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ÖZET 

Derin Öğrenme Yaklaşımı ile Pulmoner Nodül Karar Destek Sistemi 

Günümüzde tıbbi analiz ve teşhisi kolaylaştırmak için makine öğrenmesi kullanımı 

yaygınlaşmaktadır. Makine öğrenmesi ile bilgisayar destekli tanı sistemleri geliştirilerek 

makinelere yorum yapabilme yeteneği kazandırılmaktadır. Bu bağlamda bilgisayar destekli 

tanı sistemleri radyologlara ikinci bir görüş sunarak tanı ve tespit doğruluğunu 

arttırmaktadır.  Erken dönemde tanı, hastanın sağ kalım sürecini artırmaktadır. Bu amaçla, 

bu tez çalışmasında, akciğer kanseri tanısında pulmoner nodüllerin benign (iyi huylu) ya da 

malign (kötü huylu) olarak sınıflandırılması için derin öğrenme yaklaşımının bir yöntemi 

olan konvolüsyonel sinir ağlarını kullanan bir karar destek sistemi geliştirildi.   

Makine öğrenmesinde Konvolüsyonel Sinir Ağı (Convolutional Neural Network-

CNN) görüntülerin analiz edilmesinde başarıyla uygulanan derin yapay sinir ağıdır. CNN’ler 

minimal önişleme gerektiren, çok katmanlı yapıyı kullanır. Veri seti olarak Karadeniz 

Teknik Üniversitesi Farabi Hastanesi Radyoloji Bölümü’nden alınan 600 hastaya ait 1070 

adet toraks BT (bilgisayarlı tomografi) görüntüleri kullanıldı. Geliştirilen karar destek 

sistemi ile toraks BT görüntüleri üzerinden akciğer kanseri tanısı için pulmoner nodüller 

otomatik olarak sınıflandırıldı. Beş kat çapraz doğrulama sonucunda en yüksek doğruluk 

%84, ortalama doğruluk %76, ortalama hassasiyet %77 ve ortalama özgüllük %75 olarak 

hesaplandı. Geliştirilen sistemin temel CNN modeli kullanılarak yapılan çalışmalar arasında 

en yüksek doğruluğa sahip olduğu görüldü. 

Anahtar Sözcükler: Akciğer kanseri, Derin öğrenme, Karar destek sistemi, Konvolüsyonel 

sinir ağı 
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ABSTRACT 

Pulmonary Nodule Decision Support System with Deep Learning Approach 

 Today, the use of machine learning is becoming widespread to facilitate medical 

analysis and diagnosis. The machines are gained the ability to make comments by 

developing computer-aided diagnostic systems with machine learning. Thus, computer-

aided diagnostic systems increase accuracy of diagnostic and detection by offering a second 

opinion to radiologists. Early diagnosis increases the patient's survival. In this thesis, a 

decision support system was developed for the classification of pulmonary nodules (benign 

or malignant) in the diagnosis of lung cancer using convolutional neural networks which is 

a method of deep learning approach.  

In the machine learning, the convolutional neural network (CNN) is a deep artificial 

neural network that is successfully applied in image analysis. The CNNs use the multi-

layering structure which requires minimal pre-processing. 1070 Thorax CT images of 600 

patients from the Farabi Hospital Radiology Department of Karadeniz Technical University 

were used as the data set. The pulmonary nodules were automatically classified for diagnosis 

of lung cancer from the thorax CT images by using the developed decision support system. 

As a result of five-fold cross-validation, the highest accuracy was 84%, the average accuracy 

was 76%, the average sensitivity was 77%, and the average specificity was 75%. The 

improved system has the highest accuracy among the studies using the basic CNN model. 

Keywords: Convolutional neural network, Decision support system, Deep learning, Lung 

cancer  
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1. GİRİŞ ve AMAÇ 

Son zamanlarda Yapay Zeka (Artificial Intelligence-AI) teknikleri, sağlık 

hizmetlerinin gelişmesinde büyük rol oynamaktadır. Büyük veri analitik yöntemlerinin 

gelişimi sayesinde mevcudiyeti oldukça artan tıbbi verilere rağmen bu alanda başarılı sağlık 

uygulamaları mümkün hale gelmiştir. AI yaklaşımı ile geliştirilen karar destek sistemleri, 

hekimlerin daha iyi klinik kararlar vermesine ve hatta sağlık hizmetlerinin bazı fonksiyonel 

alanlarında (örneğin, radyoloji) insan kararını iyileştirmeye yardımcı olabilmektedir (1). 

Son çalışmalar, CNN özelliklerinin genel olduğunu ve sinir ağların eğitildiği alanın 

dışındaki sınıflandırma görevlerinde de kullanılabileceğini öne sürmektedir. Ginneken vd. 

tarafından gerçekleştirilen çalışmada BT taramalarında nodül tespiti için, doğal görüntülerde 

nesne tespiti için eğitilmiş OverFeat gibi bir ağ kullanılmıştır (2). Dört torasik radyolog 

tarafından okunan halka açık Akciğer Görüntü Veri Tabanı Konsorsiyumu (LIDC) veri 

setinden 865 görüntü kullanılmıştır. Nodül adayları, bir state-of-neart nodül algılama sistemi 

tarafından üretilmiştir. Nodül adayları için özelikler çıkarılmış ve destek vektör makineleri 

ile sınıflandırılmıştır. Sonuç olarak sistemin %71 duyarlılığa sahip olduğu görülmüştür.   

Bir başka çalışma Ciompi vd. tarafından yapılmıştır (3). Eğitilen sistem tüm nodül 

tiplerini otomatik olarak sınıflandıran çok-akışlı çok-ölçekli konvolüsyon ağlarına 

dayanmaktadır. Derin öğrenme sistemi, Çok merkezli İtalyan Akciğer Tespiti (MILD) 

tarama çalışmasının verileriyle eğitilmiş ve Danimarka Akciğer Kanseri Tarama Denemesi 

(DLCST) tarama denemesinden bağımsız bir veri seti üzerinde onaylanmıştır. 943 taramada 

sistemin sınıflandırma performansının %79.5 olduğu belirtilmiştir. Kumar vd. tarafından 

akciğer nodüllerini malign veya benign olarak sınıflandırmak için bir oto kodlayıcıdan elde 

edilen derin özellikleri kullanan bir Bilgisayar Destekli Tanı (CAD) sistemi önerilmiştir (4). 

