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OZET

Amag: Bu c¢alismanin amaci, bilgisayarli tomografi (BT) verileri ilizerinden
renal tumdrlerin kompleksite dizeyini R.E.N.A.L. nefrometri skorlarina gore
otomatik olarak smiflandirabilen 6zgiin bir derin 6grenme modeli gelistirerek,
parsiyel ve total nefrektomi karar siireclerine katki saglayacak klinik karar destek
icin altyap1 olusturmak ve gelecekteki yapilacak ¢aligmalara 1s1k tutmaktir.

Gereg ve Yontem: Afyonkarahisar Saglik Bilimleri Universitesi Uroloji
Klinigi’nde nefrektomi uygulanmis ve histopatolojik olarak malign renal tiimor tanisi
almis 197 hastaya ait portal faz kontrastli BT verileri kullanilmistir. Goriintiilerdeki
tumor iceren bobrek dokusu 128x128%x64 voksel boyutuna yeniden 6rneklenmis ve
bu islemler manuel olarak belirlenmistir. Segmentasyon 6n islemi gerektirmeyen,
sifirdan gelistirilen bir 3 boyutlu konvoliisyonel sinir ag1 (3D CNN) modeli ile timor
kompleksitesi “diisiik” ve “yiiksek” olarak siiflandirilmistir.

Bulgular: Modelin genel smiflandirma dogrulugu %90, ROC analizinde
AUC skoru 0.96 olarak hesaplanmistir. Diisiik kompleksite grubundaki tiim vakalar
dogru smiflandirilarak %100 duyarlilik elde edilmistir. Yiiksek kompleksite
grubunda ise duyarlilik %76.9’dur. Tiimdr maksimum ¢ap1 ile nefrometri skoru
arasinda anlamli pozitif korelasyon saptanmistir (r = 0.718; p < 0.001). Modelin
ozellikle diisiik kompleksite grubundaki basarisi, parsiyel nefrektomi i¢in uygun
olgularin dogru saptanmasinda yiiksek giivenilirlik sunmaktadir.

Sonug: Gelistirilen 3D CNN modeli, manuel skorlamalarda goriilen
subjektiflige alternatif olarak, BT goriintiilerinden dogrudan tiimdr kompleksitesi
tahmini yapabilen hizli ve tekrarlanabilir bir sistem sunmaktadir. Bu yoniiyle model,
cerrahlarin parsiyel veya total nefrektomi kararlarinda destekleyici unsur olarak
kullanilabilecek basarili bir yapay zekd uygulamasi olarak gorilebilir. Ozellikle
diisik kompleksiteli vakalarda saglanan %100 duyarlilik orani, bu teknolojinin
preoperatif cerrahi planlama siireglerine entegre edilebilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Bilgisayarli Goriintiileme, Derin Ogrenme, Nefrektomi,
Tumor Kompleksitesi, Urolojik Tamarler
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ABSTRACT

Objective: The aim of this study is to develop a novel deep learning model
capable of automatically classifying renal tumor complexity based on R.E.N.A.L.
nephrometry scores using computed tomography (CT) data, thereby supporting
clinical decision-making in partial and total nephrectomy procedures.

Materials and Methods: Contrast-enhanced portal phase CT data from 197
patients diagnosed with malignant renal tumors and who underwent nephrectomy at
Afyonkarahisar Health Sciences University Urology Department were used. All CT
images were resampled to 128x128x64 voxel dimensions, and tumor-containing
kidney were manually delineated. A custom-built three-dimensional convolutional
neural network (3D CNN) model was developed to classify tumors as “low” or
“high” complexity without requiring segmentation preprocessing.

Results: The overall classification accuracy of the model was calculated as
90%, with an area under the ROC curve (AUC) of 0.96. All cases in the low-
complexity group were correctly classified, achieving a sensitivity of 100%. In the
high-complexity group, a sensitivity of 76.9% was obtained. A statistically
significant and strong positive correlation was observed between tumor maximum
diameter and nephrometry score (r = 0.718; p < 0.001). The model demonstrated
high reliability in identifying cases suitable for partial nephrectomy, particularly
within the low-complexity group.

Conclusion: The developed 3D CNN model offers a rapid and reproducible
alternative to manual scoring systems by predicting tumor complexity directly from
CT images. This capability has the potential to reduce subjectivity in surgical
planning and support urologists in determining whether partial or total nephrectomy
is more appropriate. The model’s 100% sensitivity in the low-complexity group
highlights its promising role as an artificial intelligence-based clinical decision
support tool for preoperative planning.

Keywords: Computed Imaging, Deep Learning, Nephrectomy, Tumor
Complexity, Urologic Neoplasms
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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

- Iki boyutlu (Two-dimensional)

: Uc Boyutlu (Three-Dimensional)

: 3-Dimensional Convolutional Neural Network

: Yapay Zeka (Artificial Intelligence)

: Anjiyomiyolipom

: Anterior/Posterior

. Egri Altindaki Alan (Area Under the Curve)

: Bilgisayarli Tomografi

. Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)
: Merkezi Islem Birimi (Central Processing Unit)

: Digital Imaging and Communications in Medicine

: Avrupa Uroloji Dernegi (European Association of Urology)
: Harmonik Ortalama (Precision ve Recall’iin dengesi)
: Yanlis Negatif (False Negative)

: Yanlis Pozitif (False Positive)

- Grafik Islem Birimi (Graphics Processing Unit)

: Hounsfield Unit

: Uluslararas1 Urolojik Patoloji Dernegi (International Society of
Urological Pathology)

- Kronik Bobrek Hastaligi

: Lenf Nodu Diseksiyonu

: Laparoskopik Parsiyel Nefrektomi

: Machine Learning (Makine Ogrenimi)

: Manyetik Rezonans Gorlntiileme

: Nefron Koruyucu Cerrahi

. Genel Sagkalim (Overall Survival)

. Parsiyel Nefrektomi

: Renal Hicreli Karsinom (Renal Cell Carcinoma)

: Radius, Exophytic/endophytic properties, Nearness to collecting

system or sinus, Anterior/posterior, Location relative to polar lines

: Radikal Nefrektomi

: Alict Calisma Egrisi (Receiver Operating Characteristic)
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us
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: Tlgi Alan1 (Region of Interest)

: Robot Yardiml1 Parsiyel Nefrektomi

: Tiimor, Nod, Metastaz siniflamasi

: Dogru Negatif (True Negative)

: Dogru Pozitif (True Positive)

- Ultrasonografi

: Von Hippel-Lindau sendromu

: Diinya Saglik Orgiitii (World Health Organization)



TABLOLAR DiZiINi

Tablo 1. R.E.N.A.L. Nefrometri Skorlama SiStemi...........ccoovvviiiiiiiiieniiiiiceenn
Tablo 2. Hastanin niiks profili ve tedavi etkinligi riskini dikkate alarak, lokalize

RHK tedavisi sonrasida onerilen takip programi............cccevveereeiiiienniennesnieesieeninens
Tablo 3. Hasta verilerinin cinsiyete gore karsilagtirilmast ...........ocoevvevivveiiineeniiieennnn.
Tablo 4. Hastalarin verilerinin gruplara gore karsilastirtlmast..........ccococvveviveeivneennnnn.
Tablo 5. Tiim6r maksimum ¢ap1, yas ve nefrometri skoru arasindaki Pearson
korelasyon KatSay1larts ...........cooiiiiiiiiii e
Tablo 6. Modelin diisiik ve yiiksek kompleksite siniflar1 i¢in siiflandirma

PErfOrmMans GIGULIEIT .........oc.eiiiie e

Xi



SEKILLER DiZINi

Sekil 1. R.E.N.A.L. nefrometri skorlamasina gore polar ¢izgi konumundan 1, 2 ve 3

puan alan renal Kitle GIZIMIEIT ........cccoooiiiiie e 5
Sekil 2. Yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme ve CNN iligkisi. .......cceeerrunnen. 9
SekKil 3. CNN Katmanlari. .........ocooiiiiiiiiiiiiiieeiiiie ettt 10
Sekil 4. Konvolusyon filtre OrnekIeri ..o 10
Sekil 5. Axial diizlemde yeniden 6rneklenmis BT goriintii 0rnekleri. ..........ccceeeeeennnn. 14
Sekil 6. Gelistirilen 3D konvoliisyonel sinir ag1 (3D-CNN) modelinin mimarisi. ........ 15
Sekil 7. Egitim siireci boyunca modelin dogruluk ve kayip degerlerinin epoch bazli

14 (124 53 1 1 PP PP PR PPPPRRPPPPPRI 17
Sekil 8. ESA(CNN) mimarisinin genel yapist ve islem aKist. .......cccooevviiiiiiiiieiiinennnnn. 18
Sekil 9. Calismaya dahil edilen hastalarin cinsiyete gore dagilimi. ...............cccvvveennee 22
Sekil 10. A) Tumor lateralizasyonu B) Tumorlerin anatomik yoni.................... 24
Sekil 11. BT verilerine gore tiimdrlerin bobrek diizeylerine gore dagilimu................... 24
Sekil 12. Modelin ROC egrisi ve AUC dEZEIT. ..cuuvvvvviiiiieiiiiiiiiiiiiiieieee e siiiiieeee e 26
Sekil 13. Modelin detayli yiizdesel ve renk kodlu karigiklik matrisi. .........cccceveeiennnnne 28
Sekil 14. Modelin sade karmasiklik matrisi (heatmap gosterimi).........c.cccvvevivveeiivenenne 29
Sekil 15. istatistiksel analiz i¢in kullanilan metrik degerleri i¢in denklemler. .............. 31

Xii



1. GIRIS VE AMAC

Bobrek dokusundaki hiicrelerin kontrolsiiz sekilde ¢ogalmasi, tiimor
gelisimine ve ilerleyen evrelerde kansere neden olabilmektedir. Bobrek tumorleri,
iirolojik onkoloji alaninda onemli bir morbidite ve mortalite kaynagi olup, son
yillarda goriintiileme tekniklerindeki gelismelere paralel olarak daha erken evrede
tan1 alabilmektedir. Renal hiicreli karsinom (RHK), eriskin bobrek tiimorlerinin en
yaygm malign formudur ve siklikla insidental olarak, abdominal goriintiileme
sirasinda tespit edilmektedir. Kontrastli bilgisayarli tomografi (BT), bdbrek
tumorlerinin tan1 ve evrelemesinde altin standart goriintiileme yontemi olarak kabul
edilmekte; lezyonun boyutu, lokalizasyonu ve g¢evre anatomik yapilarla iligkisini
degerlendirmede temel rol oynamaktadir. BT de kontrast madde sonrasi elde edilen

Hounsfield Unit (HU) artis1, malignite agisindan 6nemli bir parametredir (1,2).

Gilinlimiizde, 6zellikle nefron koruyucu cerrahinin yayginlasmasi ile birlikte,
bébrek tumdorlerinin anatomik kompleksitesi cerrahi planlama sirecinde belirleyici
hale gelmistir. Bu baglamda R.E.N.A.L. nefrometri skoru gibi nefrometrik
degerlendirme sistemleri, cerrahi zorlugu Ongdérmede ve cerrahi kararlar1 verme
asamasinda sik¢a kullanilmaktadir. Ancak bu degerlendirme, zaman alici manuel
islemler gerektirmesi ve yorumlayicinin deneyimine bagli degiskenlik gostermesi

nedeniyle objektifligini sinirlayabilmektedir.

Son yillarda, yapay zeka (YZ) ve 6zellikle derin 6grenme algoritmalari, tibbi
gorintulerin - otomatik analizi yoluyla klinik karar destek sistemlerinin
gelistirilmesinde umut vadeden bir alan olarak éne ¢ikmaktadir. Ozellikle {i¢c boyutlu
konvoliisyonel sinir aglar1 (3D CNN), hacimsel BT verilerinden karmasik yapisal
ozellikleri 6grenerek tanisal ve prognostik smiflandirmalarda yiiksek basari elde

edebilmektedir.

Bu tez calismasmin temel amaci, kontrasth BT (Bilgisayarli Tomografi)
goriintiileri kullanarak, sifirdan gelistirilen bir 3D konvoliisyonel sinir ag1 (CNN)
mimarisi ile bobrek timorlerinin kompleksite dizeylerini (R.E.N.A.L. nefrometri
skorlarina dayali olarak) yiliksek dogrulukla smiflandirabilen bir model tasarlamaktr.
Boylece, hekimlerin zamanii ve kaynaklarini daha verimli kullanabilecegi, karar

sureclerini destekleyici, nesnel ve tekrar Uretilebilir bir yapay zeka temelli sistem



olusturulmas: hedeflenmektedir. Bu sistem ile daha objektif, tutarli ve hasta yararina
sonucglar elde etmemizi saglayacagini savunuyoruz. Bu sayede, hastalarin tedavi

stireglerinin optimizasyonunda bir artis olugmasint hedeflemekteyiz.

Calisma kapsaminda; histopatolojik olarak malign tanis1 dogrulanmig 197
hastanin kontrastli BT goriintiileri analiz edilmistir. Radyologlar tarafindan manuel
olarak olusturulan nefrometri skorlari, modelin hedef ¢iktis1 olarak kullanilmistir.
Gelistirilen derin 6grenme modeli; egitim ve test asamalarinda degerlendirilerek
smiflandirma basarimi duyarhlik, kesinlik, dogruluk, F1-skoru ve AUC gibi

metriklerle analiz edilmistir.

Bu dogrultuda elde edilen model c¢iktilarinin, klinik pratikte karar verme
streclerini destekleyebilecek diizeyde guvenilirlik géstermesi, calismanin 6zgiin ve
pratik katkisini ortaya koymaktadir. Bu tiir bir sistemin olusturulma siireci, modelin

ayrmtilar1 ve ¢caligma prensibi tezimizde incelenecektir.



2. GENEL BIiLGILER
2.1. MALIGN BOBREK TUMORLERI

Yetigkin yas grubunda bobregin malign tiimorleri arasinda renal hiicreli
karsinom (RHK), urotelyal karsinom, lenfoma, sarkomlar ve metastatik lezyonlar yer
alir. RHK, malign renal tiimorlerin yaklasik %90’m1 olusturur ve bu nedenle
bobrekte saptanan siipheli bir kitlenin dncelikle RHK olabilecegi diisiiniilmelidir. (2—
4).

