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OZET

KRITIK HASTA TANISINDA YAPAY ZEKA PERFORMANSI: CHATGPT,
GEMINI, CLAUDE VE ACIL SERVIS HEKIMLERININ
KARSILASTIRILMASI

Amag: Bu calismanin amaci, acil servise bagvuran kritik hastalarda, hekimin tanisal
stirecini  ChatGPT, Claude ve Gemini’nin olusturdugu tanisal ¢iktilariyla

karsilagtirmaktir.

Gerec¢ ve yontem: Acil servise bagvuran kritik hastalarin vital bulgu ve anamnez
bilgilerine gore hekim tarafindan, heniiz fizik muayene ve tetkik-goriintiileme
asamasina gecilmeden Once en olast 5 adet 6n tami belirlendi. Ayni1 veriler Al
modellerine kimliksizlestirilmis olarak girildi. Modellerden en olast 5 6n tam
olusturmast istendi. ikinci asamada hekim, fizik muayene, laboratuvar ve goriintiileme
sonuglartyla 6n tanilarimi gézden gegirdi ve 3 ayirict tani olarak giincelledi. Bu
verilerle Al modellerinden 3 ayirict tan1 olusturmasi istendi. Son asamada toplanan
tim veriler 1s18inda hastanin klinik durumuna neden olan primer kesin tanisi
netlestirildi ve bu karar altin standart karar olarak belirlendi. Al modellerinden de tiim
veriler 1s181nda hastanin kesin tanisinin belirlenmesi istendi. Her bir model tarafindan
iiretilen 6n tani, ayirici tani ve kesin tani ¢iktilar1 altin standart karar ile karsilagtirildi.

Istatistiksel analizler, R programlama dili kullanilarak gerceklestirildi.

Bulgular: Calisma 180 hasta ile tamamlandi. Dahil edilen hastalarin %56 s1 erkek,
%44°1 kadindi. Kesin tan1 dogruluk oranlar1 incelendiginde, GPT-40’nun dogruluk
orani %67,2 GPT-5"in %65,6, Claude’un %63,3 ve Gemini’nin %59,4 olarak saptandi.
Gruplar arasinda anlamli istatistiksel fark saptanmadi (p=0.16). Altin standart tani ile
kesin tan1 uyum diizeyleri degerlendirildiginde, Cohen’s k katsayis1t GPT-40 i¢in

0,656, GPT-5 i¢in 0,638, Claude i¢in 0,616 ve Gemini igin 0,575 olarak bulundu.

Sonug: Yapay zekd modellerinin kesin tan1 dogruluk oranlarinin %60-70 seviyelerinde
olmasi, altin standart karar ile genel olarak iyi diizeyde uyum gostermesi bu sistemlerin
acil servis ortaminda klinik karar vermede yardimci olabilme potansiyelini

desteklemektedir.
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Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, Biiyiik dil modeli, Claude, Gemini, ChatGPT
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ABSTRACT

PERFORMANCE OF ARTIFICiAL INTELLIGENCE iIN CRITICAL
PATIENT DIAGNOSIS: COMPARISON OF CHATGPT, GEMIiNi, CLAUDE
AND EMERGENCY PHYSICIiANS

Introduction: This study aimed to compare the diagnostic process of emergency
physicians with the diagnostic outputs generated by ChatGPT, Claude, and Gemini in

critically ill patients presenting to the emergency department(ED).

Methods: For critically ill patients presenting to the ED, physicians identified five
preliminary diagnoses based on vital signs and medical history. The same anonymized
data were entered into AI models, which were asked to generate five preliminary
diagnoses. After physical examination, laboratory, and imaging results became
available, both physicians and Al models refined these into three differential
diagnoses. Finally, the physician's final diagnosis, explaining the patient’s clinical
condition, was accepted as the gold standard. Each Al model was then asked to
determine the final diagnosis using the complete dataset. The preliminary, differential,
and final diagnoses generated by each model were compared with the gold standard.

Statistical analyses were performed using R.

Results:

The study included 180 patients (56% male, 44% female). Regarding the accuracy of
final diagnoses, GPT-40 achieved an accuracy rate of 67.2%, GPT-5 achieved 65.6%,
Claude achieved 63.3%, and Gemini achieved 59.4%. No statistically significant
difference was found among the groups (p=0.16).When evaluating the agreement
between the Al models’ definitive diagnoses and the gold-standard diagnosis, Cohen’s
k coefficients were calculated as 0.656 for GPT-40, 0.638 for GPT-5, 0.616 for Claude,
and 0.575 for Gemini.

Conclusion

The finding that AI models achieved diagnostic accuracy rates of 60%-70% and
showed overall substantial agreement with the gold standard decision supports their
potential to assist clinical decision-making in the ED setting.