Ulusal Kanser Enstitüsü (NCI), LIDC veri setinden 4323 nodülü içeren 4303 örneği 

kullanılmıştır. Sonuçlar sistemin %83.35'lik bir duyarlılık ve %75 başarıya sahip olduğunu 

göstermiştir. Riccardi ve Ark. akciğer görüntülerinde otomatik nodül tespiti için 

konvolüsyonel sinir ağlarına dayanan yeni bir sistem sunmuştur (5). Sistem, LIDC veri 

tabanı tarafından sağlanan 154 akciğer görüntüsü incelemesinde doğrulanmıştır. Yazarlar, 

nodüllerin %71'ini doğru bir şekilde saptandığını bildirmişlerdir.  

Bu tez çalışmasında akciğer kanseri tanısında pulmoner nodüllerin benign-malign 

olarak sınıflandırılması için hekime yardımcı olacak klinik karar destek sistemi geliştirilmesi 

amaçlanmıştır.  
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Malign nodülü bulunan hastaların sağ kalım süresinin artırılması için olabildiğince 

erken dönemde tanı konulup ameliyat edilmesi gerekmektedir. Benign nodüllerde ise 

gereksiz cerrahi girişimden kaçınmak gerekmektedir. Bu sebeple nodülün erken dönemde 

sınıflandırılması oldukça önemlidir. 

Bu tanı sistemi derin öğrenme algoritmalarından biri olan konvolüsyonel sinir ağları 

yöntemiyle geliştirilmiştir. Bu çalışmadaki görüntü verileri Karadeniz Teknik Üniversitesi 

Farabi Hastanesi Radyoloji Bölümünden alınmıştır. 600 hastanın toraks BT (Bilgisayarlı 

Tomografi) çekiminde nodüllerin belirgin olarak görüldüğü kesitler kullanılarak sistem 

eğitilmiştir. Böylece, yeni bir hasta için toraks BT görüntüsü kullanılarak akciğer kanseri 

tanısında pulmoner nodüller için benign-malign sınıflandırması yapılabilecektir.  
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2. GENEL BİLGİLER 

2.1. Pulmoner Nodül   

Akciğerde bulunan lekelere pulmoner nodüller denmektedir. Pulmoner nodüller 

öksürük, kanlı balgam ve hırıltılı solunum gibi belirtilerle ortaya çıkabilmektedir. Hastanın 

akciğer enfarktüsü, verem, zatürre ve romatizma gibi hastalıklar geçirmesi de nodül 

oluşumuna sebep olabilmektedir (6). Pulmoner nodüllerin çapı 3 cm’den küçüktür. Şekilleri 

genelde yuvarlaktır ve etrafında akciğer dokusu bulunmaktadır. 

Nodüller, boyut, büyüme hızı, kalsifikasyon paterni ve nodülün sınırlarına göre 

çeşitlilik göstermektedir. Nodül büyüklüğü ve çeşidi nodül malignitesini etkilemektedir (7). 

Bu özellikler bazen direkt akciğer grafisinde görülse de genellikle BT görüntülemesi 

gerektirmektedir. Bu çalışmada, kalsifik nodüller, solid nodüller ve buzlu cam nodüller 

kullanılmıştır.  

2.2. Pulmoner Nodül Tanı ve Tedavi Yöntemleri 

Bilgisayarlı tomografi cihazlarının hastalıkların tanısında daha sık kullanılmaya 

başlanmasıyla birlikte akciğerlerde nodüllere daha sık rastlanmaya başlanmıştır. Ancak 

nodüllerin kolayca saptanabilmesine rağmen çoğu zaman benign mi malign mi olduğuna 

karar vermek kolay olmamaktadır.  

Pulmoner nodül teşhisinde akciğer filmi, bilgisayarlı tomografi, positron emisyon 

tomografisi (PET), iğne ile biyopsi, bronkoskopi yöntemleri kullanılmaktadır. Bazı 

durumlarda hekim gerekli gördüğü hastalarda kapalı ve açık akciğer ameliyatı ile biyopsi 

incelemesini gerekli görebilmektedir. 

2.2.1. Bilgisayarlı Tomografi (BT) 

Bilgisayarlı tomografi bir tıbbi görüntüleme cihazıdır. Görüntüleme x-ışınlarının 

dairesel olarak hastanın etrafında döndürülmesiyle gerçekleşmektedir. X-ışınları dönerek 

vücudu kesitler halinde taramakta ve her kesitin görüntüsünü bilgisayara iletmektedir. 

Cihaza bağlı olan bilgisayar görüntüleri ardışık olarak birleştirerek 3 boyutlu bir görüntü 

sunmaktadır. 

Tomografi görüntüleri sayesinde vücuttaki anormallikler kolayca tespit 

edilebilmektedir. Bilgisayarlı tomografi, pulmoner nodüllerin saptanmasında en hassas 
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görüntüleme yöntemidir. Tek bir toraks BT incelemesi büyük miktarda görüntü verisi 

üretmektedir (8). 

2.3. Makine Öğrenmesi 

Günümüzde, makine öğrenmesi (Machine Learning-ML) oldukça popülerlik 

kazanmıştır ve önümüzdeki yıllarda da katlanarak büyümesi beklenmektedir. Makine 

öğrenmesi, gelecek için karar vermek gerektiğinde geçmiş deneyimlerden faydalanarak 

karar veren bilgisayar bilimlerinin bir dalıdır. Bir modelin, yalnızca istatistiksel modellerde 

olduğu gibi modellenmesine gerek olmadan, verilere dayanan deneyimlerden otomatik 

olarak öğrenebilmesine olanak sunmaktadır. ML verilen örneklerden bilinmeyen bir kural 

oluşturmaktadır (9). 

Nesne tanımaya yönelik çalışmalarda genellikle makine öğrenmesi yöntemleri tercih 

edilmektedir. Makine öğrenmesi yöntemleri büyük veri kümeleri ile çalışmaya olanak 

sağladığından sistemin başarı oranını artırmaktadır (10).  

Makine öğrenmesi girdi ve çıktıların durumuna göre kategorilere ayrılmaktadır.  

2.3.1. Danışmanlı Öğrenme 

Danışmanlı öğrenmede sisteme giriş bilgisi ile çıkış bilgisi verilmektedir. Sistemden 

giriş verisi ile çıkış verisi arasında bir ilişki kurması istenmektedir (9).  