RHK gelisiminde rol oynayan baglica risk faktorleri; hipertansiyon (risk orani
x1.7), obezite (x1.7), metabolik sendrom (x1.6), sigara kullanimi, diabetes mellitus

ve birinci derece akrabalarda bobrek kanseri dykusudir (5,6).

RHK histopatolojik olarak berrak hicreli, papiller ve kromofob tip olmak
Uzere ii¢ ana alt tipe ayrilir. Renal hiicreli karsinomlarin %5-8’1 herediter formlardir.
Ozellikle 30’Iu ve 40’1 yaslarda goriilen vakalarda Von Hippel-Lindau (VHL) ve
Birt-Hogg-Dubé sendromlar1 gibi genetik hastaliklar eslik edebilir. Bu hasta
grubunda niiks ve ¢oklu tiimor gelisme riski yliksek oldugundan, miimkiinse nefron

koruyucu cerrahiler tercih edilmelidir (7-9).

RHK ¢ogu zaman insidental olarak goriintiileme sirasinda saptanir. Klasik
semptom triad1 olan yan agrisi, hematiiri ve palpe edilebilen kitle glinlimiizde %6-10
oraninda goriilmekte olup, varhigi kotii prognozla iliskilidir. Vakalarin %30’unda

anemi, kilo kaybi, hipertansiyon gibi paraneoplastik semptomlar goriilebilir (10).

Evrelemede 2017 TNM siniflamasi kullanilir. Bu smiflama; tiimér boyutu,
vendz invazyon, renal kapsul invazyonu, adrenal bez tutulumu, lenf nodu ve uzak

metastaz gibi parametreleri kapsar (11,12).

Radikal nefrektomi (RN) ve parsiyel nefrektomi (PN) agik, laparoskopik veya
robot yardimli olarak gerceklestirilebilir. Kiiglik ve uygun yerlesimli kitlelerde
nefron koruyucu cerrahi (NKC) tercih edilmesi onerilir, ¢iinkii karsi bobrekte
gelisebilecek patolojiler g6z oniine alindiginda islevsel nefronun korunmasi 6nem arz

eder. Kronik bobrek yetmezligi (KBY) ile artan kardiyovaskiiler riskler goz 6nine



alindigimda PN altin standart tedavi olarak kabul edilmektedir. Uzun donem

onkolojik sonuglar agisindan RN ve PN arasinda anlamli fark bulunmamistir (13,14).

PN sonrasi bobrek fonksiyonlarinin daha iyi korunmasma ragmen, bu sonucu
etkileyen birgok faktor bulunmaktadir: kitle boyutu ve lokalizasyonu, iskemi tipi ve
sliresi, operasyon siiresi, eslik eden komorbiditeler, eniikleasyon yapilip yapilmadigi,
cerrahi teknik ve cerrahin deneyimi olarak siralayabiliriz. Literatirde sicak iskemi

i¢in kabul edilen maksimum siire 30 dakikadir (15-17).
2.2. EVRELEME VE SINIFLANDIRMA SiSTEMLERI
2.2.1. Evreleme

Tumoér, Nod, Metastaz (TNM) evreleme sistemi, renal hicreli karsinomun
klinik ve bilimsel degerlendirmelerinde kullanilmak {izere Onerilen bir evreme
sistemidir (18). TNM sistemi; timor boyutu, vendz invazyon, bobrek kapstlinin
tutulumu, adrenal bez invazyonu, lenf nodu (LN) durumu ve uzak metastaz varligini

dikkate almaktadir. (19).

TNM smiflandirmasi, klinik kararlarda belirleyici tek kriter olarak
kullanilmamalidir. Hastanin genel durumu, eslik eden hastaliklar1 ve bireysel
tercihleri de tedavi planlamasinda goz oOniinde bulundurulmalidir. 2022 yilinda
Avrupa Uroloji Dernegi (EAU) paneli tarafindan, kiigiik renal kitlelerin yani sira
lokal ileri ve metastatik hastaliklardaki giincel yonetim yaklasimlar1 dogrultusunda

klinik bazli yeni bir evreleme modeli 6nerilmistir (20).
2.2.2. R.E.N.A.L. Nefrometri Skorlama Sistemi

R.E.N.A.L. nefrometri skorlama sistemi, 2009 yilinda Kutikov ve Uzzo
tarafindan gelistirilmis ve yaymlanmistir (21). Bu sistem, parsiyel nefrektomi (PN)
endikasyonlarmda tiimor anatomisinin degerlendirilmesine yonelik standardizasyon
eksikligini gidermek amaciyla olusturulmustur. R.E.N.A.L. ifadesi, her biri tumdrin
anatomik konumuna iligkin bes farkli parametreyi temsil eden harflerden
olugmaktadir. Bu parametreler, tablo i¢erisinde ayrintili bigimde sunulmustur (Tablo
1). Toplam skor hesaplandiginda 4—6 puan olanlar diisiik kompleksite, 7—9 puan orta
kompleksite, 10-12 puan ylksek kompleksite olarak belirlenmistir (22—24). Yiksek



kompleksiteye sahip kitlelerde parsiyel nefrektomi yerine radikal nefrektomi (RN)

daha uygun bir segenek olarak gtindeme gelebilir (25).

Tablo 1. R.E.N.A.L. Nefrometri Skorlama Sistemi

R.E.N.A.L. 1 puan 2 puan 3 puan
(R) adius- <4 cm >4 cm ve <7 27 cm
Maksimum tiimor ¢api (cm) cm
(E) gzofitik-Endofitik yerlesim >%50 <%50 Tamamen endofitik
(N) earness- Tiimoriin toplayici 27 mm >4 mm ve <7 <4 mm
sisteme veya renal sinuse mm
yakinhgi (mm)
(A) nterior-posterior yerlesim Skor yok Skor yok Skor yok
(L) okalizasyon- Polar hat ile olan Tumor polar hattin Tdmor polar Tdmorin 2%50’si polar hatti gegiyor
iligki tamamen Uzerinde veya | hatti gegiyor veya tumor polar hattin ortasini
altinda tamamen dolduruyor

Cerrahi planlama ve sonuglarin dngoriilmesi agisindan, hangi parametreden
yliksek puan alindigi, toplam skordan daha belirleyici olabilmektedir. Bu baglamda,
Ozellikle endofitik 6zellik, toplayici sisteme yakinlhigi ve polar ¢izgi iliskisi gibi

faktorlerin 6ne ¢iktig1 vakalar, daha dikkatli degerlendirilmelidir (Sekil 1).

1 2

Sekil 1. R.E.N.A.L. nefrometri skorlamasina gore polar ¢izgi konumundan 1, 2 ve 3 puan
alan renal kitle gizimleri (Ust ve alttaki cizgiler polar ¢izgi sinirlarini, ortadaki
kesik ¢izgi ise orta hatt1 gosterir) (21).



2.3. GORUNTULEME

Kontrastli BT incelemelerinde arteriyel faz, vendz faz (kortikomeduller faz),
nefrogram faz incelenmektedir (26). Kontrastli BT, karst bobregin durumu, tiimoriin
yayilimi, vendz invazyon, lenf nodu biiylimesi ve adrenal ya da diger organ tutulumu
hakkinda bilgi saglar ve hem tan1 hem evrelemede kapsamli bilgi saglayan baslica
goruntiileme yontemlerinden biridir (27,28). Gerekli durumlarda, BT anjiyografi ile

renal damar yapisi detayli olarak degerlendirilebilir (29,30).
2.4. LOKALIZE RENAL HUCRELI KANSERIN TEDAVISi

Gliniimiizde renal hiicreli karsinom (RHK) olgularmin biiyiik bir kismi tani
aninda T1 ve T2 evrelerinde, yani lokalize hastalik asamasinda saptanabilmektedir.
Bu evrede baglica tedavi segenekleri cerrahi miidahale, termal ablasyon yontemleri
ve aktif izlem stratejileridir (31). Lokalize RHK i¢in cerrahi tedavi, mevcut literatiire
gore en yiiksek diizeyde kanitla desteklenen ve kiiratif potansiyeli bulunan tek tedavi

secenegi olarak kabul edilmektedir (7).

Renal hicreli karsinomun (RHK) lokalize evrelerinde cerrahi tedavide
onemli bir doniim noktasi, Robson ve arkadaglarmin 1969 tarihli ¢aligmasiyla
yasanmustir ve radikal nefrektomi, bobrek kanserinde standart tedavi yontemi haline

gelmistir (32).

Radikal nefrektomi sirasinda rutin lenf nodu diseksiyonu (LND) uygulanmasi
halen tartismalidir. RHK olgularinda lenf nodu metastazi orani tiim evrelerde %13—
21 iken, diisiikk evrelerde bu oran %2-9’a gerilemektedir (33,34). Bazi ¢aligmalar,
genigletilmis LND’ nin sagkalim iizerine olumlu etkileri olabilecegini bildirmektedir
(35-37). Bu dogrultuda, preoperatif goriintiileme veya peroperatif degerlendirme ile

stipheli bulunan lenf nodlarinin ¢ikarilmasi uygun goriilmektedir.

Laparoskopik radikal nefrektomi ilk kez 1990 yilinda Clayman ve arkadaslari
tarafindan gerceklestirilmistir (38). Laparoskopik cerrahi, daha kisa hastanede kalis
siiresi, daha az kan kaybi ve daha diisiik analjezik ihtiyac1 gibi avantajlar
sunmaktadir. Bu nedenle gunimizde radikal nefrektomi icin standart cerrahi

yaklagim haline gelmistir (39-41).



Acik radikal nefrektomide cerrahi yaklasimlar arasinda flank, anterior,
torakoabdominal ve dorsal lumbotomi teknikleri yer alir. Cerrahi yontemin segimi;
preoperatif goriintiileme bulgulari, 6nceki cerrahiler, hastanin anatomik 6zellikleri ve

anesteziye iliskin kisitlamalar gibi ¢esitli faktorlere baghdir (42).

Parsiyel nefrektomi (PN), ilk kez 1890 yilinda Czerny tarafindan
tanimlanmistir (43). Bu cerrahinin temel amaci, tiimoriin tamamen ¢ikarilmasiyla
birlikte miimkiin olan en fazla saglam bobrek dokusunun korunmasidir. PN 6zellikle,
kalitsal bobrek tiimorii sendromlarinda, soliter bobrek varliginda veya diger bobregin
fonksiyonunu etkileyebilecek sistemik hastaliklarm bulundugu durumlarda oncelikli

olarak tercih edilmelidir (44).

Kronik bobrek hastaligi (KBH) ile artmis kardiyovaskiiler risk, hastaneye
yatis orani1 ve mortalite arasindaki iligki, bobrek fonksiyonunu koruyucu cerrahilerin
Onemini ortaya koymustur. PN sonrasi uzun doénem onkolojik sonuglar RN ile

benzerken, bobrek fonksiyonunun daha iyi korundugu gésterilmistir (17,45,46).

PN acik, laparoskopik (LPN) veya robotik (RPN) yodntemlerle
uygulanabilmektedir. Ge¢gmiste acgik cerrahi standart yaklasim olarak benimsenmis
olsa da, son yillarda minimal invaziv yontemlerin kullanimi yayginlasmstir (47).
Mevcut kanitlar, onkolojik sonuglar agisindan yontemler arasinda belirgin bir fark

olmadigin1 gostermektedir (48).
2.5. TAKIP

RHK sonrasi takip stratejileri konusunda net bir goriis birligi
bulunmamaktadir (49). Bireysellestirilmis bir izlem yaklasimi1 gerekmektedir. Takip
yalnizca goriintilleme ile smnrli olmayip; bobrek fonksiyonlari, kardiyovaskiler
olaylar ve son donem bobrek hastaligi gibi uzun donem sonuglarin izlenmesi

agisindan da 6nem tasir (50).

Parsiyel nefrektomi sonrasi lokal niiks nadir goriilse de, cerrahi genellikle en
etkili tedavi yontemi oldugundan erken tami kritiktir (51). Karsi bobrekte niiks
ise %1-2 oraninda ve genellikle ge¢ donemde ortaya ¢ikar (52). Takip sureci, lokal

ya da sistemik niikslerin erken tanmmasini saglayarak cerrahi sansi artirabilir. Diisiik



tumor yikinde erken saptama, sistemik tedavinin etkinligini de artirabilir (53).

Asagidaki tabloda risk profiline gore takip periyodu ve sekli belirtilmistir.

Tablo 2. Hastanin niiks profili ve tedavi etkinligi riskini (uzman goriisiine dayali olarak)
dikkate alarak, lokalize RHK tedavisi sonrasinda 6nerilen takip programi (53)

Risk Profili Tanim 3. 6. 12. (18. |24.]|30. | 36.(>36.ay |>60.ay
ay (ay |ay |ay [ay [ay [ay
Diisiik tekrarlama riski bhRHK: Leibovich Skoru 0-2 | - BT - BT | - | BT |- [Heriki
bhRHK olmayanlar: Disuik yilda bir
UISS risk grubu: Dusiik BT
Orta derecede tekrarlama | bhRHK: Leibovich Skoru 3-5 | - BT |BT - BT |- BT | Yilda Her iki
riski bhRHK olmayanlar: Orta bir BT | yilda
UISS risk grubu: Orta bir BT
Yuksek tekrarlama riski bhRHK: Leibovich Skoru 26 BT (BT |BT |BT |BT|- BT | Yilda Her iki
bhRHK olmayanlar: Yiiksek bir BT | yilda
UISS risk grubu: Yiksek bir BT

* Tablodaki bilgisayarli tomografi hem gogiis hem de karmn bolgesinin goriintiilenmesini ifade
etmektedir. Alternatif olarak, BT taramasi yerine abdomen MRG yapilabilir.

2.6. YAPAY ZEKA (ARTIFICIAL INTELLIGENCE, YZ, AI)

2.6.1. Derin Ogrenme (Deep Learning, DL)

Derin 6grenme, makine 6grenmesi kapsaminda yer alan ve ¢ok katmanl
yapay sinir aglarmin kullanimina dayanan bir yontemdir. Kavramsal olarak hiyearsik

yap1 Sekil 2’de gosterilmistir.

Derin 6grenme modelleri, katmanlarin birbirine baglh sekilde c¢alistigi
yapilarla olusturulur. Her katman, dnceki katmanin ¢iktisini girdi olarak alir ve bu
stire¢ ag boyunca sirali olarak ilerler. Bu yapi, modelin veriyi asamali bigimde daha
soyut diizeylerde temsil etmesini saglar. Derin 6grenme algoritmalariy; goriintii
isleme, ses tanima ve dogal dil isleme gibi ¢esitli alanlarda yiiksek basariyla
uygulanmakta, ozellikle biiyiikk ve karmasik veri setlerinin analizinde 6nemli

avantajlar sunmaktadir (54,55).