Keywords: Artificial intelligence, ChatGPT, Claude, Gemini, Large language model
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1. GIRIS

Acil servis, tam1 ve tedavi kararlarinin zaman baskisi, klinik belirsizlik ve
yiiksek hasta yogunlugu altinda yiiritiildiigii, saglik hizmetlerinin en kritik
alanlarindan biridir. Ozellikle kirmiz1 alan, yasami tehdit eden akut klinik durumlarin
degerlendirildigi ve erken tani ile hizli miidahalenin hastanin prognozunu dogrudan
etkiledigi bir birimdir (1-3). Bu hasta grubunda tanisal gecikme; mortalite, morbidite

ve kaynak kullaniminda belirgin olumsuz sonuglara yol agmaktadir.

Acil tipta karar verme siireci cogu zaman eksik veriyle, sinirli degerlendirme
stiresi i¢cinde gergeklesir. Klinik yaklasim, sezgisel oriintii tanima (Sistem 1) ile analitik
degerlendirme (Sistem 2) arasinda dinamik bir denge iizerine kuruludur (4-6). Ancak
zaman baskisi, dikkat boliinmesi ve bilissel yiik arttikca karar siireci sezgisel
diistinmeye daha fazla kayar; bu durum ¢apa etkisi, onaylayict 6nyargi ve asir1 giiven
gibi bilissel sapmalarin tanisal dogrulugu olumsuz etkilemesine zemin hazirlayabilir
(7-9). Tanisal hatalarin mortalite artisiyla iligkili oldugu ve hasta giivenligini tehdit
ettigi cesitli calismalarda ortaya konmustur (10-13). Bu nedenle acil serviste karar
stireclerini yalnizca bireysel deneyime birakmak, kritik hastanin yonetiminde klinik

risk olusturmaktadir.

Son yillarda biiyiik dil modelleri (LLM) olarak tanimlanan yapay zeka
sistemleri, klinik 0ykii, semptom kiimeleri ve serbest metin verilerini analiz edebilme
kapasiteleriyle dikkat c¢ekmektedir (14-17). ChatGPT, Gemini ve Claude gibi
modeller; anamnezi isleme, olasi tani1 Onerileri olusturma ve klinik diislinceyi
yapilandirma  siireclerinde  potansiyel bir karar destek aract  olarak
degerlendirilmektedir. Bununla birlikte, bu modellerin acil tip pratiginde tanisal
dogruluk, baglam duyarlilii, agiklanabilirlik ve hasta giivenligi acisindan gergek
klinik kosullarda nasil performans gosterdigi halen net degildir (18-21). Bu belirsizlik,
yapay zekanin klinik karar siireclerinde destekleyici bir rol mii yoksa yonlendirici bir

mekanizma mu iistlenebilecegi sorusunu dnemli kilmaktadir.

Bu caligmanin amaci, acil servise bagvuran kirmizi triyaj kodlu hastalarda,
primer hekimin tanisal silirecinin {i¢ asamasini (6n tani, ayirici tant ve kesin tani)

ChatGPT-40, ChatGPT-5, Claude Pro Opus 4.1 ve Gemini Pro 2.5’in olusturdugu



tanisal ¢iktilarla karsilagtirarak, 6n tan1 ve ayirici tanida hekim ¢iktilariyla eslesme
diizeyini, kesin taniya ulagmadaki performansin1 ve hekim ile uyumunu

degerlendirmektir.

Bu calisma, kritik hastada yapay zekd uygulamalarmin karar siireglerinde
tamamlayict bir ara¢ olarak kullanilabilirligine iliskin degerlendirme yapmay1
hedeflemektedir. Elde edilen bulgularin, biliyiik dil modellerinin klinik tani
stireclerinde hangi kosullarda ve ne 6l¢iide destekleyici rol iistlenebilecegine dair daha

nesnel ve dengeli bir bakis acis1 saglayacagi dngoriilmektedir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Acil Serviste Kritik Hasta ve Tanisal Zorluklar

2.1.1. Kritik Hastanin Tanimi

Kritik hastalik kavrami, tip literatiiriinde uzun siiredir yer almakla birlikte,
evrensel olarak kabul gormiis tekil bir tanima halen ulasilamamistir. Bu tanimsal
belirsizlik, ozellikle farkli saglik sistemlerinde ve klinik baglamlarda kullanilan
oOlciitlerin cesitliliginden kaynaklanmaktadir (1, 2). Ge¢miste yogun bakim ihtiyaci
iizerinden tanimlanmaya ¢aligilan bu kavram, zamanla yetersiz kalmis ve hastaligin
fizyopatolojik 6zelliklerine ek olarak, miidahale edilebilirligini ve sistem kaynaklarin

da igerecek sekilde yeniden ele alinmistir (2).