2.3.2. Danışmansız Öğrenme 

Danışmansız öğrenmede sisteme sadece giriş bilgisi verilmektedir (11). Sistemden, 

verilen verilerdeki gizli örüntüleri ve ilişkileri bulması istenmektedir (9). 

2.3.3. Takviyeli Öğrenme 

Takviyeli öğrenmede sistem, içinde bulunduğu ortamdan gelen geri bildirimlere göre 

(+1 ödül ya da -1ceza kuralı) davranışını öğrenmektedir (9). 

2.4. Yapay Sinir Ağları 

Yapay sinir ağları (YSA), biyolojik bir beynin duyusal girdilerinden, uyaranlara 

cevap veren yapısını taklit eden bir modeli kullanarak bir dizi giriş sinyali ve çıkış sinyali 

arasındaki ilişkiyi modellemektedir. İnsan beyni, yaklaşık 90 milyar nörondan oluşmakta ve 

yaklaşık 1 trilyon bağlantısı bulunmaktadır (9). YSA yöntemleri, birbirine bağlı yapay 

nöronları (düğümleri) kullanarak problemleri modellemeye çalışmaktadır. Yapay sinir 

hücresi ve biyolojik sinir hücresi arasındaki benzerlik Şekil 1 ve Şekil 2’de gösterilmektedir. 
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Şekil 1. Biyolojik sinir hücresinin yapısı (nöron),  (Bulut'dan, 12) 

 

 

Şekil 2. Yapay sinir hücresinin yapısı 

2.5. Yapay Sinir Ağlarının Sınıflandırılması 

Yapay sinir ağları, hücrelerin birbirlerine bağlanma yapısına, öğrenme şekillerine ve 

aktivasyon fonksiyonlarına göre sınıflandırılmaktadır. 

2.5.1. İleri Beslemeli Yapay Sinir Ağları 

İleri beslemeli ağlarda, sinyal giriş yönünden çıkış yönüne doğru iletilmektedir (Şekil 

3). Bu sinir ağı modelinde katman sayıları ve hücreler arasındaki bağlantıların sayıları için 
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bir kısıtlama bulunmamaktadır. Çok katmanlı algılayıcılar (Multi Layer Perceptron-MLP) 

ileri beslemeli ağlara örnek olarak verilebilir (13).  

Günümüzde en yaygın olarak çok katmanlı yapay sinir ağları kullanılmaktadır (14). 

Bir yapay sinir ağındaki giriş ve çıkışların arasındaki ilişki doğrusal değilse problemi tek 

katmanlı yapay sinir ağları ile öğrenmek mümkün olmamaktadır. Çok katmanlı yapay sinir 

ağları giriş katmanı, gizli katman (ara katman) ve çıkış katmanından oluşmaktadır. Giriş 

katmanında giriş bilgileri alınarak herhangi bir işleme tabi tutulmadan gizli katmana 

iletilmektedir. Gizli katmanda bir önceki katmandan gelen bilgi işlenerek bir sonraki 

katmana gönderilmektedir. Çok katmanlı yapıda birden fazla gizli katman olabilmektedir. 

Çıkış katmanında gizli katmandan gelen bilgiler işlenerek çıktı oluşturulmaktadır. Her giriş 

elemanı için bir çıkış elemanı verilmektedir  (15). 

 

Şekil 3. İleri beslemeli çok katmanlı sinir ağının yapısı 

2.5.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Ağları 

Geri beslemeli yapay sinir ağları modelinde her bir katmana ait bağlantılar bir önceki 

katmanlardan gelebileceği gibi bir sonraki katmandan da gelebilmektedir (16). Bu şekildeki 

yapısı sayesinde doğrusal olmayan bir davranış göstermektedir. Geri beslemeli yapay sinir 

ağlarının çalışma prensibinin karmaşık olmasına rağmen hafızaları sayesinde ön tahmin 

uygulamalarında başarılı sonuçlar verdiği görülmüştür (17).  

Giriş Katmanı Gizli Katmanlar Çıkış Katmanı 
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3. GEREÇ ve YÖNTEM 

3.1. Derin Öğrenme Yaklaşımı ve Derin Sinir Ağları 

Grafik işlem birimlerinin (GPU) gelişmesiyle birlikte makine öğrenmesinin bir alt 

dalı olan Derin öğrenme [Deep Learning (DL)] yaklaşımı popülerlik kazanmıştır (18). DL 

yaklaşımı beynin çalışma prensibinden esinlenilerek tasarlanmıştır. Birden fazla gizli 

katmanı oluşu sebebiyle “Derin” adını alır (Şekil 4). 2000’li yıllarda standart sinir ağları 

yerine kullanılmaya başlanan derin sinir ağlarının, GPU ve diğer donanımsal gelişmeler ile 

birlikte hesaplama maliyetini düşürdüğü görülmüştür (19). Bu tez çalışmasında, bütün model 

eğitimleri 8 GB belleğe sahip NVidia Quadro P4000 grafik işlem birimi üzerinde yapılmıştır. 

GPU kullanımının eğitim sürecini büyük oranda azalttığı görülmüştür. 

Derin öğrenme yaklaşımında, katmanlar kullanılarak özellik çıkarımı gibi işlemler 

yapılmaktadır. Katmanlar arasındaki ilişki doğrusal olmamakta ve her bir katman, bir önceki 

katmanın çıktısını girdi olarak kabul etmektedir (20). Derin öğrenmenin çalışma prensibi 

veriyi en iyi temsil eden özellikler üzerinden öğrenmeyi gerçekleştirmeye dayanmaktadır. 

Örneğin, bir görüntü verisi için piksel başına yoğunluk değerlerinin bir vektörü veriyi temsil 

eden bir özelliktir.  Derin öğrenme algoritmaları ile bu özelliklerden hangisinin veriyi daha 

iyi temsil edebildiği çıkartılabilmektedir (21). 

 

Şekil 4. İleri yönlü bir derin sinir ağı yapısı (Song’dan, 22). 

Giriş Katmanı 
Gizli Katmanlar 

Çıkış Katmanı 
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Derin öğrenme algoritmaları, hareket algılama, yüz tanıma, sağlık teknolojileri, 

nesne ayırt etme ve nesne algılama gibi alanlarda çalışmaktadır (23). Günümüzde Google, 

Facebook ve Microsoft gibi teknoloji firmaları görüntü tanıma ve nesne sınıflandırma gibi 

işlemlerde derin öğrenme yaklaşımını kullanmaktadır (18). 