Yapay Zeka

_Makine
Ogrenmesi

_ Derin
Ogrenme

Sekil 2. Yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme ve CNN iligkisi.

2.6.2. Konvoliisyonel Noral Aglar (CNN; Convolutional Neural Network,

Evrisimli Sinir Aglan)

Konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN), cok katmanli yapay sinir aglarinin,
ozellikle goriintii tanima ve siniflandirma gibi gorsel gorevler icin gelistirilmis 6zel
bir tiirtidiir. Bu aglar, insan beynindeki gorsel korteksin bilgi isleme yapisina benzer
sekilde caligir. CNN’lerin temelini olusturan “konvoliisyon” islemi, klasik matris
carpimindan farkl, 6zel bir matematiksel islemdir. Konvoliisyon katmanlari, giris
verisi lizerinde Oznitelik haritalar1 (feature maps) olusturarak yerel Oriintiileri

tanimay1 ve bu bilgileri daha {ist diizey temsillere doniistiirmeyi saglar. (56).
2.6.3. Konvoliisyonel Noral Aglarin Mimarisi

CNN katmanlar1 su sekildedir (56,57) (Sekil 3):



& Tam Bagli
Konvoliisyon
¥ntoiant Havuzlama Katman

Giris Katmani Katmam .-

|

Oznitelik Cikarimi Siniflama

Sekil 3. CNN Katmanlari.

Giris katmani; Verilerin modele dahil edildigi noktay: temsil eder. Goriintii
isleme uygulamalarinda bu katman, modele sunulan gorsel verinin boyutlarini
tanimlar. CNN mimarisinin temel yapi tasi olan konvoliisyon katmani, gorsel
verilerdeki belirgin ortintiileri ve Oznitelikleri algilamakla sorumludur. Bu katman,
giris verisi tizerinde konvoliisyon gekirdekleri yani filtreler kullanarak 0Oznitelik

haritalar1 (feature maps) tretir (Sekil 4).

Sekil 4. Konvolusyon filtre drnekleri (58).

Aktivasyon katmani, genellikle konvoliisyon katmanlarinin hemen sonrasinda
yer alir ve modelin dogrusal olmayan iliskileri 6grenebilmesini saglamak amaciyla
kullanilir. Havuzlama katmani, modelin parametre sayisini azaltmak ve hesaplama
yukiini disiirmek amaciyla kullanilmaktadir. Diizlestirme katmani, konvoliisyon ve

havuzlama islemlerinden elde edilen ¢ok boyutlu 6znitelik haritalarmi tek boyutlu
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vektorlere doniistiirerek, agin son bdliimiinde yer alan tam bagli katmana uygun bir
girig yapisi saglar. Tam bagh katman, genellikle CNN mimarisinin son bolimuni

olusturur ve tiim noronlarin birbirine bagh oldugu klasik yapay sinir ag1 katmanidir.
2.6.4. 3D Konvoliisyonel Sinir Ag1 (3D-CNN)

3D konvoliisyon, ardigik olarak birlestirilmis ¢oklu goriintii dilimlerinden
olusan bir kiip iizerine li¢ boyutlu ¢ekirdeklerin uygulanmasiyla gerceklestirilir.
Geleneksel CNN’ler genellikle RGB gortintiiler (3 kanal) i¢cin gelistirilmistir. 3D
CNN’lerin amaci ise bir video ya da goriintii dilimlerinden olusan bir veri kiimesini

girdi olarak alip buradan anlamli 6zellikler ¢ikarmaktir.

Klasik CNN’ler tek bir goriintiiniin gorsel ozelliklerini ¢ikararak bunlar1
disik seviyeli bir vektorel temsil haline getirirken, 3D CNN’ler birden fazla
goriintiiden olusan bir dizi iizerinden bu islemi gerceklestirir. Boylece, bir goriintii
dizisine ait diisiik seviyeli bir temsil olusturulur ve bu temsil, ilgili video ya da

goriintii kiimesinin dogru etiketlenmesinde kullanilir.

Bu 6zellikleri elde edebilmek icin 3D konvoliisyon islemleri kullanilir. Bu
caligmada, girdi olarak bilgisayarli tomografi (BT) goruntilerini alan bir 3D

konvoliisyonel sinir ag1 modeli gelistirilmistir.
2.6.5. Noral Aglarin Egitiminde Hiperparametreler

Makine ve derin 6§renme modellerinde, 6grenme siireci model parametreleri
ve hiperparametrelerden olusur. Model parametreleri, ag egitimi sirasinda otomatik
olarak giincellenen ve modelin verilerden 6grendigi degiskenlerdir. Bunlar, 6zellikle
agirliklar ve sapma terimleri olarak tanimlanabilir ve modelin ¢iktisini dogrudan
etkiler (55). Ote yandan, hiperparametreler, model egitimi baslamadan once
aragtirmact ya da uygulayici tarafindan manuel olarak belirlenir. Bu parametreler,
Ogrenme algoritmasiin nasil ¢alisacagimi belirleyen digsal kontrol degiskenleridir.
Modelin genel basarimi lizerinde dolayl fakat kritik bir etkiye sahiptirler. Uygun
hiperparametre se¢imi, modelin hem dogrulugunu hem de egitim verilerine kars1
genel uyum yetenegini artirabilir (55,59). Sik kullanilan hiperparametreler 6grenme
hizi, epoch (egitim tur sayisi), batch boyutu (veri grubu biiyiikligi), dropout

(seyreltme) olarak siralanabilir.
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3. GEREC VE YONTEM

3.1. CALISMA GRUBU

Tezimizde bilgisayarli tomografide malign bobrek timorii tanisi ile
nefrektomi operasyonu geg¢irmis hastalar secilmistir. Aragtirmaya toplamda 197

hastaya ait kontrasth bilgisayarli tomografi verisi dahil edilmistir.
Dahil edilme kriterleri;

18 yasidan biiyiik olmas1 ve 90 yasindan kii¢lik olmasi
Bilgisayarl tomografi ¢ekilmis ve bobrek tiimorii tanisi almis olan hastalar
Bilgisayarli tomogafi goriintiileri net ve anlasilir olan hastalar

Hastalarin parsiyel veya total nefrektomi operasyonu gegirmis olmasi

o & w0 D E

Hastalarm bobrek tiimorii tanisinin histopatolojik olarak kesinlesmis olmasi
Dislama kriterleri olarak ise;

1. Histopatolojik olarak benign tiimor tanis1 almis olanlar

2. Bilgisayarli tomografi goriintiisii olmayan veya diislik ¢ozinUrlukli olan
hastalar

3. Bobrekteki tiimoriin baska bir organ kaynakli metastaz oldugu tespit edilen
hastalar

4., BT goriintiisii ¢ekilmeden once kemoterapi veya radyoterapi almis olan
hastalar

5. Demografik, patolojik ya da operasyonel verileri eksik olan hastalar

6. Ayni hastanin birden fazla BT goriintlisii mevcutsa, kotli veya operasyon
stiresine uzak olan goéruntaler

7. Standardizasyonu Onemli miktarda bozabilecek oOzellikler tasiyan hastalar

calisma dis1 brrakilmistir.
3.2. VERI TOPLAMA

Calismada kullanilan veriler, 01.01.2019 - 01.06.2025 tarihleri arasinda
hastanemizdeki Cerrahi Tip bilimleri Uroloji Anabilim dali Uroloji Klinigi’'nden
toplanmustir. Hastalarin yasi, cinsiyeti, tiimoriin bobrekteki konumu, tiimoriin hangi

bobrekte oldugu, R.E.N.A.L. nefrometri skorlar1 kaydedilmistir. GOruntiileme
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islemleri, hastanemizde bulunan Toshiba Aquilion Prime 160 Kesit ve Siemens
SOMATOM Force 1024 Kesit BT cihazlar1 kullanilarak yapilmistir. BT ¢ekimleri,
kontrast madde enjeksiyonu sonrasi portal fazda yapilmustir. Sistemdeki kontrastli
abdomen BT goriintiilerinin hepsi DICOM formatinda elde edilmistir. Hasta bilgileri,
kimlik numarasi, protokol numarasi gibi verileri iceren kesitler etik ilkeler

kapsaminda goriintiiden silinerek veri seti anonimlestirilmistir.
Bilgisayarli tomografide elde edilen veriler

Renal timoriin kontrast tutulum paterni ve ¢ap1
Renal timorin egzofitk / endofitik olup olmadigi
Renal tlimoriin sinirmnin toplayici sisteme olan uzaklhigi

Renal tiimoriin anterior veya posterior yerlesimi

o & w0 N E

Renal timoriin polar gizgilere olan uzakligi

Hastalarin goriintiilerindeki timorler kompleksite agisindan iki gruba
ayrilmistir. Gruplar olusturulurken R.E.N.A.L. nefrometri skorlamalarina gore diisiik
ve yliksek kompleksite seklinde ayrilmistir. Skorlamalar deneyimli ve alaninda
yetkin radyolog tarafindan yapilmistir. R.E.N.A.L. nefrometri skorlamasi1 yapilan
hastalardan skoru 8 ve altinda olanlar diisiik kompleksite, 9 ve iistii olanlar iste
yiiksek kompleksite olarak kabul edilmistir. Orta kompleksite grubu veri sayisinin
azligr nedeniyle modelin verimli ¢alismasin1 bozacagi icin bu sekilde

degerlendirilmistir.
3.3. VERIi HAZIRLAMA VE ON ISLEME

Bu béliimde, tiimor kompleksitesi tahmini gorevinde kullanilan ydntemin
temel bilesenleri ve algoritmik adimlar1 agiklanmaktadir. Amacimiz, f{X) € {0,1}
seklinde ayrim yapabilen bir siniflandirma fonksiyonu 6grenmektir; burada 1 yiiksek
timor kompleksitesini, 0 ise diisiik kompleksiteyi temsil etmektedir. X, W x H x D
boyutlarinda bir BT goriintii hacmini ifade eder; burada W, H ve D sirasiyla
goriintiiniin genisligini, yiiksekligini ve derinligini temsil etmektedir. Bu ¢aligmada
islenen tiim kontrastli abdomen BT goriintiileri, analiz siirecinde tutarlilif1 saglamak
ve hesaplama verimliligini artrmak amaciyla 3D Slicer yazilimi araciligiyla
128x128%64 voksel boyutuna yeniden Orneklendirilmistir. Gorsel verilerin bu

sekilde standart boyutlara getirilmesi, derin 6grenme modeline giris i¢in gerekli olan
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temel on isleme adimlarindan biridir. Yeniden 6rnekleme stirecinde, timdr igeren
bobrek dokusu sinirli bir hacim icerecek sekilde manuel veya yar1 otomatik tanimli
bounding box (smir kutusu) yontemi uygulanmistir. Bu yaklagim, goOrintindn
yalnizca ilgilenilen bolgesine (region of interest, ROI) odaklanilarak, modelin
dikkatini dagitacak gereksiz ¢evresel dokulardan armndirilmakta, homojen bir veri
temsili elde edilmesini saglamaktadir. Asagidaki sekilde bu kesitin Ornekleri yer

almaktadir.

Sekil 5. Axial diizlemde yeniden 6rneklenmis BT goriintii rnekleri.

Caliymada kullanilan BT goriintiileri, DICOM formatindan NIFTI (ni.gz)
dosya bigimine doniistiiriilmistiir. Bu goruntiler Hounsfield Unit (HU) degerleri
iceren hacimsel medikal verilerden olugsmaktadir. Goriintiilerin yogunluk araligini
normalize etmek amaciyla, tiim hacimsel veriler —1000 HU ile +400 HU arasinda
smirlandirilmistir.  Bu  islem  sonrasinda, degerler bu aralikta yeniden
Olceklendirilerek 0—1 araligina normalize edilmistir. Bu yogunluk normalizasyonu

sayesinde, modelin daha stabil ve hizli 6grenmesi saglanmistir. Normalize edilen
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veriler float32 veri tipine doniistiiriilerek derin 6grenme modeline giris olarak

verilmistir.
3.4. DERIN OGRENME MODELI MiMARISi (3D CNN)

Modelin amaci, BT gorintiilerinden diisiik ve yiiksek kompleksiteli renal
tiimorleri smiflandirabilecek ozellikleri otomatik olarak ¢ikartmaktir. Asagida

buradaki modelin yapisi ve katmanlar1 6zetlenmistir.

Model: "3dcnn"

Layer (type) Output Shape Param #
input_10 (InputLayer) [(None, 128, 128, 64, 1) ©

]
conv3d_36 (Conv3D) (None, 126, 126, 62, 64) 1792

max_pooling3d_36 (MaxPoolin (None, 63, 63, 31, 64) @
g3D)

batch_normalization_36 (Bat (None, 63, 63, 31, 64) 256
chNormalization)

conv3d_37 (Conv3D) (None, 61, 61, 29, 64) 110656

max_pooling3d_37 (MaxPoolin (None, 30, 30, 14, 64) @

g3D)

batch_normalization_37 (Bat (None, 30, 30, 14, 64) 256
chNormalization)

conv3d_38 (Conv3D) (None, 28, 28, 12, 128) 221312

max_pooling3d_38 (MaxPoolin (None, 14, 14, 6, 128) @

g3D)

batch_normalization_38 (Bat (None, 14, 14, 6, 128) 512
chNormalization)

conv3d_39 (Conv3D) (None, 12, 12, 4, 256) 884992
max_pooling3d 39 (MaxPoolin (None, 6, 6, 2, 256) Q

g3D)

batch_normalization_39 (Bat (None, 6, 6, 2, 256) 1024
chNormalization)

global_average_pooling3d_9  (None, 256) Q
(GlobalAveragePooling3D)

dense_18 (Dense) (None, 512) 131584
dropout_9 (Dropout) (None, 512) %]
dense_19 (Dense) (None, 1) 513

Total params: 1,352,897
Trainable params: 1,351,873
Non-trainable params: 1,024

Sekil 6. Gelistirilen 3D konvoliisyonel sinir ag1 (3D-CNN) modelinin mimarisi.
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Modelin giris boyutu (128, 128, 64, 1) olup; bu yapi, 128x128 piksel
¢oziiniirlige ve 64 dilime sahip, tek kanalli ii¢ boyutlu BT goriintii hacmini temsil
etmektedir. Model mimarisi, dort ardisik konvoliisyon blogundan olugmaktadir. Her

bir blok asagidaki ii¢ temel bileseni icermektedir:

1. 3D Konvoliisyon (Conv3D) Katmani: Goriintii hacminden uzamsal

ozelliklerin ¢ikarilmasini saglar.