Giincel yaklasim, kritik hastaligi {ic temel kavramsal bilesen {izerinden
aciklamaktadir: hayati organ disfonksiyonu, yliksek mortalite riski ve uygun tibbi
miidahaleyle bu durumun geri dondiiriilebilir olmasi (1). Ancak bu ii¢lii yapi, yalnizca
hastanin klinik durumunu degil, ayn1 zamanda saglik sisteminin miidahale kapasitesini
de icerecek sekilde degerlendirilmelidir. Bu noktada kavramin sadece bireysel hastalik
ozelliklerine degil, ayn1 zamanda baglama duyarli olmas1 gerektigi vurgulanmaktadir.
Ozellikle kaynak kisitli iilkelerde, ayn1 klinik tablo farkli sekilde smiflandirilabilir;
clinkli “kritik” olarak tanimlanma, ¢ogu zaman miidahale edilebilirlik diizeyiyle
iliskilidir (3).

Maslove ve arkadaslari, kritik hastalik kavraminin saglik hizmet organizasyonu
ve kaynak planlamasi acisindan yeniden tanimlanmasinin 6nemine dikkat ¢ekerken;
Kayambankadzanja ve ekibi, tanimin evrensellestirilebilirligi i¢in baglamsal
degiskenlerin tanima entegre edilmesini 6nermektedir (1, 2). Kritik hastaligin sabit bir
kategoriden ziyade, dinamik ve duruma gore degiskenlik gosteren bir klinik durum
oldugu goriisti, bu cergevede Onem kazanmaktadir. Klinik gergekligin, sadece
fizyolojik parametrelerle degil, saglik sisteminin yapisal kapasitesiyle birlikte

degerlendirilmesi gerekliligi agiktir.

Acil servis Ozelinde kritik hasta, genellikle ani gelisen organ yetmezligi,

yasami tehdit eden fizyolojik bozulma ve hizli miidahale gerektiren durumlarla



bagvuran bireylerdir. Bu baglamda kritiklik, yalnizca hastaligin ciddiyetiyle degil,
zaman faktorli, ekip organizasyonu ve miidahale edilebilirlik diizeyiyle birlikte
tanimlanir (3). Acil serviste karsilasilan her hasta, ayni objektif bulgulara sahip olsa
bile, sistem kosullarina gore farkli sekilde degerlendirilmekte ve onceliklendirme

algoritmalar1 icinde konumlandirilmaktadir.

2.1.2. Acil Serviste Tani Siireci ve Zorluklar1

Acil servisler, tan1 koyma siirecinin hem klinik belirsizlik hem de zaman
baskisi altinda yiiriitiildiigii, yliksek tempolu ve dinamik ortamlardir. Bu ortamda
hekimler, sinirli zaman dilimi igerisinde ¢ok sayida hastay1 degerlendirme, triyaj
yapma, dogru ve hizli karar alma yikii altindadir. Tan1 siireci genellikle kisa bir
anamnez, hizli fizik muayene, acil laboratuvar ve goriintiileme sonuglarinin
yorumlanmasi gibi bir dizi adimi igerir. Ancak bu basamaklarin higbiri, ideal
kosullarda ¢alismaz. Hasta yogunlugu, bilgiye erisim kisitliligi, iletisim zorluklar1 ve
kaynak smirliliklar: gibi faktorler, stirecin dogrulugunu dogrudan etkilemektedir (10,

11).

Zaman baskisi, acil servislerde tanisal karar siirecini belirleyici sekilde
sekillendiren baslica faktorlerden biridir. Hekimler ¢ogu zaman semptomlarin tim
yonlerini irdelemeye firsat bulamadan, olasi hayati tehdit eden durumlart dislama
odakl1 kararlar vermek zorunda kalmaktadir. Bu siiregte kararlar, genellikle eksik
bilgiyle ve siirli veri setine dayali olarak alinir. Tudela ve arkadaslari, bu ortamda
yapilan tan1 hatalariin 6nemli bir béliimiiniin ya zamansal kisitlar altinda verilmis
erken kararlar ya da hasta hakkinda yetersiz bilgiye dayanan varsayimsal
cikarimlardan kaynaklandigini ortaya koymustur (11). Tan1 hatalari, sadece yanlis tan1
konmasiyla sinirli kalmamakta; ayni zamanda gecikmis tan1 ve hastanin durumunun

yeterince degerlendirilmemesi gibi alt kategorilere de ayrilmaktadir (12).