Başlıca Derin öğrenme algoritmaları, konvolüsyonel sinir ağları, tekrarlı sinir ağları, 

sınırlı boltzmann makineleri, derin inanç ağları ve derin oto-kodlayıcılardır. Yapılan tez 

çalışmasında pulmoner nodülün benign/malign sınıflandırması için CNN yöntemi kullanıldı. 

3.2. Konvolüsyonel Sinir Ağları (Convolutional Neural Networks-CNN)  

Konvolüsyonel sinir ağları genellikle görüntü tanıma ve nesne algılama 

problemlerinde kullanılmaktadır. İleri yönlü sinir ağlarından biri olan CNN çok katmanlı bir 

yapıya sahiptir ve her bir katman bir görüntüye ait farklı özellikleri tanımak üzere 

eğitilmiştir. Bir giriş görüntüsünün bilgileri sırasıyla konvolüsyon katmanı, havuzlama 

katmanı ve tam bağlı katmandan geçerek çıkış katmanına gelmektedir. Çıkış katmanından 

çıktılar tek bir sınıf veya görüntüyü en iyi tanımlayan sınıfların olasılığı olarak verilmektedir 

(23). CNN ile yapılmış bir sınıflandırma örneğine ait mimari Şekil 5’te verilmiştir.   

 

Şekil 5. El yazısı rakamlarını sınıflandırma için bir CNN mimarisi (Marco' dan, 24). 
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3.2.1. Giriş Katmanı (Input Layer) 

CNN mimarisindeki giriş katmanında görüntü verisi sayısal veriye 

dönüştürülmektedir. Bilgisayar tarafından görüntünün her pikseline 0 ile 255 aralığında 

değer verilerek bir matris oluşturulmaktadır. Bu matris konvolüsyon katmanına geçerek 

belirli işlemlere tabi tutulmaktadır. 

3.2.2. Konvolüsyon Katmanı (Convolutional Layer) 

Konvolüsyon katmanı CNN mimarisinin ilk katmanıdır. Bu katmanda görüntüye bir 

dizi filtreleme işlemi uygulanmaktadır. Filtrenin boyutu görüntü matrisinin boyutundan daha 

küçük olmaktadır. Oluşturulan filtre, görüntü matrisi üzerinde, genişlik ve yükseklik 

boyunca kaydırılarak konvolüsyon işlemi gerçekleştirilmektedir. Bu işlem sonucu 

görüntüyü en iyi niteleyen özellikler çıkarılmaktadır. (25). Konvolüsyon işlemi sonucu yeni 

bir görüntü matrisi elde edilmektedir (26). Oluşacak yeni görüntü matrisinin boyutu “Eşitlik 

1” denklemi ile hesaplanmaktadır. 

Görüntü matrisinin boyutu = 
N−W

S
+1 (Eşitlik 1) 

 Burada 𝑁 görüntü matrisinin boyutunu, 𝑊 fitre boyutunu, 𝑆 ise filtrenin her bir 

adımda ilerleyeceği piksel sayısın ifade etmektedir. Şekil 5’teki gibi 28×28′lik bir görüntü 

matrisi için 5×5’lik bir filtre uygulandığında çıkış boyutu 24×24 olan bir görüntü matrisi 

elde edilmektedir. 

3.2.2.1. Aktivasyon Fonksiyonları  

Derin ağlarda, doğrusal olmayan aktivasyon fonksiyonları sayesinde ağ daha güçlü 

şekilde eğitilebilmektedir. Konvolüsyon katmanındaki çıkış sinyaline aktivasyon 

fonksiyonu uygulanarak doğrusal olmayan hale getirilmektedir. Ağın doğrusal olmayan 

durumları öğrenmesi sağlandığında ses, görüntü ve metin gibi karmaşık verilerden öğrenme 

işlemi gerçekleştirilebilmektedir (27).   

ReLU fonksiyonu, Sigmoid fonksiyonu, Hiperbolik Teğet fonksiyonu ve Swish 

fonksiyonu sıklıkla kullanılan aktivasyon fonksiyonlarından bazılarıdır (27). ReLU 

fonksiyonu derin öğrenmede hızlı çalışması ve sadeliği açısından derin öğrenme alanında en 
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çok tercih edilen fonksiyondur (28). Sıklıkla kullanılan aktivasyon fonksiyonları Şekil 6’da 

gösterilmiştir. 

 

Şekil 6. Sıklıkla kullanılan aktivasyon fonksiyonları (Çınar’dan, 29). 

Bir katmandaki her nöronun aktivasyon fonksiyonu aynıdır ancak farklı katmanların 

aktivasyon fonksiyonları farklı olabilmektedir (30). Bu tez çalışmasındaki ağın eğitiminde, 

ara katmanların aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU ve tanh fonksiyonları, son katmanda 

ise ikili sonuç [0,1] vermesi için Sigmoid fonksiyonu kullanılmıştır (31). 

3.2.3. Havuzlama katmanı (Max-Pooling Layer) 

Havuzlama katmanı CNN mimarisinde konvolüsyonel katmanlar arasında 

bulunmaktadır. Bu katmanda görüntünün boyutu azaltılarak modelin karmaşıklığının 

giderilmesi amaçlanmaktadır. Standart CNN mimarisinde havuzlama katmanında filtre 2×2 

ve adım sayısı 2 olarak belirlenmiştir (32).  

Şekil 7’de görüntü matrisi üzerinde 2×2 boyutlu bir filtre her adımda 2 piksel gezerek 

ilerlemektedir. Her adımda 2×2 pencere içinde en büyük sayının olduğu piksel alınmaktadır. 

Çıkış verisi olarak Eşitlik 1’e göre 2×2 boyutlu görüntü matrisi elde edilmektedir. Bu 

katmandaki maksimum işlemi ile girdileri kolay bir şekilde sınıflandırabilecek daha sağlam 

bir modelin oluşturulması amaçlanmaktadır (32). 
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Şekil 7. Max-Pooling işlemi uygulanmış görüntü matrisi (Ergin’den, 33). 

3.2.4. Tam Bağlı Katman (Fully Connected Layer) 

CNN mimarisinde havuzlama katmanından sonra tam bağlı katman bulunmaktadır. 

Tam bağlı katmanın yapısı standart sinir ağları yapısı ile oldukça benzerlik göstermektedir 

(34). Katmanlardaki nöronlar bir sonraki katmanlardaki nöronlara tamamen bağlanmaktadır 

(30). Bu katmanda, görüntüye ait hangi özelliklerin hangi sınıfla daha iyi eşleştiği bilgisi 

çıkarılmaktadır. Böylece farklı sınıflar için en doğru olasılıklar elde edilebilmektedir (35). 