2. 3D Maksimum Havuzlama (MaxPooling3D) Katmani: Hacim

boyutlarini azaltarak daha soyut ve 6zet 6zelliklerin elde edilmesine olanak tanir.

3. Batch Normalization Katmani: Agirhiklarm dagilimini normalize

ederek modelin daha hizli ve kararli 6grenmesini saglar.

IIk konvoliisyon blogunda 64 filtre kullanilmis olup, bu say1 her blokta
sirastyla 64 — 128 — 256 seklinde artirilmistir. Boylece modelin daha karmasik ve
derin oOzellikleri O6grenebilme kapasitesi gelistirilmistir. Havuzlama katmanlari

aracilifiyla her blokta hacim boyutlar1 azaltilarak, bilgi yogunlugu artirilmaistir.

Konvoliisyonel bloklarin ardindan, modelde Global Average Pooling 3D
katmani kullanilmigtir. Bu katman, her bir 3D 6zellik haritasini ortalayarak sabit
boyutlu bir vektore dontiistiiriir. Elde edilen bu 6zellik vektorii, asagida belirtilen tam

baglantili katmanlara iletilir:

. Dense (512): 512 nérondan olusan bu katmanda, ¢ikarilan 6zellikler

islenir.

. Dropout (%50): %50 oraninda rastgele ndron devre dis1 birakilarak

asir1 uyum (overfitting) riski azaltilir.

. Dense (1): Cikis katmanidir. Tek ndron igerir ve sigmoid aktivasyon

fonksiyonu ile ikili (binary) siniflandirma gergeklestirir.

Modelin toplam parametre sayis1 1.352.897°dir. Bu parametrelerin

1.351.873’1 egitilebilir olup, 1.024°ii sabit parametrelerdir.
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Bu yapi, BT goriintiilerindeki tiimor dokularmni ayrintili bigimde analiz
ederek, diisiik ve yiiksek kompleksite diizeylerini basarili sekilde ayirt edebilen etkili

bir simiflandirma modeli sunmaktadir.

Bu c¢alismada kullanilan evrisimli sinir aglar1 yontemi bir derin 6grenme
algoritmasi1 olup 6zellikli goriintii verileriyle ¢aligmaktadir. Kendi i¢inde binlerce kez
egitilmis hazir paket katman yapilarina sahip transfer fonksiyonlar1 bu c¢aligmada
kullanilmamistir. Bu ¢alismada kullanilan ag mimarisi tamamen malign bobrek
tumorlerinde kompleksite dizeyini belirleyerek nefrektomi karar sireclerinde

kullanilmak tizere sifirdan gelistirilmistir.

3.5. MODEL EGIiTiMi VE OGRENME SURECI

— Egitim(Train) 14 \ — Egitim(Train)
0.9 Dogrulama(Validation) Dogrulama(Validation)
> | 12
goa AW |
: vﬂ”w ‘ e 10
?
;07 Sos
]
206 06 \M
@
A L s
05 04 x '%

0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
epochs epochs

Sekil 7. Egitim siireci boyunca modelin dogruluk ve kayip degerlerinin epoch bazli degisimi.

Olusturdugumuz iki gruptan gelen veriler %85 egitim, %15 validasyon verisi
olarak boliinmiistiir. Ardindan her smif i¢in elde edilen dogruluk degerleri belirtilip
veri seti ile egitilmis her ag model olarak kaydedilmistir. Modelin egitimi i¢in Adam
optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Hiperparametrelerin belirlenmesi icin
deneysel denemeler gerceklestirilmis olup, en verimli sonuglar baglangic 6grenme
orant 5 x 10°° olarak belirlendiginde elde edilmistir. Egitim siireci, 500 epoch
boyunca devam ettirilmis ve modelin 6grenme performansi bu dogrultuda optimize
edilmistir. Modelin egitimi sirasinda dogruluk ve kayip degerlerinin degisimi Sekil
7’de gosterilmektedir. Sol tarafta yer alan grafik, egitim ve dogrulama verisi
iizerindeki dogruluk degerlerinin epoch sayisina goére degisimini gostermektedir.
Egitim verisi dogrulugu (mavi ¢izgi) egitim siireci boyunca istikrarl bir sekilde artig
gostermektedir ve yaklasik 0.92 civarma kadar ylikselmistir. Bu durum, modelin
egitim verisini basarili sekilde 6grendigini gostermektedir. Dogrulama verisine ait
dogruluk degerleri (turuncu ¢izgi) ise erken epoch’larda hizli bir yiikselis sergilemis,
ancak sonrasinda dalgali bir seyir izlemistir. Yaklagik 0.73—0.78 bandinda stabil hale

gelmistir. Egitim ve dogrulama dogruluklar1 arasmdaki bu fark, modelin belirli
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Olclide asir1 6grenme yani overfitting egilimi gosterdigini diisiindiirebilir. Ancak

dogrulama dogrulugu da genel olarak kabul edilebilir diizeydedir.

Sagdaki kayip egrisi grafigi, modelin egitim ve dogrulama kiimelerindeki
kayip degerlerinin epoch’lara gore degisimini gostermektedir. Egitim kaybi (mavi
¢izgi) zamanla diizenli sekilde azalarak modelin 6grenmeye devam ettigini
gostermektedir. Dogrulama kaybi1 (turuncu ¢izgi) ise erken donemde hizl bir diisiis
gosterip daha sonra sabitlenmistir. Dogrulama kaybmnin egitim kaybma gore daha
yiiksek seyretmesi, modelin belirli Olciide asir1 6grenme (overfitting) egilimi
gostermis olabilecegini diisiindiirmektedir. Ancak bu fark, dogrulama performansimnin

genel olarak stabil kalmasi nedeniyle kritik diizeyde degildir ve modelin genelleme

yetenegini korudugu sdylenebilir.

3.6. MODEL MIiMARISi VE OZELLIK OGRENME SURECI

Radyolojist tarafindan —
yapilan manuel isaretleme Girdi Cikti

(Output)

(Input)

ESA(CNN) MiMARISi

128x128x64

—>

Gikarma ve
augmentasyon

Dagik
kompleksite

Yiksek
kompleksite

MAXPOOL3D (2)
SIGMIOD

-
3
g
3

CONV3D (256)

MAXPOOL3D (2)
CONV3D (128)

MAXPOOL3D (2)

Sekil 8. ESA(CNN) mimarisinin genel yapisi ve islem akisi.

Bu calismada, girdi verileri, radyologlar tarafindan tiimoriin bulundugu
bblgeler manuel olarak isaretlenmis goriintiilerden olusturulmus ve 128x128x64
boyutlarinda hacimsel yapilar seklinde modele verilmistir. Bu yapi, hem uzamsal
hem de hacimsel bilgilerin derin katmanlar aracilifiyla 6grenilmesine olanak

tanimaktadir.

Sekil 8’de de goriildiigii tizere model; dort adet ¢ boyutlu konvoliisyonel
katmandan (Conv3D) olusmaktadir. Ilk iki katmanda 64, sonraki katmanlarda ise
sirasiyla 128 ve 256 filtre kullanilmistir. Her konvoliisyon katmanindan sonra 2x2x2
boyutlu maks-pooling (MaxPool3D) islemi uygulanarak modelin &grenme
karmagikligi dengelenmistir. Tiim bu katmanlar ReLU aktivasyon fonksiyonu ve

batch normalization ile desteklenmistir.

18



Oznitelik ¢ikarim siireci sonunda elde edilen ¢iktilar diizlestirilmis ve 512
noronlu bir tam baglantili katmana aktarilmistir. Bu katmandan sonra %50 oraninda
dropout uygulanarak asir1 6grenmenin Oniine gecilmistir. Son olarak, sigmoid
aktivasyon fonksiyonuna sahip 2 ndronlu ¢ikis katmani kullanilarak ikili
smiflandirma yapilmistir. Bu yapi, timdrlerin diisiik ve yliksek kompleksiteli olarak

smiflandirilmasinit saglamaktadir.
3.7. PERFORMANS OLCUTLERI

Duyarhhk (Sensitivity): Modelin bir siniftaki ger¢ek pozitifleri ne kadar
dogru sekilde yakalayabildigini gosterir.

Kesinlik (Precision): Modelin pozitif olarak tahmin ettigi Orneklerin ne

kadarinin gergekten pozitif oldugunu belirtir.

F1 Skoru: Kesinlik ve duyarlibigin harmonik ortalamasidir. Ozellikle

dengesiz veri setlerinde kullanilir.

Dogruluk (Accuracy): Tiim smiflandirmalarm ne kadarmin dogru oldugunu

gosterir. Modelin genel basarisini ortaya koyar.

Karmasikhik Matrisi (Confusion Matrix): Her bir smifin dogru ve yanlis

smiflandirma sayisini gosteren tablodur.

3.8. KULLANILAN YAZILIMLAR VE ARACLAR

Verilerin elde edilmesinde ve analizinde yapay zeka ve derin &grenme
konusunda en fazla tercih edilen yazilim dili olan Python (v3.12.7) kullanilmistur.
Analiz sirecinde python diline ait agik kaynak kodlu; Pandas (v2.2.3), Numpy
(v2.2.0), Scikit-learn (v1.6.0), Optuna (v 4.1.0), joblib (v1.4.2), google.colab
(v1.0.0), TensorFlow (v2.18.0), Keras (v3.7.0), pymupdf (v1.25.1) ve matplotlib
(v3.10.0), SimplelTK (2.5.2), nibabel (5.3.2), scipy (1.16.1) kituphaneleri
kullanilmigtir. Donanim olarak Google Colab iizerinden 40 gb ram destegine sahip
Nvidia A100 ekran karti, 2 adet vCPU ¢ekirdegine sahip Intel Xeon iglemci ve 52
GB bellek kullanilmustir.
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3.9. ISTATISTIKSEL ANALIZ

Stirekli degiskenlerin tanimlayict istatistiklerinde ortalama, standart sapma;
kategorik degiskenlerin tanimlanmasinda ise frekans (n) ve yiizde (%) degerleri
verilmistir. Degiskenlerin normallik varsayimlart Kolmogorov Smirnov testi ve

skewness kurtosis katsayilari ile incelenmistir.

Calismadaki siirekli degiskenler normallik varsayimini karsilamistir.
Incelemelerde ikili gruplarda Bagimsiz Orneklemlerde t test (Independent samples t
test) kullanilmustir. Kategorik degiskenler arasindaki iliskiler Ki kare testi ile

incelenmistir.

Stirekli degiskenler arasindaki dogrusal iliskiyi belirlemek amaciyla Pearson
korelasyon analizi uygulanmistir. Biitiin analizlerde IBM SPSS.25 programi

kullanilmis ve anlamlilik diizeyi olarak p<0.05 degeri kabul edilmistir.
3.10. GUCLUKLER VE SINIRLAMALAR

Bu c¢alismada elde edilen bulgular literatiire ¢ok degerli katkilar sunsa da,
baz1 metodolojik ve teknik sinirlamalar géz oniinde bulundurulmalidir. Oncelikle,
calismanin retrospektif tasarima sahip olmasi nedeniyle hasta se¢cimi ve goriintiileme
verilerinin  kontrolii smirli  kalmistir. Arastrrmada  kullanilan  tiim  kontrasth
bilgisayarli tomografi (BT) verilerinin, tek bir merkezden ve ayni iki gorintiileme
cihazindan elde edilmesi goriintii kalitesinde homojenlik saglasa da, farkli cihazlar ve

merkezler arasi ¢esitliligi disladigi i¢cin sonuglarin genellenebilirligini azaltmaktadir.

Ayrica, ¢aligmaya yalnizca nefrektomi operasyonu gegirmis ve histopatolojik
olarak malign bobrek tiimorii tanist dogrulanmis hastalar dahil edilmistir. Bu secici
orneklem yapisi, modelin benign vakalara veya Onceden tedavi almis hastalara
uygulanabilirligini smirlamaktadir. Bir diger zorluk, bazi hastalara ait klinik veya
patolojik verilerin eksik ya da standart dis1 olmasi nedeniyle dislanmak zorunda

kalinmasidir. Bu da ¢alisma popiilasyonunun daha da daralmasina yol agmustur.

Veri etiketleme siirecinde, siniflandirma ve skorlama islemleri i¢in uzman

goriisii gerektirmesi, zamansal ve insan kaynagi agisindan ek yiik olusturmustur.
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Yapay zeka temelli modellerin egitildigi 6rnek sayist her ne kadar klinik
acidan anlamli olsa da (n=197), daha biiyiikk ve ¢ok merkezli veri setleri ile
karsilastirildiginda sinirli kalmaktadir. Bu durum, modelin farkli popiilasyonlar
izerindeki performansini degerlendirme imkanini kisitlamaktadir ve ayrica bu durum
modelin i¢ gecerligi agisindan avantaj saglarken; dis gegerlik, yani farkli hasta
popiilasyonlari, cihaz markalar1 ve c¢ekim protokollerinde gdsterdigi performans

hakkinda simirlt bilgi sunmaktadir.

Gelecekteki ¢aligsmalar, bu modelin ¢ok merkezli, farkli etnik ve demografik
ozelliklere sahip hasta gruplarinda ve cesitli BT cihazlar1 ile elde edilmis veriler
iizerinde test edilmesi ile zenginlestirilmelidir. Boylece modelin genellenebilirligi
daha yiiksek diizeyde degerlendirilebilir. Ozellikle farkli ¢oziiniirliikte goriintiileme
cthazlarinda egitilen modellerle ¢apraz dogrulama yapilmasi, farkli merkezlerden
gelen etiketli verilerle dis test yapilmasi, farkli kontrast protokolleri veya c¢ekim
parametrelerinin etkisinin degerlendirilmesi, prospektif veriyle gercek zamanl klinik
dogrulama gibi stratejiler, bu yapay zekd modelinin klinik alanda daha genis c¢apta

gegerlilige sahip bir ara¢ haline gelmesini saglayabilir.
3.11. ETIK VE YASAL UYGULAMALAR

Bu calisma icin “Afyonkarahisar Saglik Bilimleri Universitesi Midahale
Olmayan Bilimsel Arastirmalar Etik Kurulu” tarafindan 06/12/2024 tarihinde etik
kurul onay1 alinmistir (Toplant1 no: 2024/10, Karar no: 469).

