABH evresinin patoloji goriintiilerinden otomatik belirlenmesi i¢in dnerilen yeni yaklagim, literatiirde
yer alan 7 derin 6grenme yaklasimiyla karsilastirilmaktadir. Tim derin 6grenme modellerinde giris goriintiileri
egitime baslamadan 6nce giris boyutuna uygun olacak sekilde 2000x2000 boyutundan 224x224 piksel boyutuna
yeniden boyutlandirilmaktadir. Ek olarak ImageNet [15] ortalama ve standart sapma degerleri kullanilarak
normalize edilmektedir. Veri bolme stratejisi olarak sinif dagilimini koruyan 5 katli tabakali ¢apraz dogrulama
uygulanmistir. Onerilen yaklasimin 5 kath tabakali ¢apraz dogrulama siireci yaklasik 46 dakika siirmekte ve
goriintii basina islem siiresi 0.038 ms olarak kaydedilmektedir. Baslangig grenme hiz1 3x10° ve agirlik azalmasi
1x10* olarak belirlenmektedir. Optimizasyon i¢in AdamW algoritmas1 kullanilmaktadir. Siniflandirma hatasu,
smif dengesizliginin etkisini azaltmak amactyla her smnif igin 6rnek sayisinin tersine orantili olarak hesaplanan
agirliklarin kullanmildigi agirlikli ¢apraz entropi kaybi fonksiyonu ile hesaplanmaktadir. Egitim siireci yigin
biiytikliigii 32 ile gerceklestirilmektedir. Egitim siireci 50 epoch olarak belirlenmektedir. Hiperparametre detaylari
Tablo 1°de verilmistir:

Tablo 2. Onerilen yaklasimin eksiltme ¢alismasi

Tablo 1. Kullanilan hiperparametreler Model ACC
Hiperparametre Deger ‘” SE+31 8%23
Veri Bolme Stratejisi 5 katli tabakali | +SE+1+SE+21 0'7443
‘E{;ch;ghBuyumugu 2(2) I+SE+1+SE+1+SE+I 0.7415

o I1+SE+1+SE+1+SE+1+SE 0.7413
QE)tlmlzasyon Adan15W l+1+SE+1+1 0.7365
g,g“’l“lf‘z Olr am fxig_4 I +1+SE+1+SE+1 0.7622

gk Aza'mast * : I+1+SE+1+SE+1+SE 0.7668
Kayip Fonksiyonu Agirlikli capraz entropi l+1+1+SE+1+SE 0.7125
I+1+1+1+SE 0.7194

Onerilen yaklasimin performans basarisinin irdelenmesi amaciyla bir eksiltme ¢aligmasi gerceklestirilmektedir.
Bu analiz kapsaminda Onerilen yaklagimin Inception (I) bloklari sabit tutulmus ve SE bloklarimin sayisi
degistirilerek 10 farkli model varyanti olusturulmaktadir.