3.2.4.1. Düzleştirme (Flattening) 

Düzleştirme işlemi ile, konvolüsyon katmanının sonucunda çıkan çok boyutlu dizi, 

yeniden şekillendirme işlemi kullanılarak tek boyutlu diziye dönüştürülmektedir (34). 

3.2.5. Çıkış Katmanı (Output Layer) 

CNN mimarisindeki çıkış katmanında görüntünün sınıflandırma işlemi 

yapılmaktadır. Çıkış değeri sınıf sayısına eşit olmaktadır. Bu katmanda istenen sınıf sayısına 

göre farklı fonksiyonlar tercih edilmektedir. Sınıf sayısı ikiden fazlaysa softmax fonksiyonu 

tercih edilmektedir. softmax fonksiyonu ile sınıflar 0 ile 1 aralığında olasılık değerleri 

almaktadır.  

Bu çalışmada çıkış katmanının ikili sonuç (benign-malign) vermesi istenmektedir. 

Bu nedenle sigmoid fonksiyonu kullanılmıştır. sigmoid fonksiyonu 0 ile 1 aralığında olasılık 

değerleri vermektedir (32). Bu olasılık değerleri 0.5’ten küçükse 0 etiketi, 0.5 ve üzerinde 

ise 1 etiketi alarak sınıflandırma yapılmıştır. 
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3.2.6. Aşırı uydurma (Overfitting) ve Yetersiz uydurma (Underfitting) 

Bir CNN modelindeki eğitim verisinin hata oranı ile test verisinin hata oranının 

aralarındaki fark çok fazla ise aşırı uydurma riski söz konusu olmaktadır. Aşırı uydurma 

olayı modelin eğitim verisinin özelliklerini ezberlediği anlamına gelmektedir (36). 

Eğitim verisi üzerinde basit olarak kurulan bir model, test verisi üzerinde başarısız 

tahminler yapılmasına neden olmaktadır. Eğitim verisinin hatasının yeterince küçük 

çıkmadığı durumlarda yetersiz uydurma söz konusu olmaktadır (36). 

Şekil 8’de görüldüğü gibi modelin karmaşıklığının artması durumunda aşırı uydurma 

riski artmaktadır. Aşırı uydurmadan kaçınmak için dropout işlemi ile katmanlardaki bazı 

nöronları ve onların bağlantılarını iptal ederek modelin eğitim verisinin özelliklerini 

ezberlemesi engellenmektedir. Örneğin; görüntü sınıflandırma için model, görüntüye ait en 

zayıf özellikleri dropout ile unutabilmektedir (37). 

 

Şekil 8. Model karmaşıklığının tahmini hata üzerine etkisi (Şimşek’ten, 38). 
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3.3. Toraks BT Görüntülerinin Eğitime Hazırlanması 

Derin öğrenme yaklaşımı ile pulmoner nodül karar destek sistemi Rstudio 3.6.1 

sürümü ile geliştirildi. Derin öğrenme modelinin oluşturulması ve eğitimi için Keras paketi 

kullanıldı. Keras, Python'da yazılmış ve TensorFlow veya Theano'nun üzerinde çalışabilen, 

yüksek seviyeli bir sinir ağları uygulama programlama arayüzüdür (39). Keras aynı zamanda 

konvolüsyonel sinir ağları için önceden tanımlanmış fonksiyonlar içermektedir. Bu sayede 

eğitimin hızlandırılmasına imkân sağlamaktadır (31). 

Karadeniz Teknik Üniversitesi Farabi Hastanesi Radyoloji Bölümünde “Pulmoner 

Nodül” tanısı koyulmuş 600 hastanın toraks BT çekiminin görüntüleri “.png” formatında 

kaydedildi. BT görüntülerinde nodül rastlanan kesitler alınarak toplamda 1111 görüntü elde 

edildi. 1111 görüntü eğitim ve test veri seti olarak bölündü (Tablo 1).  

Tablo 1. Görüntü sayılarını veri setlerine göre dağılımı 

Veri Seti Veri Yüzdesi Veri Sayısı 

Eğitim %72 800 

Test %28 311 

Toraks BT görüntülerinin eğitime hazırlanması aşamasında görüntüleri bazı 

önişleme yöntemleri uygulandı. Öncelikli olarak R Studio programı ile görüntüler okundu 

ve kaydedildi (Resim 1). Okunan görüntüler RGB uzayından Gri Ölçekli uzaya dönüştürüldü 

(Resim 2).   
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Resim 1. Bir hastaya ait orijinal toraks BT görüntüsünde pulmoner nodül bulunan kesit 

 

 

Resim 2. Gri ölçeklendirilmiş görüntü 

Bu işlemlerin ardından görüntülerin köşe konumlarında bulunan, hastaya ve toraks 

BT çekimine ait bilgilerin görüntü üzerinden silinmesi için eşikleme işlemi yapıldı (Resim 

3). 
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Resim 3. Eşikleme işlemi uygulanmış görüntü 

Eşikleme işlemi yapılan görüntüdeki gürültüyü gidermek amacıyla erozyon işlemi 

uygulandı (Resim 4). Bu işlem ile görüntü içindeki küçük nesneler silindi. 

 

Resim 4. Erozyon işlemi uygulanmış görüntü 

Bu işlemlerin ardından görüntüdeki akciğer görüntüsünün alınıp etrafındaki siyah 

bölgenin küçültülmesi amacıyla nesnenin bulunduğu konum belirlendi. Belirlenen konuma 

göre resim kırpıldı (Resim 5). 
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Resim 5. Kırpılmış görüntü 

Orijinal görüntüden, belirlenen piksel konumlarındaki görüntü çekildi. Böylece 

görüntüler gürültüden arındırılarak eğitime hazır hale getirildi (Resim 6). 

 

Resim 6. Gürültüden arındırılmış görüntü 
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3.4. Sistemin Eğitilmesi ve Test Edilmesi  

Sistemin eğitimi için kurulan model şekildeki (Şekil 9) gibidir. Sistemin eğitimi için 

farklı modeller kurularak, filtre sayısı, çekirdek boyutu, öğrenme katsayısı, aktivasyon 

fonksiyonu, kaçınma değeri gibi hiper-parametrelerin CNN modelinin doğruluğu ve kaybı 

üzerindeki etkileri araştırıldı. 