Veri toplama ve analiz agsamasinda hastalarin kimlik bilgilerinin gizliligi ve

verilerin anonimligi uygun yontemlerle saglanmaistir.
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4. BULGULAR

4.1. DEMOGRAFIK VE KLIiNiK OZELLIiKLER

Afyonkarahisar Saglik Bilimleri Universitesi Arastirma ve Uygulama
Hastanesi’nde 01.01.2019-01.06.2025 tarihleri arasinda ¢ekilen kontrasth bilgisayarl
tomografi sonrasi bobrek tiimorii tanisiyla nefrektomi gergeklestirilmis 197 hastanin
kontrastli bilgisayarli tomografi verileri incelenmistir. BT verileri elde edilmis olan

hastalarm 80’1 kadin (%40,6), 117’si erkek (%59,4) hastaya aitti (Sekil 18).

Kadin, 80, 41%

Erkek, 117, 59% M Kadin
M Erkek

Sekil 9. Calismaya dahil edilen hastalarin cinsiyete gére dagilimi.

Biitiin hastalarm yas ortalamasi 61.11+11.46 yil, tiimor caplar1 ortalamasi

5.40+3.04 cm ve nefrometri skoru ortalamasi 7.98+2.17 idi.
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Tablo 3. Hasta verilerinin cinsiyete gore karsilastirilmasi

Kadin Erkek p
n=80 n=117
Yas 60.83+11.70 61.30+11.33 0.776*
Tiimoér Maksimum Capi 5.15+2.79 5.58+3.19 0.326*
Nefrometri Skoru 7.91+2.12 8.03+2.22 0.721*
Lateralite Sag 43(%53.8) 60(%51.3) 0.845**
n(%o) Sol 37(%46.3) 57(%48.7)
Tumoér Yonu | Anterior 35(%43.8) 38(%32.5) 0.106**
n(%o) Posterior 34(%42.5) 50(%42.7)
X 11(%13.8) 29(%24.8)
Tumaér Duzeyi | Ust pol 10(%12.5) 26(%22.2) 0.369**
Orta pol 30(%37.5) 41(%35.0)
Alt pol 27(%33.8) 35(%29.9)
Birden fazla | 13(%16.3) 15(%12.8)
pol

*. Student T testi, **: Pearson Ki Kare Analizi, X: Yonii tanimlanamayan ya da atipik sekilde

yerlesimli

4.2. TUMOR OZELLIKLERINE AiT BULGULAR

Tiimor lateralizasyonu agisindan incelendiginde 103 (%52.3) hastanin sagda,
94 (%47.7) hastanin solda yerlesim gdstermekteydi (Sekil 10A). Ayrica tiimOr yonu
acisindan degerlendirildiginde 73 (%37.1) hastada anterior, 84 (%42.6) hastada
posterior ve 40 (%20.3) hastada X yani yonii tanimlanamayan ya da atipik sekilde
yerlesimliydi (Sekil 10B).
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Sekil 10. A) Tumor lateralizasyonu B) Timodrlerin anatomik yoni

Tiimor diizeyi agisindan degerlendirildiginde ise 36 (%18.3) hastada iist
polde, 71 (%36.0) hastada orta polde, 62 (%31.5) hastada alt polde ve 28 (%14.2)
hastada birden fazla poldeydi.
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W TUmor dizeyi

Sekil 11. BT verilerine gore tlimdrlerin bobrek diizeylerine gore dagilimu.

Hastalar nefrometri skoruna gore 8 ve 8’in altinda ise diisiik kompleksite
(Grup-1), 9 ve 9un Uzerinde ise yuksek kompleksite (Grup-2) olarak
gruplandirildiginda; Grup 1°de 107 (%54.31) hasta bulunurken, Grup-2’de 90
(%45.69) hasta mevcuttu. Verilerin incelenmesi Tablo 4’te sunulmustur. Yas ve
cinsiyet dagilimi acgisindan degerlendirildiginde gruplar arasinda istatistiksel agidan
anlamhi farklillk saptanmamustir. (swasiyla p=0.353, p=0.989) Ancak tiimor

maksimum c¢apt grup 2’de istatistiksel olarak anlamli derecede daha yliksek
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bulunmustur. (p<0.001) Ayrica timdr yonii ve diizeyi de gruplar arasinda farklilik

icermektedir (sirasiyla p=0.048, p<0.001).

Tablo 4. Hastalarin verilerinin gruplara gore karsilastirilmasi

Grup-1 Grup-2 p
n=(107) n=(90)
Yas (y1l) 61.80+11.37 60.28+11.56 0.353*
Cinsiyet K 44(%41.1) 36(%40) 0.989**
n(%) E 63(%58.9) 54(%60)
Tiimoér Maksimum Capi 3.64+1.79 7.50+2.88 <0.001*
Tumor Anterior 38(%35.5) 35(%38.9) 0.048**
Yonu Posterior 53(%49.5) 31(%34.4)
n(%) X 16(%15.0) 24(%26.7)
TUmor Ust Pol 25(%23.4) 11(%12.2) <0.001**
Duzeyi Orta Pol 40(%37.4) 31(%34.4)
n(%o) Alt Pol 40(%37.4) 22(%24.4)
Birden fazla pol | 2(%1.9) 26(%28.9)

*: Student T testi, **: Pearson Ki Kare Analizi, X: Yonii tanimlanamayan ya da atipik sekilde

yerlesimli

4.3. KORELASYON ANALIZi SONUCLARI

Stirekli degiskenler arasindaki dogrusal iliski Pearson korelasyon analizi ile

degerlendirilmistir. Analiz sonucunda, tiimér maksimum ¢ap1 ile nefrometri skoru
arasinda istatistiksel olarak anlamli ve giiclii pozitif bir korelasyon saptanmistir (r =
0,718; p < 0,001). Bu durum, tiimoér biyiikligiinin kompleksiteyi artirdigini
desteklemektedir. Buna karsilik, tiimér maksimum ¢api1 ile yas arasinda zayif ve
istatistiksel olarak anlamli olmayan negatif bir korelasyon gozlenmistir (r = -0,078; p
= 0,275). Benzer sekilde, yas ile nefrometri skoru arasinda da anlamli bir iligki
bulunmamistir (r = —0,008; p = 0,915). llgili korelasyon katsayilar1 Tablo 5’te

sunulmustur.
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Tablo 5. Tiimér maksimum c¢api, yas ve nefrometri skoru

arasindaki Pearson korelasyon

katsayilar1
Tiimér maksimum capi Yas Nefrometri skoru
Tumdr maksimum Pearson 1
capi Korelasyon
p
Yas Pearson -0,078 1
Korelasyon
p 0,275
Nefrometri skoru Pearson ,718™ -0,008 1
Korelasyon
p 0,000 0,915

** Korelasyon, 0.01 diizeyinde (¢ift yonlii) anlamlidir.

4.4. ROC EGRISIi, AUC ANALIiZi VE MODEL PERFORMANSI
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Sekil 12. Modelin ROC egrisi ve AUC degeri.

Modelin smniflandrma basarisin1 degerlendirmek amaciyla ROC (Receiver

Operating Characteristic) egrisi analiz edilmistir. ROC egrisi, modelin farkli esik

degerlerinde pozitif sinifi ne 6lgiide dogru tanidigini gosteren, dogru pozitif orani ile

yanlis pozitif oraninin iliskisini grafiksel olarak sunar.
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Bu ¢aligmada gelistirilen 3D CNN tabanli model i¢in olusturulan ROC egrisi
Sekil 12°de gosterilmistir. Egri altinda kalan alan (AUC) degeri 0.96 olarak elde
edilmistir. Bu deger, modelin yiiksek dogrulukla siniflar arasinda ayrim yapabildigini
gostermektedir. AUC degeri 1’e yaklastikga modelin ayirt edici gliciiniin arttig1 kabul
edilir. Dolayisiyla bu ¢alismada elde edilen AUC skoru, modelin timér
kompleksitesi smiflandirma gorevinde basarili bir performans sergiledigini

gostermektedir.

Yiksek AUC degeri, smiflar arasinda belirgin ayrim yapilabildigini ve
modelin 6grenme siirecinin etkin bigimde tamamlandigini destekler niteliktedir.
Ayrica, egrinin 45°’lik referans ¢izgisinden diger adiyla rastgele tahmin cizgisinden
belirgin sekilde yukarida konumlanmasi, modelin rastgele secimden ¢ok daha iyi

performans gosterdiginin bir diger kanitidir.
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4.5. SINIFLANDIRMA METRIKLERI

4.5.1. Konfiizyon Matrisi Yorumlanmasi

Diigik kompleksite Yiksek kompleksite

Diigik kompleksite

Yiksek kompleksite

Sekil 13. Modelin detayh yiizdesel ve renk kodlu karisiklik matrisi.
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Sekil 14. Modelin sade karmagiklik matrisi (heatmap gosterimi)

Modelin performansi degerlendirildiginde, yukarida gosterilmis olan
karmasiklik matrisi elde edilmistir. Bu matris, modelin iki sinifli bir problemde yani
“Diisiik” ve “Yuksek” kompleksite grubunu ne 6lgiide dogru siniflandirma yaptigini
goOstermektedir. Burada diisiik etiketi gergek veya tahmin edilen diisitk kompleksiteli
timor smifini, yiiksek etiketi ise gergcek veya tahmin edilen yiliksek kompleksiteli

timor sinifini temsil etmektedir.

Sekil 13’te, her hiicreye karsilik gelen siniflandirma sonuglar1 hem say1 hem
de yiizde oranlartyla birlikte verilmistir. Sekil 14°te ise ayn1 bilgiyi sadelestirilmis bir

1s1 haritasi olarak sunmakta ve daha yalin bir goriiniim saglamaktadir.

Bu sonuglara bakildiginda model, diisiik kompleksite smnifindaki tim 17
vakay1 dogru siniflandirmig ve dogruluk orant %100 olarak gortlmektedir. Ylksek
kompleksite sinifinda yer alan 13 6rnegin 10’u dogru smiflandirilmis, 3 tanesi ise
diisiik kompleksite olarak hatali siniflanmistir. Modelin genel basarimi, 6zellikle

“diisiik kompleksite” smifinda oldukga yiiksek olup, “yiksek kompleksite” sinifinda
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kismen hatali tahminler yapilmigtir. Bu durum, modelin diisiik kompleksiteli
timorleri yliksek dogrulukla siniflandirabildigini; ancak yiiksek kompleksite

grubunda simirlt ayirt edici basar1 gosterdigini gostermektedir.
4.5.2. Model Performans Metriklerinin Degerlendirilmesi

Karmagiklik matrisini de g6z 6nunde bulundurarak hesaplanabilecek bazi

temel metriklerden yola ¢ikarak asagidaki tabloya ulasabiliriz.

Tablo 6. Modelin disiik ve yiiksek kompleksite siniflar1 i¢in simiflandirma performans

olgutleri
Kesinlik Duyarlilik f1-skoru Ornek sayis1
Diisiik 0.850 1.000000 0.918919 17.0
Y iksek 1.000 0.769231 0.869565 13.0
Genel dogruluk 0.900 0.900000 0.900000 0.9
Makro ortalama 0.925 0.884615 0.894242 30.0
Agirlikli ortalama 0.915 0.900000 0.897532 30.0

Bu tabloda, gelistirilen modelin R.E.N.A.L. nefrometri skoruna dayali olarak
timor kompleksitesini diisiik ve yliksek olarak siniflandirirken gésterdigi performans
Olcltleri sunulmaktadir. Dogruluk, modelin dogru olarak smiflandirdigi pozitif
orneklerin oranini; duyarlilik, gercek pozitif vakalar1 tanima basarisini; F1-skoru ise
dogruluk ve duyarlilik arasindaki dengeyi ifade eder. Makro ortalama, her sinifa esit
agirlik vererek metriklerin ortalamasini hesaplar. Agirlikli ortalama ise smiflardaki
ornek sayismi dikkate alir. Makro ve agirhikli ortalamalar, siniflar arasi genel
performansit degerlendirmek amaciyla kullanilmistir. Bu degerler, modelin smiflar
iizerindeki basarim diizeyini karsilastrmali olarak ortaya koymaktadir. Bu tabloda
diisiik kompleksite grubunda model %100 duyarlilik ve %85 kesinlik elde etmistir.
Bu, modelin diisiik kompleksiteli tlimorleri tanimada oldukg¢a basarili oldugunu
gOstermektedir. Yiksek kompleksite grubunun duyarliligi %76.9, kesinligi ise
%100°diir. Yani model, yiiksek kompleksiteli olarak tanidigi Orneklerde hata
yapmamig; ancak bazi yiiksek kompleksiteli hastalar1 diisiikk kompleksite olarak
degerlendirmistir. Genel dogruluk kismina baktigimizda model tiim smiflar dahil
olmak tizere 30 6rnegin 27’sini dogru siniflandirarak %90 basar1 saglamistir. Makro
ortalama Fl1-skoru 0.89 ve agirlikli ortalama F1-skoru 0.897 olarak elde edilmistir.
Bu degerler, modelin iki smifta da dengeli bir performans sergiledigini
gostermektedir. Bununla birlikte, ozellikle yiiksek kompleksite smifindaki daha

diistik duyarlilik orani, modelin bu smifa ait Orneklerde smirli ayirt edicilik
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gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu durum, ileride modelin bu sinif i¢in daha fazla
ornekle egitilmesi gerektigine isaret etmektedir. Ozellikle yilksek kompleksite
grubundaki duyarlilik disiikligl, bu smifta 6rnek sayisinin artirilmasinin model

performansini iyilestirecegini gostermektedir.