Tablo 2’de SE blogu icermeyen, 4 Inception blogundan olusan temel modelin 0.7230 dogruluk elde ettigi
gozlemlenmektedir. SE bloklarinin gesitli siralama ve sayida kullanildigi ¢ogu modelde ise temel modelin tizerinde
dogruluk tespit edilmektedir. Bu durum SE bloklarmin igerdigi dikkat mekanizmasinin 6zellik haritalarina
odaklanmayi artirarak dogrulugun artmasinda etkisi oldugunu gostermektedir. Her Inception blogunun sonunda
SE blogunun kullanildigi modelde (ACC: 0.7413) dogrulugun en iyi modelin gerisinde kaldig1 goriilmektedir. Bu
durumun dikkat mekanizmasinin ilk katmanlardan elde edilen 6zelliklere erken odaklanmasindan kaynaklandigi
diistiniilmektedir. Bazi modellerde SE bloklar1 yer almasina ragmen dogruluk bakimindan temel modelin de
gerisinde kaldig1 gozlemlenmektedir (Orn. 1 + 1 + 1 + SE + | + SE ACC: 0.7125). Bu eksiltme caligmasinin
sonucunda en iyi blok diziliminin I + 1 + SE + | + SE + | + SE modeli oldugu tespit edilmektedir (ACC: 0.7668).
Karsilagtirilan yaklagimlar InceptionV1l [16], ResNet18 [17], ResNeXt50 [18], SqueezeNet v1.0 [19],
ShuffleNetV2 [20], MobileNetV1 [21] ve EfficientNetB0 [22] modelleridir. Elde edilen metrik sonuglar1 ortalama
seklinde Tablo 3 ve Tablo 4'te verilmektedir. Veri setindeki dengesizlik sebebiyle F1-skoru, PREC ve REC
metrikleri Tablo 3'te makro, Tablo 4'te ise agirlikli olarak verilmektedir. Sonuglar incelendiginde Onerilen
yaklagimin 0.7668 dogruluk, 0.7252 makro F1-skoru, 0.7334 makro PREC, 0.7298 makro REC, 0.8674 SPEC,
0.7703 agirlikli F1-skoru, 0.7823 agirlikli PREC metrik sonuglari vererek diger yaklagimlardan daha yliksek basari
gosterdigi gozlemlenmektedir. Elde edilen bu metrik degerleri, 6nerilen yaklasimin dokularda olusan farkli
siddetteki hiicresel bozulmalar1 yakalamadaki basarisim1 kanitlamaktadir. Ozellikle veri setindeki siuf
dengesizligine ragmen makro F1-skoru, modelin her evre i¢in giivenilir tahminler {iretebildigini ve klinik pratikte
karsilagilan karmagik doku desenlerini bagariyla genelleyebilecegini gostermektedir. ResNet18 ise dogrulukta
0.7393 ile oOnerilen yaklagima yakin dogruluk gdstermektedir ancak makro Fl1-skoru (0.6821), makro PREC
(0.6975) ve makro REC (0.6991) degerleri ile 6nerilen yaklasimdan daha diigiik bir basar1 gostermektedir. En
diigiik performans ise ShuffleNetV2’de gozlemlenmistir (ACC: 0.5803, makro F1-skoru: 0.4893). SqueezeNet
v1.0 kiigiik ve hafif bir model olmasina ragmen makro F1-skoru ve duyarlilik degerleri yaklagik 0.7 olarak
gozlemlenmektedir. Parametre verimliligine sahip MobileNetV1 ise makro F1-skoru 0.58 ve duyarlilik 0.59 ile
daha sinirli bir performans gostermektedir. InceptionV1 ve ShuffleNetV2, daha diisiik performans (ACC: 0.6397,
0.5803) gostermekte olup eski veya daha az parametre iceren mimarilerin akut bobrek hasar1 evresinin patoloji
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goriintiilerinde tespiti i¢in simrlt kaldigini gdstermektedir. Onerilen yaklagim, diger tiim yaklagimlara gére bir
performans artigi saglamakta ve veri setinin dengesiz oldugu goz 6niine alindiginda 6zellikle makro F1-skoru
(0.7252) ve REC (0.7298) agisindan daha dengeli performans gostermektedir. Bu sonuglarin elde edilmesinde,
oOnerilen yaklagimin ¢ok dlcekli Inception bloklar1 ve kanal bazli SE dikkat mekanizmalar1 sayesinde patoloji
goriintiilerindeki hem diisiik seviyeli dokusal detaylart hem de yiiksek seviyeli yapilar: etkili sekilde 6grendigi
diigiiniilmektedir.