 

Şekil 9. 600×400 piksel boyutlu pulmoner nodül görüntü veri seti için kurulan model 

Şekil 9’da görülen modelin giriş katmanında 600×400 piksel boyutlu görüntülere 

3×3 piksel boyutlu 32 tur filtreleme işlemi uygulandı. Bu katmanda aktivasyon fonksiyonu 

olarak tanh fonksiyonu seçildi. İkinci katmanda görüntüye 2×2 piksel boyutlu havuzlama 

işlemi uygulandı. Üçüncü katmanda görüntüye 3×3 boyutlu 64 tur filtreleme işlemi 

uygulandı ve aktivasyon fonksiyonu olarak tanh fonksiyonu seçildi. Dördüncü katmanda 

2×2 piksel boyutlu havuzlama işlemi yapıldı. Beşinci katmanda görüntüye 3×3 boyutlu 64 

tur filtreleme işlemi uygulandı ve aktivasyon fonksiyonu olarak tanh fonksiyonu seçildi. 

Altıncı katmanda 2×2 piksel boyutlu havuzlama işlemi yapıldı. Yedinci katmanda 3×3 
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boyutlu 128 tur filtreleme işlemi uygulandı ve aktivasyon fonksiyonu olarak tanh fonksiyonu 

seçildi. Sekizinci katmanda 2×2 piksel boyutlu havuzlama işlemi yapıldı. Dokuzuncu 

katmanda düzleştirme (flatten) işlemi uygulanarak veri tek boyutlu dizi haline getirildi. 

Onuncu katmanda aşırı uydurmayı engellemek amacıyla dropout işlemi yapıldı ve kaçınma 

değeri 0.5 olarak seçildi. On birinci katmanda dizi boyutu 64 olarak belirlendi ve aktivasyon 

fonksiyonu olarak ReLU fonksiyonu kullanıldı. Çıkış katmanında dizi boyutu 1 olarak 

belirlendi ve aktivasyon fonksiyonu olarak ikili sonuç vermesi sebebiyle sigmoid fonksiyonu 

kullanıldı. Konvolüsyon işleminin uygulandığı her katmanda regülarizasyon işlemi yapıldı. 

Bu işlem ile kayıp değerinin azaltılması amaçlandı. 

Modelde optimizasyon algoritması olarak rmsprop tercih edildi ve öğrenme katsayısı 

(learning rate) 1e − 4 olarak belirlendi.  Öğrenme katsayısı ağırlıkların güncellenme sıklığını 

etkileyen bir parametredir (40). 

Bir modelin eğitimi esnasında bütün veriler aynı anda değil de parçalar halinde 

eğitime katılmaktadır. Her adımda veri kümesi değişerek ve ağırlıklar güncellenerek model 

için en uygun ağırlık değerlerinin bulunması amaçlanmaktadır. Bu işlemin tekrarlandığı 

eğitim adımlarının her birine epoch adı verilmektedir. Epoch sayısının bir üst sınırı yoktur 

ancak her model için optimal bir değeri vardır. Bu model için epoch sayısı 1000 olarak 

belirlendi.  
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4. BULGULAR 

Pulmoner nodül karar destek sistemi için geliştirilen modeller Tablo 2’ de verildi. 

Görüntü önişleme, filtre sayıları, regülarizasyon işlemi (Reg), aktivasyon fonksiyonu (Akt), 

öğrenme katsayısı (lr), 𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ sayısı gibi parametrelerin doğruluk ve kayıp üzerine etkileri 

değerlendirildi. 

Tablo 2. Sistemin eğitilmesinde farklı hiper-parametreler için kurulan modeller 

Model Önişleme Filtreleme Reg Akt lr Epoch Doğruluk Kayıp 

Model 1 Yok 32-64-128-128 Yok Relu 1e-4 30 0.43 8.67 

Model 2 Yok 32-64-128-128 Yok Tanh 1e-4 30 0.56 0.69 

Model 3 Yok 32-64-64 Yok Relu  1e-4 30 0.56 6.68 

Model 4 Yok 32-64-64 Yok Tanh 1e-4 30 0.5627 0.6930 

Model 5 Yok 32-64-64-128 Yok Relu  1e-4 30 0.5627 6.68 

Model 6 Yok 32-64-64-128 Yok Tanh 1e-4 30 0.5627 0.6902 

Model 7 Yok 32-64-128-128 Var Relu 1e-4 30 0.7202 1.8173 

Model 8 Yok 32-64-128-128 Var Tanh 1e-4 30 0.7427 0.83 

Model 9 Yok 32-64-64 Var Relu 1e-4 50 0.7202 1.9750 

Model 10 Yok 32-64-64 Var Tanh 1e-4 50 0.5627 0.7006 

Model 11 Yok 32-64-64-128 Var Relu 1e-4 50 0.7266 1.6543 

Model 12 Yok 32-64-64-128 Var Tanh 1e-4 50 0.7588 1.2205 

Model 13 Yok 32-64-64-128 Var Tanh 1e-3 50 0.5627 6.7164 

Model 14 Yok 32-64-64-128 Var Tanh 1e-5 50 0.7524 0.8539 

Model 15 Ayrımlılık 32-64-64-128 Var Relu 1e-4 50 0.7138 1.7977 

Model 16 Ayrımlılık 32-64-64-128 Var Tanh 1e-4 50 0.7459 1.1509 

Model 17 Medyan (2) 32-64-64-128 Var Relu 1e-4 50 0.7106 1.3793 

Model 18 Medyan (2) 32-64-64-128 Var Tanh 1e-4 50 0.7170 1.1873 

Model 19 Medyan (3) 32-64-64-128 Var Relu 1e-4 50 0.6784 2.4571 

Model 20 Medyan (3) 32-64-64-128 Var Tanh 1e-4 50 0.7170 1.330 

Model 21 Veri Ç. 32-64-64-128 Var Tanh 1e-4 100 0.7234 1.4842 

Model 22 Veri Ç. 32-64-64-128 Var Tanh 1e-4 100 0.7395 1.3686 

Model 23 Yok 32-64-64-128 Var Tanh 1e-4 10000 0.7813 1.6576 

Model 24 Yok 32-64-64-128 Var Tanh 1e-4 1000 0.7652 1.4362 

Modellerin eğitimde görüntülere; ayrımlılık, medyan filtre ve veri çeşitlendirme gibi 

önişleme yöntemleri uygulandı (Resim 7). Bu önişleme yöntemlerinin başarıyı artırmadığı 

görüldü. Daha yüksek başarılar önişleme yöntemleri uygulanmayan modeller ile elde edildi. 
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Resim 7. Önişleme uygulanmış görüntüler. (a) Orijinal görüntü. (b) Medyan filtresi 

uygulanmış görüntü. (c) Ayrımlılık uygulanmış görüntü. (d) Veri çeşitlendirme 

uygulanmış görüntü 

Modelin katman sayısı ve filtre sayısı da eğitimi etkileyen bir diğer parametredir. 