TP
Se = TP+FN
TN
SP — TN+FP
. TP
Pre = 55 pp
- , 2T P
F — score = wrp bprFN
. - TP+TN
Accuracy = TpTN_FPTFN
Actual value
Positive Negative
Positive ™ Fp
Predicted
Negative FN TN

Sekil 15. Istatistiksel analiz icin kullanilan metrik degerleri i¢in denklemler.
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5. TARTISMA

Bu c¢ahsmada, Afyonkarahisar Saglk Bilimleri Universitesi Uroloji
Klinigi’nde nefrektomi operasyonu gecirmis ve histopatolojik olarak malign renal
timor tanist almig 197 hastaya ait kontrasthi bilgisayarli tomografi (BT) verileri
kullanilarak, renal tiimor kompleksitesinin R.E.N.A.L. nefrometri skorlarmma gore
siniflandirilmast amaciyla 6zgiin bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Bu model
segmentasyon temelli degil, dogrudan tiimor kompleksitesini siniflandirmaya yonelik
olarak tasarlanmistir. Sifirdan insa edilen ii¢ boyutlu konvoliisyonel sinir ag1 (3D
CNN) mimarisi ile ger¢eklestirilen bu modelleme galismasinda, BT goriintii verileri
128x128%64 boyutlarina yeniden 6rneklenerek islenmistir. Gelistirilen modelin genel
smiflandirma dogrulugu %90 olarak hesaplanmis, ROC analizine gére AUC (Egri
Altindaki Alan) skoru 0.96 bulunmustur. Konfiizyon matrisi analizinde, diisiik
kompleksite grubundaki 17 vakanin tamami dogru smiflandirilmis ve bu sinif
icin %100 duyarlilik elde edilmistir. Yiiksek kompleksite grubunda ise 13 vakanin
10’u dogru tahmin edilerek %76.9 duyarlilik saglanmistir. Ayrica, korelasyon
analizine gore tiimor maksimum capi ile nefrometri skoru arasinda anlamh ve giiclii

pozitif iliski (r = 0.718, p < 0.001) tespit edilmistir.

Nefrometri skorlari, renal kitlelerin cerrahi yonetiminde, parsiyel nefrektomi
(PN) veya radikal nefrektomi (RN) karar1 verilmesine rehberlik eden dnemli objektif
Olciitlerdir. Bu skor sistemleri, tiimoriin anatomik yerlesimi, boyutu ve g¢evre yapi
iliskisi gibi parametreleri degerlendirerek timoér kompleksitesini kantitatif bicimde

ortaya koyar ve cerrahin preoperatif planlama siirecine dogrudan katki saglar.

Gelistirilen bu skorlamalarin yalnizca cerrahi kararlarla sinirli kalmayip, ayni
zamanda perioperatif komplikasyonlar, kan kaybi, operasyon siiresi ve postoperatif
renal fonksiyonlar gibi sonuglarla da anlamli sekilde iligkili olabilecegi diistintilmiis

ve bu hipotezi test eden ¢ok sayida caligma literatiire kazandirilmistir.

Mevcut literatiir incelendiginde, farkli nefrometri skorlarinm birbirleriyle
karsilastirildig, klinik gegerliliklerinin arastirildigr ve prognostik degerlerinin test
edildigi cesitli validasyon c¢aligsmalarinin gercgeklestirildigi goriilmektedir. Bu
caligmalar, skorlarm prediktif degerleri ve klinik karar destek sistemleri igerisindeki

yerini daha iyi anlamak ag¢isindan 6nem tagimaktadir.
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Yapay zeka alanindaki ilk ¢aligmalar, 1943 yilinda insan beynindeki
noronlarm c¢aligma prensiplerini matematiksel olarak modellemeye yonelik
girigimlerle baslamistir. McCulloch ve W. Pitts tarafindan gelistirilen bu yaklagim,
“esik mant1g1” olarak adlandirilmig ve yapay sinir aglarinin temelini olusturmustur
(60). Yapay zeka arastirmalar1 temel olarak yapay sinir aglar1 ve karar agaglari
iizerine yogunlagmustir. Insan beyninden esinlenilerek ¢ok katmanli ag yapisina sahip
yapay sinir aglar1 gelistirmeye c¢aligmislardir (61). Bu yaklasimdan evrilen ¢ok
katmanli yapay sinir aglari, Ozellikle derin 6grenme caginda hacimsel tibbi
goriintiilerin analizinde yaygmn bi¢cimde kullanilmaya baslanmistir. Bu calismada
kullanilan ii¢ boyutlu konvoliisyonel sinir ag1 (3D CNN) mimarisi de bu tarihsel
¢izginin giincel bir uzantis1 olarak degerlendirilmelidir. Gelistirilen model, hacimsel
BT verileri iizerinde c¢ok katmanli filtreleme ve o6zellik ¢ikarimi yoluyla renal
timorlerin kompleksite diizeylerini 6grenmekte ve smiflandirmaktadir. Bu baglamda,
ilk yapay noron modellemesinden yola ¢ikilarak gelistirilen derin yapay sinir
mimarileri, glinimiizde yliksek ¢oziniirliikli tibbi goriintiilerin klinik karar destek

siireclerinde somut ve dl¢iilebilir katkilar sunmaktadir.

Bu tez c¢alismasinda, renal tiimor kompleksitesinin degerlendirilmesinde
yaygm olarak kullanilan R.E.N.A.L. nefrometri skoru temel almarak, tiimdrlerin
diisiik veya yiiksek kompleksiteli olarak siniflandirilmasina yonelik derin 6grenme
tabanli bir model gelistirilmis ve performansi analiz edilmistir. R.E.N.A.L.
nefrometri skoru, tliimoriin radyolojik 06zelliklerine dayali olarak yapisal bir
smiflandirma sunmakta ve cerrahi planlamada Onemli bir yol gdsterici olarak
kullanilmaktadir. Ancak bu skorun subjektif yorumlara acik olmasi ve manuel
hesaplama gerekliligi, yapay zeka tabanli otomatik sistemlere olan ihtiyaci ortaya
koymaktadir. Bu tartigma boliimiinde, gelistirilen modelin bulgular1 mevcut
literatlirdeki benzer g¢aligmalar 1s1ginda ele alinacak ve R.E.N.A.L. nefrometri
skorunun smiflandrma dogrulugu ve klinik Ongdriiye katkisi yapay zeka ile

entegrasyonu baglaminda degerlendirilecektir.

Literatiirde yapay zeka, bobrek kanseri tanisinda erken miidahalenin sagkalim
oranlarmni artirdig1 géz oniine alindiginda, genel olarak bobrek tiimdrlerinin teshisine,

siniflandirilmasima ve segmentasyonuna bilyllk avantajlar sunmaktadir (62—64).
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Bizim calismamiz, bu genis alanin 6zel bir alt kiimesi olan tiimoér kompleksite

tahminiyle, karar alma siireglerine 6zellesmis bir destek saglamaktadir.

Calismamiz, tek bir merkezden toplanan 197 hastaya ait kontrastli portal faz
BT gorintilerini  kullanmustir.  Gorlntller, 128x128x64 boyutuna yeniden
orneklendirilmis ve tiimor igeren bdlgeler manuel veya yari otomatik smir kutulari
(bounding box) ile belirlenerek ilgi alanina (ROI) odaklanilmistir. Yogunluk
degerleri -1000 HU ile +400 HU arasinda smirlandirilip 0-1 araligma normalize
edilmistir. Bu 0n isleme adimlari, tibbi goriintiilemede derin 6grenme modelleri igin
yaygm ve gerekli uygulamalardir. Ornegin, bir cahismada BT goriintiilerinin -1000
HU'dan 2000 HU'ya kadar Hounsfield birimleriyle temsil edildigi ve bdbrek
alanlarmi daha iyi analiz etmek i¢cin pencere genisligi ve seviyesinin ayarlandigi

belirtilmistir (64).

Yapay zeka ve radyomiks, tibbi goriintiilemenin geleneksel yorumlama
yontemlerinin sinirlamalarinin iistesinden gelmek i¢in bobrek lezyonlarmin teshisi,
alt tip ayrimi, patolojik derecelendirilmesi ve cerrahi planlamasinda umut vadeden
yaklagimlar sunmaktadir (65,66). Bu teknolojiler, bilgisayarli tomografi (BT) ve
manyetik rezonans goruntileme (MRG) gibi goriintiilleme araglarindan elde edilen
niteliksel ve niceliksel verileri birlestirerek c¢alisir ve insan goziinden kagabilecek
ince Ozellikleri yakalama yetenegine sahiptir. Tez calismamizda, gelistirilen 6zgiin
bir 3D CNN modeli sayesinde, BT verilerinden R.E.N.A.L. nefrometri skorlamalar1
kullanilarak otomatik olarak tiimor kompleksitesi tahmin edilmistir. Model, ROC

egrisi altinda %96’lik AUC ve %90 genel dogruluk gostermistir.

Bir calismada bobrek lezyonlarinda malign ve benign timdr ayrimini
yapabilen bir model iizerine yogunlasilmistir. Radyomiks, bobrek kanserini benign
histolojiden ayirmada dogrulugu artirmayi hedeflemistir. Yiiksek verimli verilerden
(BT ve MRI) ¢ikarilan histogramlar, dokular ve sekiller gibi niceliksel 6zelliklerin
bolca elde edilebilmesi, son arastirmalari bu yone dogru etkilemistir (66). Ilk
calismalara bakilacak olursa Yu ve arkadaslari tarafindan 119 hastada yapilan ilk
calismalardan birinde, histogram tabanl ¢arpiklik ve basiklik 6zelliklerini kullanarak
bobrek kanserini onkositomdan aywrt etmede sirastyla 0.91 ve 0.93 AUC (Egri
Altindaki Alan) bildirildi (67). Coy ve arkadaslar1 ise 200 hastada yaptiklar1 bir
calismada malign ve benign lezyonlart ayirt etmede 0.85 AUC elde etti (68). Bu
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caligmalar, radyomiks ve makine 6greniminin (ML) bdbrek lezyonlarinin ayriminda

potansiyelinin yiiksek oldugunu ortaya koymustur.

Gelismis performans agisindan diger c¢alismalara da bakarsak Erdim ve
arkadaslari, kontrastsiz BT goriintiilerinde 198, kontrasth BT goriintiilerinde 244
ozellik kullanarak, ML tabanli random forest (RF) algoritmasiyla bobrek kanserini
diger benign bobrek kitlelerinden %90.5 dogruluk ve 0.915 AUC ile ayirt etmeyi
basard1 (69) Koliner 6zellikler elimine edildiginde bu degerler %91.7 dogruluk ve
0.916 AUC'ye ylikseldi. Zhou ve arkadaglar1, InceptionV3 modeli ad1 verilen bir DL
radyomiks modeli kullanarak 192 hastada %0.97 AUC (ROI verisi igin) ve %0.93
AUC bildirmistir (70). Sun ve arkadaglar1 ise 290 bobrek lezyonunda %0.93-0.94
AUC ile malign ve benign lezyonlar1 ayirt eden bir radyomiks ML modeli sunmustur

(71).

Cesitli tarayicilar iizerinde performanslar agisindan baktigimizda Uhlig ve
arkadaslar1, 18 farkli BT tarayicisindan gelen verileri kullanarak RF algoritmasiyla
malign ve benign T1 renal kitlelerini ayrt etmede 0.83 AUC elde etti, bu da
radyologlarin degerlendirmesinden (0.68 AUC) daha iyi bir sonugtu (72). Bu,
radyomiksin farkli tarayicilar ve merkezler arasinda bile iyi sonuglar verebilecegini
gostermektedir. Ancak bizim ¢alismamizda kullanilan gériintii verileri yalnizca iki
farkli BT cihazindan elde edilmis olup, model farkli cihaz ve merkezlerde test

edilmemistir. Bu durum, dis gegerlilik agisindan 6nemli bir sinirlilik olusturmaktadir.

Dogruluk yiiksekligi acisindan incelendiginde Yu ve arkadaglari’nin 2024
yilinda yaptigi bir ¢alismada, bobrekteki intratimoéral ve peritimoral radyomiks
ozellikler ile ekolojik cesitlilik 6zelliklerini birlestirerek BT taramalarindan elde
edilen tiim 6zellik kombinasyonlar1 arasinda en yiiksek AUC degeri olan 0.929'u elde
etmistir. Klinik faktorleri dahil ettikten sonra, kombine modelleri radyologlarin
yorumlama performansini geride birakmistir (0.946 AUC'ye kars1 0.823 AUC, p <
0.001). Ozellikle, kiigiik bobrek lezyonlar1 alt grubunda da modelin AUC'si 0.935'e
ulagarak radyologlarinkinden (0.745 AUC) 6nemli 6l¢iide yiiksek ¢ikmustir (73).

Bizim ¢aligmamizda yalnizca histopatolojik olarak malign tanis1 kesinlesmis

renal timor vakalarmi kapsamaktadir. Benign lezyonlar diglanmistir. Bu sayede
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modelin egitimi ve validasyonu sirasinda malignite 6zellikleri lizerinden kompleksite

analizi yapilabilmis, benign varyasyonlarin veri dengesini bozmasi engellenmistir.

Benign bobrek lezyonlarindan anjiyomyolipomlar iizerine de yapilmig
caligmalar dikkat cekmektedir. Feng ve arkadaglari, 42 BT'den elde edilen 6zellikten
16'sinin AML'yi dogru bir sekilde teshis etmede Onemli bir intergrup farki
gosterdigini degerlendiren ilk caligmalardan birini yapmistir. SVM 6zyinelemeli
Ozellik eleme (recursive feature elimination) yontemiyle en iyi 6zellikler segilerek
0.939 AUC elde edildi (74). Cui ve arkadaslari, anjiyomiyolipom (AML) ve bobrek
timoriinii ayirt etmek icin yaptigi bir diger calismada ise SVM algoritmasi
kullanarak 0.96 AUC bildirilmistir (75). Bu konuda daha gelismis modeller hakkinda
yapilan calismalara baktigimizda Nie ve arkadaglari, ameliyat oncesi AML'yi
RCC'den ayirmak igin bir radyomiks nomogram gelistirmis ve egitim verisinde 0.879
AUC, dogrulama setinde ise 0.846 AUC elde etmistir (76). Han ve arkadaslarmnin
calismalar1 da BT radyomikslerinin AML ve bobrek tlimoriinti ayrt etmedeki umut
vadeden sonuclarimi desteklemektedir, sirasiyla 0.767 ve 0.783 AUC degerleri rapor
edilmistir (77). Bizim ¢alismamizda anjiyomiyolipom gibi benign tiimor tipleri
arastirmamiz diginda birakilmig olup, model yalnizca malign renal hiicreli karsinom
vakalar1 tizerinde egitilmistir. Bu durum, tiimér kompleksitesine etki eden anatomik,
boyutsal ve topografik parametrelerin analizinde daha buttnctl ve spesifik bir

O0grenme siireci saglanmasina olanak tanimaistir.