Tablo 3 ve Tablo 4'teki metrik degerleri 5 katli tabakali capraz dogrulamanin kat ortalamasi olarak verilirken Sekil
3'teki karigiklik matrisleri tiim katlarin tahminleri birlestirilerek olusturulan global karisiklik matrislerini
yansitmaktadir. Sekil 3'te yer alan karigiklik matrisleri incelendiginde oOnerilen yaklasgimin Evre 1 olarak
etiketlenen 836 goriintiiden 613'inii (REC: %73.3), Evre 2 olarak etiketlenen 751 goriintiiden 494'inti (REC:
%65.8), Evre 3 olarak etiketlenen 1905 goriintiden 1487'sini (REC: %78.1) dogru smniflandirdig
gozlemlenmektedir. Onerilen yaklasima en yakin performansi ise Evre 1 i¢in %71.8, Evre 2 i¢in %56.5 ve Evre 3
icin %77.9 duyarlilik degeri elde eden ResNetl18 gostermektedir. Tiim karigiklik matrislerinin hata desenleri
incelendiginde en cok hatamin gergek etiketi Evre 3 olan goriintiilerin Evre 2 olarak (Orn. InceptionV1: 515
goriintii, ResNeXt50: 484 goriintii, ShuffleNetV2: 484 goriintii, MobileNetV1: 489 goriintii, EfficientNetB0: 514
goriintii) ve gercek etiketi Evre 2 olan goriintiilerin Evre 3 olarak (Orn. InceptionV1: 274 gériintii, ResNeXt50:
234 gorlintii, ShuffleNetV2: 420 goriinti, MobileNetV1: 269 goriintii, EfficientNetB0: 305 goriintii) tahmin
edilmesinde goriildiigii tespit edilmektedir. Bu durumun evreler arasi gegislerin patolojik diizeyde birbirine ¢ok
yakin desenler sergilemesinden kaynaklandig diisiiniilmektedir. Baz1 goriintiilerde Evre 2 nin ilerlemis asamalari
ile Evre 3’lin erken asamalar1 arasindaki dokusal benzerlik, otomatik siniflandirma i¢in kullanilan modellerin
evreler arasi sinirlart kesin olarak ayirt etmesini zorlagtirmaktadir.

Tablo 3. Derin 6grenme modellerinin performans Karsilagtirmasi 1

Model ACC F1-Skorumakro PRECrakro RECmakro
InceptionV1 [16] 0.6397 0.6054 0.6142 0.6297
ResNet18 [17] 0.7393 0.6821 0.6975 0.6991
ResNeXt50 [18] 0.7030 0.5872 0.6296 0.6038
SqueezeNet v1.0 [19] 0.7110 0.6629 0.6652 0.6849
ShuffleNetV2 [20] 0.5803 0.4893 0.5075 0.5129
MobileNetV1 [21] 0.6973 0.5795 0.6248 0.5948
EfficientNetB0 [22] 0.6412 0.5566 0.5743 0.5740
Onerilen Yaklasim 0.7668 0.7252 0.7334 0.7298

Tablo 4. Derin 6grenme modellerinin performans kargilagtirmasi 2

Model Fl-SkOrUM PRECa'nrhkh SPEC
InceptionV1 [16] 0.6540 0.6900 0.8102
ResNet18 [17] 0.7376 0.7571 0.8518
ResNeXt50 [18] 0.6686 0.6839 0.8079
SqueezeNet v1.0 [19] 0.7159 0.7354 0.8437
ShuffleNetV2 [20] 0.5666 0.5847 0.7575
MobileNetV1 [21] 0.6695 0.6871 0.8095
EfficientNetB0 [22] 0.6308 0.6477 0.7935
Onerilen Yaklasim 0.7703 0.7823 0.8674

Sekil 4 (a)'da dnerilen yaklagimin ROC egrileri incelendiginde tiim egrilerin rastgele tahmin egrisinin iizerinde
kaldig1 gozlemlenmektedir. AUC degerinin en yiiksek oldugu sinifin Evre 1 (AUC: 0.9184) oldugu goriilmektedir.
Evre 3 ROC egrisi (AUC: 0.8949) Evre 1 egrisine yakin bir seyir izlemekte ve ikinci sirada yer almaktadir. Evre
2 egrisi ise AUC: 0.8307 ile diger egrilerin gerisinde kalmaktadir. Bu durumun Evre 2'nin bir gegis evresi niteligi
tagimasindan kaynaklandigi diisiiniilmektedir. Sekil 4 (b)'de onerilen yaklasimin PR egrileri incelendiginde Evre
3 egrisinin (AP: 0.9106) genel olarak en {istte yer aldig1 ve en yiiksek basariy1 gosterdigi tespit edilmektedir. Bu
durum modelin Evre 3'i ayirt etmede yiiksek kesinlige sahip oldugunu gostermektedir. Evre 1 egrisinin (AP:
0.8629) ise Evre 3 egrisine yakin bir seyir izledigi gozlemlenmektedir. Evre 2 egrisinde (AP: 0.5818) ise duyarlilik
degeri arttik¢a kesinlik degerinin belirgin bigimde azaldig1 ve Evre 2 smiflandirmasinin en diisiik performansa
sahip oldugu gozlemlenmektedir. Bu durum Evre 2 simiflandirmasinda daha fazla yanlis pozitif {iretildigini
gostermektedir.