Denemeler sonucunda 32-64-64-128 filtre sayılı, 4 katmanlı modelin sistemin eğitimi için 

uygun olduğu görüldü. Model 7’den itibaren katmanlara regülarizasyon işlemi eklendi. 

Regülarizasyon işlemi kayıp değerini azaltmaya yönelik bir işlemdir ve başarıyı artırdığı 

görüldü. 

En önemli hiper-parametrelerden biri de aktivasyon fonksiyonudur. Modele uygun 

aktivasyon fonksiyonunu seçmek oldukça önemlidir. Geliştirilen modellerde, aktivasyon 

fonksiyonu olarak ReLU ve tanh fonksiyonları denendi. Denemeler sonucunda katmanlarda 

tanh fonksiyonunun kullanımının başarıyı artırdığı görüldü. 

Eğitim sırasında ağırlıkların güncellenme sıklığını etkileyen öğrenme katsayısı 

parametresinin denemeler sonucunda optimal değerinin 1e − 4 olduğu görüldü. Bu sayıyı 

artırmak veya azaltmak başarıyı düşürdü.  
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Modellerde epoch sayısı 30, 50, 100, 1000 olarak denendi. Doğruluğu en yüksek olan 

Model 12 için 10000 epoch denemesi yapıldı (Model 23) ve test sonuçlarında %78 doğruluk 

ve 1.65 kayıp elde edildi. Model 23 için doğruluk ve kayıp Şekil 10’da verildi. 

 

Şekil 10. Model 23 için doğruluk ve kayıp (ilk 100 epoch) 
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Şekil 11. Başarısı en yüksek olan model (Model 23) için CNN ağı 

Başarısı en yüksek olan Model 23 (Şekil 11) için 5 kat çapraz doğrulama yapıldı. 

1070 görüntü ile yapılan 5 kat çapraz doğrulama her kat için 1000 epoch çalıştırıldı. Çapraz 

doğrulama sonuçları Tablo 4’te verildi. 

Tablo 3. Çapraz doğrulama için verinin bölünmesi 

Veri 

1.Kat 
Test 

(214) 

Eğitim 

(214) 

Eğitim 

(214) 

Eğitim 

(214) 

Eğitim 

(214) 

2. Kat 
Eğitim 

(214) 

Test 

(214) 

Eğitim 

(214) 

Eğitim 

(214) 

Eğitim 

(214) 

3. Kat 
Eğitim 

(214) 

Eğitim 

(214) 

Test 

(214) 

Eğitim 

(214) 

Eğitim 

(214) 

4.Kat 
Eğitim 

(214) 

Eğitim 

(214) 

Eğitim 

(214) 

Test 

(214) 

Eğitim 

(214) 

5.Kat 
Eğitim 

(214) 

Eğitim 

(214) 

Eğitim 

(214) 

Eğitim 

(214) 

Test 

(214) 
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Çapraz doğrulama için 1070 görüntü 5 gruba bölündü (Tablo 3). Her grupta 107 

benign ve 107 malign nodül görüntüsü olmak üzere toplamda 214 görüntü bulunmaktadır. 

Her katta gruplar sırası ile test veri seti olarak alınarak doğrulama gerçekleştirildi. 

Tablo 4. Model 23. için 5 kat çapraz doğrulama sonuçları 

 Doğruluk Kayıp Hassasiyet Özgüllük 

1. Kat 0.84 1.56 0.77 0.84 

2. Kat 0.82 0.81 0.77 0.70 

3. Kat 0.72 1.46 0.79 0.72 

4. Kat 0.78 1.19 0.76 0.77 

5. Kat 0.72 1.80 0.78 0.71 

Ortalama 0.766 1.36 0.77 0.75 

En yüksek doğruluk %84 iken ortalama doğruluk %76.6 olarak elde edildi. Sistemin 

gerçekte malign olan nodüllerin ne kadarına malign teşhisi koyabildiği ve benign nodüllerin 

ne kadarını benign olarak saptayabildiğini görmek amacıyla duyarlılık (sensitivity) ve 

özgüllük (specificity) değerleri hesaplandı. 

Tablo 5. Çapraz doğrulama 1. kat için hassasiyet ve özgüllük 

 

 

REFERANS 

Malign Benign 

TAHMİN 
Malign 83 17 

Benign 24 90 

Çapraz doğrulama 1. kat için referans ve tahmin değerleri Tablo 5’te verildi. Toplam 

107 malign görüntüsünden 83 tanesi malign olarak tahmin edildi ve 1. Kat için hassasiyet 

%77 olarak hesaplandı. Toplam 107 benign görüntüsünden 90 tanesi benign olarak tahmin 

edildi ve 1. kat için özgüllük değeri %84 olarak hesaplandı. Beş kat çapraz doğrulama 

sonucunda ortalama hassasiyet %77 ve ortalama özgüllük %75 olarak hesaplandı.   
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5. TARTIŞMA ve SONUÇ 

Günümüzde teknolojik gelişmeler, yapay zekanın insan hayatında daha fazla yer 

edinmesini sağlamıştır. Yapay zekanın özellikle sağlık alanında kullanılmaya başlanmasıyla 

hekimlere ikinci bir görüş sunularak hastalıklara konulan tanı ve tespitin doğruluğunun 

artırılabilmesi ve erken süreçte tedaviye başlanılabilmesi mümkün hale gelmiştir.  