Yapay zeka aynm1 zamanda bobrek hiicreli karsinomun patolojik
derecelendirmesini de destekleyebilmektedir. Fuhrman derecelendirme sistemi
giinlimiizde yaygm kullanilan bir sistemdir. 2012 yilinda Uluslararas1 Patoloji
Dernegi (ISUP) de yeni bir derecelendirme sistemi tanitmustir. Gelistirilmis olan
yapay zeka modelleri, bu derecelendirmeleri BT ve MRI gorlntlleri Uzerinden
tahmin etmede yiiksek basar1 gostermistir. Ornegin, Zhao ve arkadaslart MRI
kullanarak diisiik ve yiliksek dereceli RCC'leri ayirt etmede %0.88 dogruluk, %0.89
duyarlilik ve %0.88 ozgiilliik elde etmistir (78). Yang ve arkadaglari tarafindan
gelistirilen entegre bir model ise %86.5 dogruluk ve 0.912 AUC ile daha iyi bir
performans sergilemistir (79). Bizim c¢alismamizda dogrudan patolojik
degerlendirme yapilmamis olmakla birlikte R.E.N.A.L. nefrometri skoruna gore

diistik ve yiiksek kompleksite siniflandirmasi gergeklestirilmistir. Bu durumun
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potansiyel olarak tiimor agresifligiyle iligkili olabileceginden prognostik agidan bu

sekilde katki saglayabilecegi diistiniilmektedir.

Yapay zeka tabanli tan1 modelleri bobrek tiimorlerinde benign ve malign
ayriminin yani sira, timoriin yavas seyirli mi yoksa agresif seyirli mi oldugunu ayirt
etmede de yiilksek AUC degerleri gostermistir. Bu modeller, agresif tiimorlerin daha
kotii rekiirrenssiz sagkalim (RFS), hastaliga 6zgii sagkalim (DSS) ve genel sagkalim
(OS) oranlarmna sahip oldugunu 6ngoérmiistiir. Cok degiskenli analizlerde, yapay zeka
tahminli agresiflik alt tipleri, TNM evresi ve ISUP derecesine gore ayarlandiktan
sonra bile hastanin sagkalimi i¢in bagimsiz bir olumsuz risk faktorii olarak kalmistir
(80). Her ne kadar bizim tezimizde dogrudan histopatolojik derecelendirme
yapilmamis olsa da, caligmada nefrometri skorunun tiimdr agresifligiyle dolaylh
iligkisini temsil eden bir parametre oldugu diistiniilmiistiir. Nitekim korelasyon
analizimizde tiimoér maksimum ¢ap1 ile nefrometri skoru arasinda anlamli ve giiclii
pozitif bir iliski tespit edilmistir (r = 0.718; p < 0.001). Bu bulgu, biiyiikk hacimli
timorlerin daha yiiksek kompleksite 6zellikleri tasidigini ve potansiyel olarak daha

agresif davranig gosterebilecegini diistindirmektedir.

Yapay zeka 3D modeller gelistirilerek arttirilmis gergeklik ve sanal gergeklik
kullanilarak cerrahi planlamada da olumlu katkilar1 bulunmaktadir. Ozellikle parsiyel
nefrektomi gibi cerrahi prosedurlerde 3D modellerin, artirilmis gergekligin (AR) ve
sanal gergekligin (VR) kullanilmasi, cerrahi kararlar1 ve sonuglari énemli 6lgiide
etkileyebilmektedir. Sanal 3D modellerin kullanilmasi, iirolojik cerrahlarin renal
anatomiye iliskin mekansal farkindaligin1 ve ameliyat 6ncesi karar verme sureclerini
artirmaktadir. Caligmalar, cerrahi planin %19'unda bir degisikligin bildirildigini ve
sanal 3D modellerin cerrahin cerrahi kararlarina olan giivenini 5 hastadan 4'linde
artirdigini gostermistir (81). Ayn1 zamanda bazi ¢alismalar da gostermektedir ki 3D
sanal modellerin kullanimi, ameliyat siiresini, tahmini kan kaybini, klempleme
stiresini ve hastanede kalig siiresini azaltabilmektedir (82). Ayrica, Michiels ve
arkadaglar1 tarafindan yapilan bir c¢aligma, 3D bobrek rekonstriiksiyonlarmin
komplikasyon riskini azalttigin1 ve robot yardimli parsiyel nefrektominin perioperatif
Klinik sonuglarint iyilestirdigini bulmustur (83). Indocyanine green (ICG)
rehberliginde bilgisayar goriisli teknolojisi tabanli otomatik artirilmis gerceklik (AR)

robot yardimli parsiyel nefrektomi, 3D sanal modelin gercek organa otomatik olarak
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sabitlenmesini saglayarak intraoperatif bilgiyi artrmakta ve cerrahm is yiikiini
azaltmaktadir. Bizim c¢alismamizda, BT verileri lic boyutlu voksel formatinda
(128x128%64) yeniden Orneklenmis ve model mimarisi bu hacimsel verileri girdi
olarak isleyecek sekilde insa edilmistir. Gelistirilen 3D CNN modeli, dort ardigik
konvoliisyon bloguna ve ardindan global average pooling ile dense katmanlara
sahiptir. Egitim siirecinde elde edilen konflizyon matrisi sonuglarma gore diisiik
kompleksite grubundaki 17 vakanin tamami dogru smiflandirilmis, yiiksek
kompleksite grubunda ise 13 vakanin 10°’u dogru smiflanmis ve modelin genel

dogrulugu %90 olarak hesaplanmustir.

Modelin, goriintii hacminden uzamsal 6zellikler ¢ikaran 3D Konvoliisyon
katmanlari, hacim boyutlarmi azaltan 3D Maksimum Havuzlama katmanlar1 ve
o0grenmeyi hizlandirip dengeleyen Batch Normalization katmanlar1 gibi bilesenleri
icermesi, 3D tibbi goriintii analizinde literatiirdeki diger c¢alismalarla
karsilagtirildiginda standart ve etkili yontemlerle uyumlu oldugu goriilmektedir.
Ornegin, Liu ve arkadaslarinmm yaptig1 bir ¢alismada bobrek ve renal kitle
segmentasyonu i¢in sifirdan gelistirilmis, 3D Res-UNet tabanli yeni bir uctan uca
teshis ¢ercevesi Onermistir (64). Yin ve arkadaslarmin yaptigi bir calismada
bébrekleri otomatik olarak segmentlere ayirmak igin CNN'ler gelistirmis, ardindan

bir 3D U-Net algoritmasi bobrek bolgelerinin ana hatlarini tahmin etmistir (84).

R.E.N.A.L. ve PADUA gibi nefrometrik skorlama sistemleri, bébrek hicreli
karsinom igin parsiyel nefrektominin karmasikligini degerlendirmek i¢in
kullanilmaktadir. Bazi yeni gelistirilen goriintiileme yazilimlari, BT anjiyografiden
RCC'nin otomatik tespiti ve 3D gorsellestirilmesini saglamak iizere gelistirilmistir.
Bu yazilimlar, timorlii bobregin otomatik 3D gorsellestirmesini saglayarak
nefrometrik skorlarin hesaplanmasina yardimci olabilir, zaman kazandirabilir ve
klinisyenler i¢in tekrarlanabilirligi artirabilmektedir. Carlier ve arkadaslar1 tarafindan
yapilan bir ¢aligmada, otomatik yazilimin 3D gorsellestirme ile tiimorlii bobregi 20
saniyeden daha kisa siirede tespit edebildigi gosterilmistir (85). Heller ve arkadaglar1
tarafindan yapilan bir ¢alisma, bilgisayar tarafindan olusturulan R.E.N.A.L.
nefrometri skorlarinin, insan uzmani skorlariyla benzer prediktif sonuglar verdigini
gostermistir (86). Wood ve arkadaslar1 2024 yilindaki ¢aligmasinda tam otomatik
nefrometri skorlarmin (R.E.N.A.L, PADUA, C-Indeks, CSA) insan tarafindan
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hesaplanan skorlamalara kiyasla iistiin prediktif fayda gosterdigini ortaya koymustur
(87). Yapilan galismalarda otomatik skorlamanin, biiylik veri setleri igin tutarlilik ve
kaliteyi artirma potansiyeline sahip oldugu diisliniilmektedir. Bizim c¢alismamizda
R.E.N.A.L. nefrometri skoru, deneyimli bir radyolog tarafindan BT goriintiileri
Uzerinden manuel olarak hesaplanmistir. Bu skorlar daha sonra modelin hedef
degiskeni olarak kullanilmig ve simiflandirma modeli “diisiik” (skor <8) ve “yiiksek”
(skor >9) kompleksite diizeylerini aywt edecek bicimde egitilmistir. Modelin bu
otomasyon kabiliyeti, gelecekte radyologlarin is yiikiinii azaltabilecek ve subjektif
farkliliklar1 ortadan kaldirabilecek bir karar destek sistemi potansiyeli tasimaktadir.
Ozellikle diisiik kompleksite grubunda %100 dogruluk saglanmasi, klinik karar

destek stirecleri agisindan umut verici bulunmustur.

Bu gelismelerin ardinda yatan temel teknikler derin 6grenme algoritmalar1 ve
radyomiks yaklagimlaridir. Derin Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), hacimsel verilerin
geometrik Ozelliklerini 6grenmek, degisken hacim boyutu ve GPU bellegi
kisitlamalar1 gibi zorluklar igermektedir. Ancak, 3D CNN'ler (6rnegin U-Net ve
ResNet mimarileri) bu zorluklarin listesinden gelerek 3D baglami yakalayabilmekte
ve 2D yaklagimlardaki sinirlamalar1 giderebilmektedir (88). Z ekseninde spline
interpolasyonu (SIZ) kullanan homojenlestirme teknikleri, hacimsel verilerin 6nemli
diizeyde bilgi kaybetmeden islenmesini saglar ve 3D BT taramalarmin daha iyi
temsil edilmesini saglayabilmektedir (89). Bizim calismamizda da iki boyutlu
analizlerin sinirli temsil giliclinii agsmak amaciyla, ¢calismamizda 3D BT goriintiileri
iizerinden calisan ve hacimsel baglami koruyarak 6grenme gergeklestiren bir 3D
CNN mimarisi kullanilmistir. Boylece tiimor kompleksitesi daha biitiinciil sekilde

degerlendirilebilmistir.

Son yillarda, bobrek ve bobrek tiimorii segmentasyonu igin otomatik
yontemler 6nemli ilerlemeler kaydetmistir (90). Bobrek organinin segmentasyonu
icin genellikle ¢ok yiiksek Dice katsayilar1 elde edilebilmektedir (91,92). Ancak,
tiimor segmentasyonu, Ozellikle de kiigiik, belirsiz sinirlara sahip veya heterojen
timorler icin daha zordur (62,90,91). Bu zorluklarm iistesinden gelebilmek icin iki
asamal1 yaklagimlar, zayif denetimli 6grenme, hibrid mimariler gibi ¢esitli stratejiler
gelistirilmistir  (62,64,92,93). Bununla birlikte, bizim ¢alismamiz dogrudan

segmentasyon yerine, bobrek timdrlerinin R.E.N.A.L. nefrometri skorlarina gore

39



kompleksite diizeylerini smiflandrmaya odaklanmigtir. Segmentasyon temelli
modellerin yiiksek Dice skorlarma ulasmasma ragmen, kiiciik veya heterojen
timorlerde  smirli  performans gostermesi, smiflandrma tabanli  alternatif
yaklagimlarin da 6nemini ortaya koymaktadir. Bu baglamda, ¢alismamizda sifirdan
gelistirilen 3D CNN modeli, segmentasyon On iglemine gerek duymadan timor
kompleksitesini hacimsel BT verileri tizerinden dogrudan 6grenmis ve %90 genel
dogruluk ile 0.96 AUC gibi giiglii performans degerleri sergilemistir. Bu yaklagim,
segmentasyonun zorluklarindan kag¢imarak hem islem siiresini kisaltmakta hem de

klinik entegrasyon agisindan daha pratik bir ¢6ziim sunmaktadir.

Radyomiks, BT taramalarindan doku, sekil ve yogunluk gibi niceliksel
ozellikleri yiiksek verimli bir sekilde ¢ikararak calismaktadir. Bu ozellikler daha
sonra makine Ogrenimi modellerini (SVM, Random Forest vb.) egitmek i¢in
kullanilmaktadir. Yapay zeka ile birlestirilmis radyomiks, Ozellikle bobrek
lezyonlarmin karakterizasyonunda insan tanimlamasindan kagabilecek ince
ozellikleri yakalama yetenegiyle geleneksel radyolojik tekniklerin teshis, prognostik
ve prediktif giiclinii artrmustir. YOLOv7 gibi modern YOLO versiyonlari, BT
dilimlerinden bdbrek, timoér ve kist ROI (Region of Interest)'lerini yani ilgi
bolgelerini ¢ikarmada yiiksek performans gostermektedir. Ozellikle gok kiigiik veya
zorlu bolgelerin verimli bir sekilde tespitinde etkili olmaktadir (94). Literatiirde sik¢a
karsilagilan bunun gibi radyomiks temelli caligmalar genellikle 6nceden tanimlanmis
doku, histogram, sekil ve tekstiir gibi oOzelliklerin elle ya da yar1 otomatik
yontemlerle ¢ikarilmasini takiben SVM, Random Forest veya XGBoost gibi klasik
makine 6grenme algoritmalari ile siiflandirma yapilmasma dayanir. Bu yaklasimlar,
ozellikle sinirlt sayida 6rnek iceren veri setlerinde anlamli sonuglar tiretse de, 6zellik
cikarim silirecinin manuel miidahaleye agik olmasi ve ROI belirleme islemlerinin
kullanictya bagimliligi, modelin genellenebilirligini sinirlayan temel etkenler
arasinda yer almaktadir. Bizim ¢aligmamizda kullanilan 3D konvoliisyonel sinir agi
(3D CNN) mimarisi, hacimsel BT verilerinin uzamsal ve yapisal Ozelliklerini
Ogrenebilecek sekilde bu sinirlamalar1 ortadan kaldirmak tizere sifirdan gelistirilmis
ve literaturde yer alan ImageNet, U-Net ya da ResNet gibi 6nceden egitilmis
mimarilerden bagimsiz olarak yapilandirilmistir (95,96). Bu, modelin dogrudan

bobrek tiimorii kompleksitesi sorununa yonelik optimize edildigini gostermektedir.
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Hacimsel veri boyutlarmin yiiksekligi ve GPU bellek kisitlamalar1 gz oniine
alinarak, tiim veriler 128x128x64 voksel boyutlarina yeniden Orneklenmis ve bu
stirecte ROI odakli smirlama uygulanarak gereksiz cevresel bilgiler diglanmistir.
Ayrica Hounsfield Unit (HU) degerleri —1000 ile +400 araliginda normalize edilerek,
modelin stabil 6grenmesini destekleyecek tutarli bir giris uzay1 saglanmigtir. Egitim
sirasinda kullanilan dropout (%50) ve batch normalization gibi teknikler, hem
o6grenme hizin1 artirmis hem de asir1 6grenme riskini azaltarak modelin genel
dogruluk diizeyine (%90) katki saglamistir. Ayrica, modelin dogrudan R.E.N.A.L.
nefrometri skoruna dayali kompleksite smiflandirmasi yapmasi, geleneksel
radyomiks yaklasimlardan farkli olarak, hedef degiskenin anatomik ve cerrahi agidan

anlamli bir 6l¢iit olmasini saglamistir.