Sekil 5’te onerilen yaklasima ait (a) Evre 1 etiketli, (¢) gergek etiketi Evre 1 olup yanlig tahmin edilmis, (f) Evre
2 etiketli, (h) gergek etiketi Evre 2 olup yanlig tahmin edilmis, (j) Evre 3 etiketli, (m) gergek etiketi Evre 3 olup
yanlig tahmin edilmis, (b, d, g, 1, k, n) ilgili gériintiilerin 1s1 haritast, (c, e, g, 1, 1, 0) Ortiisme goriintiisii verilmektedir.
Ortiisme goriintiileri incelendiginde &nerilen yaklasimin evre etiketini belirlerken arka plan, bosluklar veya
artefaktlar yerine bdbrek yapisindaki cesitli yapilardaki degisiklige odaklandigi gozlemlenmektedir. Isi
haritalarinin her goriintiide farkli bolgelere yogunlagmasi, dnerilen yaklagimin her goriintii igin etiket tahmininde
farkli 6zellikler ¢ikardigim gostermektedir.
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Sekil 3. Mevcut derin 6grenme yaklasimlar1 ve onerilen yaklasimin karigiklik matrisleri ((a) InceptionV1, (b)
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Sekil 5. Onerilen yaklasimin evrelere ait orijinal (a, ¢, f, h, j, m), Grad-CAM 1s1 haritas1 (b, d, g, 1, k, n) ve drtiisme
(c,e, g, 1,1, 0) goriintiileri.
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4. SONUC

Bu caligmada patoloji goriintiilerinde akut bobrek hasari evresinin otomatik belirlenmesi i¢in derin 6grenme
tabanli yeni bir yaklasim 6nerilmektedir. Onerilen yaklasim, KPMP veri tabaninda mevcut olan etiketli verileri
giris olarak kullanmakta ve ¢ikis olarak akut bobrek hasar1 evresini vermektedir. Caligmanin literatiire sagladigi
temel katkilar su sekilde 6zetlenebilmektedir: (1) Patoloji goriintiilerinden ABH evresinin otomatik belirlenmesine
odaklanan ilk ¢alismalardan biridir, (2) dnerilen hiyerarsik ve ¢cok 6lcekli yaklasim ile farkli boyama tiirlerinde
yiiksek performans gosteren bir akis sunulmaktadir, (3) klinik tani siireglerinde uzmanlarin ig yiikiinii azaltabilecek
ve uzmana bagli yorum degisikliklerini azaltarak nesnel bir degerlendirme saglayacak bir yontem sunulmaktadir.
Onerilen yaklagim ile elde edilen 0.7668 dogruluk ve 0.7252 makro F1-skoru performans sonuglari, literatiirde
yaygmn kullanilan derin 6grenme modellerine gore iistinliiglini kanitlamaktadir. Ek olarak giris goriintiilerinin
farkli boyama tiirlerini igermesine ragmen sonuglarda elde edilen 5 kath tabakali ¢capraz dogrulamadaki metrik
degerleri onerilen yaklagimin veri dengesizligine karsi dayanikli ve kararli bir yapida oldugunu kanitlamaktadir.
Ozellikle veri sayis1 Evre 3'e gore az olan Evre 1 (REC: %73.3) ve Evre 2 (REC: %65.8) smiflarinda elde edilen
sonuglar, modelin karmagik doku bozulmalarini ayirt etmedeki genelleme yetenegini gostermektedir. Literattirdeki
calismalar incelendiginde akut bobrek hasar1 evresinin gesitli biyobelirte¢ sonuglari ile degerlendirildigi
gozlemlenmektedir. Bu ¢aligma ise bobrek patoloji goriintiileri iizerinden evre belirlemesi yaparak patologlarin
patolojik inceleme siirecini hizlandiracak ve patologa bagl degiskenligi azaltarak objektif bir karar destek sistemi
sunmaktadir. Sonug¢ olarak bu yaklasim, dijital patoloji is akislarina entegre edilerek tani siireglerini
standartlagtirma ve klinik degerlendirmelerde yiiksek tutarlilik saglama potansiyeline sahiptir.
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