Son yıllarda derin öğrenme algoritmalarıyla özellikle sağlık alanında tıbbi görüntüler 

kullanılarak birçok hastalığın tanısı için önemli çalışmalar yapılmaktadır. Makine öğrenmesi 

yöntemlerinden biri olan derin öğrenme algoritmaları, sağlık alanında büyük veri kümesine 

sahip tıbbi görüntüler üzerinden analiz yapabilme konusunda geleneksel makine öğrenmesi 

modellerinden daha başarılı sonuçlar vermektedir (41). Derin sinir ağlarından görüntüler 

üzerinde en iyi sonuçlar veren konvolüsyonel sinir ağlarıdır. CNN’ler minimum önişleme 

gerektirmesi ve veriyi en iyi temsil eden özellikleri kendisi öğrenebilmesi sebebiyle sıklıkla 

tercih edilmektedir (20, 23). Konvolüsyonel sinir ağları ile geliştirilen karar destek sistemi 

ile literatürdeki benzer çalışmalar Tablo 6’da karşılaştırıldı. 

Bu çalışmalar ile konvolüsyonel sinir ağları ile nodül tespiti, nodül tipi sınıflandırma 

ve benign-malign sınıflandırma yapılabildiği görüldü. Bu tezde yapılan çalışma için 

kullanılan veri sayısı literatürdeki çalışmalar baz alınarak belirlendi. Çalışmaların geneline 

bakıldığında LIDC veri tabanı kullanıldığı görülmektedir. Benign-malign sınıflandırma için 

en yüksek doğruluk Causey vd. tarafından LIDC veri tabanından 12000 görüntü kullanılarak 

yapılan çalışmada %94.6 olarak verilmiştir(48). Sun ve arkadaşları tarafından LIDC veri  

setinden 90000 toraks BT görüntüsünün kullanıldığı çalışmada doğruluk değeri %89 olarak 

verilmiştir. Tablonun geneline bakıldığında çalışmalarda görüntü veri sayısının yüksek 

oluşunun çalışmaların başarılarını artırdığı görülmektedir. 

Önerilen tez çalışmasında Karadeniz Teknik Üniversitesi Farabi Hastanesi Radyoloji 

Polikliniği hasta verileri kullanılarak akciğer pulmoner nodül hastaları için hem bölgesel ve 

ulusal bir BT görüntü veritabanı hem de prototip bir karar destek sistemi geliştirilmiştir. 

Geliştirilen klinik karar destek sistemi ile derin öğrenme algoritmalarının görüntüler 

üzerinden akciğer kanseri tanısı koyabilmesinin başarısı test edildi. Birbirinden farklı olan 

24 model kuruldu ve ağ parametrelerinin test başarımı üzerine etkileri incelendi. En yüksek 

başarıma sahip model ile 1070 görüntü üzerinde 5 kat çapraz doğrulama yapıldı ve en yüksek 

doğruluk değeri %84 ve ortalama doğruluk değeri %76.6 olarak elde edildi. Bu tez çalışması 
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sonucunda CNN’lerin toraks BT görüntüleri üzerinden pulmoner nodülleri sınıflandırmada 

başarılı olduğu görülmüştür. 

Literatürdeki benzer çalışmalara bakıldığında yapılan çalışmanın oluşturulan 

bölgesel ve ulusal BT toraks görüntü veritabanı ile farklı olarak öne çıktığı ve bu nedenle 

sınırlı görüntü sayısına rağmen başarılı olduğu görülmektedir. 

Tablo 6. Literatürdeki benzer çalışmalara ait başarımlar 

Literatür 

Çalışması 
Yılı Yöntem Amaç 

Veri 

sayısı 
Veri t. 

Doğru

-luk 

Duyar

-lılık 

Özgül

-lük 

Ginneken 

vd.(2) 

2015 
CNN Nodül tespiti 865 LIDC - %71 - 

Ciompi 

vd.(3) 

2017 MS-

CNN 

Nodül tipi 

sınıflandırma 
943 MILD %72.9 %83 - 

Kumar 

vd.(4) 

2015 Otokod-

layıcı 

B-M 

sınıflandırma 
4303 LIDC %75 %83 - 

Riccardi 

vd.(5) 

2011 
CNN Nodül tespiti 154 LIDC %60 %71 - 

Kai  

vd.(43) 

 

2015 
DBN B-M 

sınıflandırma 
1010 LIDC - 

%73.4 %82 

CNN %73.3 %78 

Li  

vd.(44) 

2016 
CNN Nodül tespiti 1010 LIDC %86 %89 - 

Zhao 

vd.(45) 

2018 
A-CNN 

B-M 

sınıflandırma 
1018 LIDC %82 - - 

Shen 

vd.(42) 

2017 MC-

CNN 

B-M 

sınıflandırma 
1010 LIDC %87 %77 %93 

Sun  

vd.(46) 
2017 CNN 

B-M 

sınıflandırma 
90000 LIDC %89 - - 

Silva 

vd.(47) 
2017 CNN 

B-M 

sınıflandırma 
3243 LIDC %94.5 %94.7 %95.1 

Causey 

vd.(48) 
2018 CNN 

B-M 

sınıflandırma 
12000 LIDC %94.6 %94.8 %94.3 

Zhu  

vd.(49) 
2018 CNN 

B-M 

sınıflandırma 
1000 LIDC %90 - - 

Nóbrega 

vd.(50) 
2018 CNN 

B-M 

sınıflandırma 
1018 LIDC %88.4 %85.3 - 

Song 

vd.(51) 
2017 CNN 

B-M 

sınıflandırma 
4576 LIDC %84.2 %84 %84.3 

Han 

vd.(52) 
2018 

CNN 
B-M 

sınıflandırm

a 

1160 
LIDC 

%82.5 %96.6 %71.4 

Xie  

vd.(53) 
2018 CNN 

B-M 

sınıflandırma 
1972 LIDC %89.5 584.2 %92 

Önerilen 

çalışma 

2020 
CNN 

B-M sınıf-

landırma 
1070 

KTÜ 

Farabi 

H. 

%76.6 %77 %75 

 



 

 

26 

 

Geliştirilen karar destek sisteminin radyologlar için teşhiste ikinci görüş sağlayacak 

yararlı bir sistem olacağı düşünülmektedir. Bölgesel ve ulusal BT akciğer toraks görüntü 

veritabanı olarak öne çıkmaktadır. Bu bağlamda, bu konuda ileride yapılacak çalışmalara 

ışık tutacağı düşünülmektedir. Bununla birlikte gelecek çalışmalarda CNN ağının entegre 

yöntemler ile kullanılarak başarının arttırılması ayrıca tıbbi görüntü verilerinin klinik ve 

genetik verilerle desteklenerek daha sağlam bir karar destek sistemi geliştirilmesi 

hedeflenmektedir. 
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