Yapay zekanin  avantajlar1  ve  dezavantajlarini g6z  Oniinde
bulundurdugumuzda 6nce avantajlarindan bahsedecek olursak malign ve benign
timor ayrimi ve alt tip karakterizasyonunda radyologlarin performansini asabilen
yiiksek dogruluk oranlari sunabildigini gosteren ¢alismalar mevcuttur. Bizim tez
calismamizda, gelistirilen model yalnizca yiiksek dogruluk goéstermekle kalmamais,
ayni1 zamanda Ozellikle diisiik kompleksite sinifinda miikemmele yakin performans
sergilemistir. Bu da cerrahi planlamada diisiik riskli hastalarin daha giivenle parsiyel
nefrektomiye yoOnlendirilebilmesi i¢in giiclii bir karar destek araci olabilecegini

gostermektedir.

3D modeller ve AR/VR (Augmented Reality/Virtual Reality) teknolojileri,
cerrahlarin ameliyat oncesi daha iyi bir anatomik anlayis gelistirmesine, cerrahi
kararlarm1 daha giivenli bir sekilde almasina ve potansiyel olarak ameliyat
sonuglarmi iyilestirmesine olanak tanimaktadir. Calismamizda yiksek kompleksiteli
tiimorlerin 6nemli bir kisminin (yaklasik %29°u) birden fazla renal polde yerlesim
gostermesi, cerrahi planlama agisindan kritik dneme sahiptir. Gelistirilen model bu
tiir topografik varyasyonlar1 dikkate alarak yiiksek kompleksiteyi dogru sekilde

tahmin edebilmistir.

Nefrometrik ~ skorlama  sistemlerinin  otomatiklestirilmesi ve 3D
goriintiilemelerin hizla olusturulmasi, klinisyenlerin zamanindan tasarruf saglar ve
tekrarlanabilirligi artirmaktadwr. Bizim c¢aligmamizda da manuel R.E.N.A.L.

skorlamalarmin  zaman alict ve yorumcuya baghh dogast g0z Onunde
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bulunduruldugunda, modelin bu siireci otomatik hale getirmesi, klinik pratikte

tutarlilig1 ve hiz kazanimini destekleyecektir.

Yapay zeka modellerinin dezavantajlar1 ya da zorluklar1 incelendiginde ise
oncelikle modellerin egitimi i¢in biiyiik hacimli, yuksek kaliteli ve dengeli veri
setlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ozellikle at nali bobrekler veya diisiik kontrastl BT
taramalar1 gibi klasik olmayan senaryolarda yetersiz performans goriilebilmektedir
(97). Bizim c¢aligmamizda da veri seti tek merkezli olup homojen ¢ekim
protokollerinden olusmaktadir. Bu durum i¢ gegerlik agisindan avantaj sunsa da,
modelin farkli merkezlerde test edilmemis olmasi, dis gecerlilik agisindan bir kisit

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Farklh BT tarayicilari, ¢ekim protokolleri ve merkezler arasinda modellerin
genellenebilirligi bir zorluk teskil etmektedir. Bizim ¢alismamizda kullanilan goriintii
verileri yalnizca iki cihazdan (Toshiba Aquilion Prime ve Siemens SOMATOM
Force) elde edilmistir. Bu nedenle farkli cihazlar, kontrast protokolleri ve hasta

popiilasyonlarinda modelin performansi heniiz test edilememistir.

Radyomiks ve yapay zekanin gergek klinik faydasini degerlendirmek igin
histopatolojik sonuclara ek olarak insan goérlntileme degerlendirmesiyle
karsilastirma 6nemli olmaktadir. Bizim ¢alismamizda modelin siniflandirma ¢iktilari,
radyolog tarafindan yapilan R.E.N.A.L. skorlar1 ile karsilastirilmis ve yiiksek
diizeyde uyum gozlemlenmistir. Ancak daha genis karsilastirmali ¢alismalarla klinik

giivenilirlik diizeyi artirilmalidir.

Yapay zeka sistemlerinin tahminlerine gliven olusturmak ve klinik
kullanimda bu sistemlerin seffafligin1 saglamak kritik Oneme sahiptir. Bizim
calismamizda tiim hasta verileri anonimlestirilmis, ¢alisma i¢in ilgili etik kurul onay1
alinmistir. Yapay zeka sistemlerinin klinik uygulamalarda yayginlasabilmesi i¢in etik

seffaflik ve kullanici gliveni temel zorunluluklardir.

Son olarak, bu caligma, renal tiimdr kompleksitesinin radyolojik verilerle
goruntilerin otomatik smiflandirilmasma yonelik yapay zeka tabanli smirh sayida
yapilmis klinik odakli modellerden biri olarak degerlendirilebilir. Gelistirilen 6zgiin
3D CNN mimarisi, yalnizca yiiksek smiflandirma performans: sunmakla kalmamais;

ayni zamanda manuel nefrometri skorlamalarinin dogasinda bulunan subjektiflik,
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zaman kayb1 ve yorumlayict bagimliligini ortadan kaldirabilecek potansiyel bir klinik
¢oziim sunmustur. Modelin diisiik kompleksiteli tiimorleri %100 duyarlilikla
tanimlayabilmesi, parsiyel nefrektomiye yOnlendirilecek hastalarin se¢ilmesinde
dogrudan kullanilabilecek diizeyde giivenilirlik ve yol gdstericilik sunarken; yliksek
kompleksiteli lezyonlarda elde edilen basar1 da total nefrektomi gibi daha invazif
yaklagimlar ic¢in cerrahlarin risk degerlendirme siireclerine katki saglayacak
niteliktedir. Bu yoniiyle model, yalnizca bir akademik prototip olmanin Otesinde,
cerrahi karar mekanizmalarina entegre edilebilir, objektif, hizli ve tekrarlanabilir bir
karar destek araci olarak one ¢ikmaktadir. Literatiirde radyomiks ve derin 6grenme
modellerinin bdbrek lezyonlarmi ayirt etme konusundaki basarisi giderek artmakla
birlikte, bu ¢alismada dogrudan kompleksiteye odaklanan, segmentasyon ihtiyaci
duymadan calisan ve hacimsel BT verisi lizerinden egitim almis 6zgiin bir modelin
sunulmasi, literatiire metodolojik yenilik ve klinik pratikte uygulanabilirlik acisindan

Onemli bir katki sunmaktadir.

Bununla birlikte, modelin yiiksek kompleksite grubundaki duyarliligi %76.9
olarak saptanmistir ki bu deger diisiik kompleksite grubundaki %100 duyarlhilikla
karsilagtirildiginda belirgin sekilde diisiik oldugu diisiiniilebilir. Bu farkin olas1
nedenleri arasinda, yliksek kompleksite grubuna ait 6rnek sayisinin daha az olmasi,
bu grubun yapisal ve anatomik a¢idan daha heterojen bir dagilim gostermesi ve sinif
dengesizligi sayilabilir. Ayrica, karmasik anatomik varyasyonlarin model tarafindan

yeterince genellenememesi de bu sonucu etkileyebilir.

Ote yandan, bu ¢alismanim smirl veri setine sahip olmasi nedeniyle ilerideki
calismalarda modelin ¢cok merkezli veri setleriyle test edilmesi, farkli goriintiileme
cihazlartyla uyumunun arastirilmasi ve cerrahlarin intraoperatif karar siireclerine
entegrasyonu gibi alanlar, bu alandaki gelisimin siirekliligini saglayacagini
diisinmekteyiz. Yapay zeka, geleneksel goriintii yorumlama paradigmalarini
doniistiirerek klinik kararlara hiz, hassasiyet ve tutarlilik kazandirmaktadir; bu
caligma ise bu doniislimiin tiroonkoloji pratiginde nasil somutlastirilabilecegine dair

etkili ve umut verici bir 6rnek olarak degerlendirilmelidir.
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6. SONUCLAR

Bu tez caligmasinda, bdbrek tiimorlerinin cerrahi yonetiminde onemli bir
belirleyici olan timodr kompleksitesinin, R.E.N.A.L. nefrometri skorlamasi temel
alinarak otomatik olarak siniflandirilmasini saglayan derin 6grenme tabanli bir model
gelistirilmis ve basariyla uygulanmistir. Kontrastli bilgisayarli tomografi (BT)
goriintiilerinden elde edilen hacimsel verilerle egitilen sifirdan tasarlanmis {i¢ boyutlu
konvoliisyonel sinir ag1 (3D-CNN), renal kitleleri diisiik ve yiiksek kompleksiteli
olarak ayirmada yliksek dogruluk (AUC: 0.96, genel basari: %90) sergilemis; bu
yOniiyle, cerrahi yaklasim se¢iminde (parsiyel nefrektomi vs. total nefrektomi) gicli

bir klinik karar destek sistemi niteligi kazanmastir.

Manuel yapilan nefrometri skorlamalari, radyologun deneyimine ve
yorumuna bagl olarak degiskenlik gostermekte, zaman alic1 siiregler icermekte ve
smirli standardizasyon saglamaktadir. Bu c¢aligma ile gelistirilen otomatik
smiflandirma modeli, tiimor kompleksitesini objektif bicimde degerlendirme imkan1
sunarak bu smirhliklart 6nemli o6lclide asmistir. Model, diisiik kompleksiteli
vakalarda %100 duyarlilik ile tiimorleri dogru smiflandirabilmis; yiiksek
kompleksiteli vakalarda ise %76.9 duyarlilikla belirleyici olmustur. Ozellikle diisiik
kompleksite grubunda gosterilen bu yuksek basari, nefron koruyucu cerrahi (NKC)
adaylarmm giivenle belirlenmesine olanak tanimaktadir. Yiiksek kompleksite
grubunda ise modelin dogru simifladigi hastalar, cerrahi agidan daha riskli vakalar
olup, radikal yani total nefrektomiye yonlendirilmesi gereken grubu temsil

etmektedir.

Bu baglamda, modelin sagladigi siniflandirma ¢iktisi, dogrudan cerrahi
planlama kararina entegre edilebilecek potansiyele sahiptir. Klinik pratikte, diisiik
kompleksite grubuna giren hastalarda bobrek fonksiyonunun maksimum korunmasini
saglayan parsiyel nefrektomi giivenle tercih edilebilirken; yiiksek kompleksite
grubunda ise timorin lokal invazyon potansiyeli ve cerrahi zorluk g6z 6nine
alinarak total nefrektomi daha uygun bir segenek haline gelebilmektedir. Dolayisiyla,
bu yapay zeka destekli sistem, yalnizca siniflandirma basarisiyla degil, ayn1 zamanda

cerrahim tedavi stratejisini bigimlendiren dogrudan etkisiyle de 6ne ¢ikmaktadir.
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Ayrica korelasyon analizleri, timér maksimum ¢ap1 ile nefrometri skoru
arasinda giiclii pozitif bir iligki oldugunu (r = 0.718, p < 0.001) ortaya koyarak
modelin tibbi gergekliklerle tutarliligini da kanitlamigtir. Bu bulgu, timor boyutunun
kompleksite Gzerindeki belirleyici etkisini vurgularken, modelin biyolojik temele

dayali olarak giivenilir ¢iktilar tirettigini gostermektedir.

Yine de bu ¢alisma bazi metodolojik ve teknik sinirlamalara sahiptir. Veri seti
tek merkezli olup, iki farkli BT cihazindan elde edilen goriintiilerle sinirlidir. Farkli
cithaz tiirlerinde, merkezlerde ve popiilasyonlarda modelin performansinin nasil
degisecegi heniiz bilinmemektedir. Ayrica calismaya sadece malignite tanisi almais,
nefrektomi ge¢irmis ve yeterli goriintii kalitesine sahip vakalar dahil edilmistir. Bu
durum, modelin benign lezyonlara ya da Onceden tedavi almis hastalara
uygulanabilirligini smirlandirmaktadir. Yiiksek kompleksite grubunda ornek
sayismin gorece diisiik olmasi ise bu gruptaki duyarliligin smirl kalmasina neden

olmustur.

Gelecekteki calismalar, modelin genellenebilirligini artirmak amaciyla farkli
merkezlerden elde edilmis, daha biiylik ve dengeli veri setleriyle desteklenmeli;
ayrica transfer Ogrenme veya ¢ok modelli stratejilerle daha rafine mimariler
gelistirilmelidir. Gergek zamanl klinik ortamlarda uygulanabilirligi test edilerek, BT
cihazlarina entegre olabilecek kullanici dostu yazilimlar haline getirilmesi

hedeflenmelidir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasiyla gelistirilen 3D-CNN temelli yapay zeka
modeli, renal tiimorlerin kompleksite diizeyini dogru bicimde smiflandirarak,
parsiyel ya da total nefrektomi karar1 asamasinda klinisyenlere etkin destek
sunabilecek diizeyde basarili sonuglar iretmistir. Cerrahi planlamayr dogrudan
etkileyen bu tur yapay zeka destekli sistemler, iiroloonkoloji pratiginde daha giivenli,
standart ve bireysellestirilmis tedavi kararlarinin alinmasini kolaylastirmakta ve hasta
yararini 6nceleyen modern tip anlayisina giiclii katkilar sunmaktadir. Bu baglamda,
calismamiz tipta yapay zeka uygulamalarinin klinik karar siireglerinde dogrudan
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