Zaman baskisinin tani kalitesi tizerindeki olumsuz etkisi, hasta giivenligini
dogrudan tehdit eder. Hautz ve calisma arkadaslarinin 2019 tarihli ¢ok merkezli
analizinde, acil serviste tan1 hatasi yapilan hastalarda hem hastanede kalig siiresinin
hem de mortalitenin anlamli dl¢iide arttig1 gosterilmistir (10). Ozellikle non-spesifik
semptomlarla bagvuran ve ilk bakista acil kabul edilmeyen hastalarda, zamanla yarisan

tan1 slireci ¢cogu zaman hastaligin seyrini koétiilestirebilmektedir. Bu durum, sadece



bireysel hasta sonuglarini degil, sistem genelinde kaynaklarin verimsiz kullanimini da

beraberinde getirmektedir.

Kelen ve arkadaslari, 2023 tarihli ¢aligmalarinda, tan1 hatalarinin nedenlerine
iliskin yaygin kabul goren agiklamalarin ¢ogunun klinik gergeklikten kopuk olduguna
dikkat ¢ekmistir. Onlara gore, acil servislerdeki tanisal basarisizliklarin temelinde
sistematik olarak yapilandirilmamis karar siiregleri, bilgi yiikii fazlaligi ve biligsel
tiilkenmislik gibi nedenler yatmaktadir (13). Bu nedenle tani hatalarinin yalnizca
bireysel performansla agiklanmasi yerine, yapisal ve organizasyonel diizeyde
degerlendirilmesi gerektigi onerilmektedir. Bu yaklagim, hatalarin tekrar etmesini

Onleyici stratejilerin de daha etkili bigcimde gelistirilebilmesine imkéan tanir.

Acil servis ortaminda tani siirecinin dogasma dair bu tablo, karar destek
sistemlerine olan ihtiyac1 da agik bi¢imde ortaya koymaktadir. Hekimlerin zamanla
yaristigl, veri analizine yeterli siire ayiramadigi, nadir ya da atipik tablolarla sik
karsilagtig1 bu baglamda, yapay zeka tabanli ¢oziimler yalnizca teknolojik bir yenilik
degil, ayn1 zamanda klinik giivenligi artirmaya yonelik bir zorunluluk olarak
degerlendirilmelidir. Bu sistemlerin basaris1 ise, gercek diinya kliniklerinin

karmagikligini ve aciliyetini iceren verilerle gelistirilmesine baglidir (10-13).

2.1.3. Tam Hatalar1 ve Sonuc¢lari

Acil servis ortami, yiiksek hasta yogunlugu, zaman kisit1 ve bilgi eksikligi gibi
coklu stresorlerin bir arada bulundugu, karar verme agisindan oldukga zorlu klinik
alanlardan biridir. Bu baglamda tan1 koyma siireci, yalnizca klinik bilgiye degil, aym
zamanda karar vericinin zihinsel yiikiine, sistemin igleyisine ve mevcut kaynaklara da
bagli olarak sekillenir. Bu degiskenler altinda gelisen tan1 hatalari, tibbin en ciddi hasta
giivenligi sorunlar1 arasinda yer almakta ve hem bireysel hasta diizeyinde hem de

saglik sistemi genelinde geri dondiiriilemez sonuclar dogurabilmektedir (22).

Klinik kararlar ¢ogu zaman, hekimin sinirlt bilgiyle kisa siirede karar vermesini
gerektiren kosullarda alinir. Bu durumlarda karar siireci, daha ¢ok hizli, sezgisel ve
otomatik diisiinmeye dayanir. Bu diisiinme tarzi, klinisyenin ge¢mis deneyimlerine,
benzer olgulara ve ilk izlenimlerine dayanarak hizla karar vermesini saglar. Ancak bu
hizli karar alma siireci, sistematik analizden yoksun oldugu i¢in ¢esitli biligsel

onyargilara agik hale gelir (7). Ozellikle acil servis kosullarinda sik karsilasilan bilissel



Onyargilar arasinda asirt gliven (hekimin kendi yargilarina asir1 giiven duymast),
dogrulama oOnyargis1 (ilk hipotezi destekleyen bilgileri secici bi¢cimde algilama),
erigilebilirlik Onyargist (en kolay akla gelen taniya yonelme) ve capa etkisi (ilk
izlenime saplanma ve alternatif tanilar1 diglama) yer alir. Bu Onyargilar, hastanin
sikayetlerinin yanlis yorumlanmasina, farkli tan1 olasiliklarinin g6z ardi edilmesine ve

taninin erken sonlandirilmasina neden olabilir (7).

Tanm1 hatalarinin yalnizca bireysel biligsel siire¢lerden degil, ayn1 zamanda
saglik sistemine 6zgili yapisal sinirliliklardan da kaynaklandigi agiktir. Acil servis
pratiginde sik karsilagilan zaman kisiti, yetersiz hasta Oykiisii, tanisal testlere erigim
giicliigii, laboratuvar ve goriintiilleme gecikmeleri ile ekip igi iletisim aksakliklari, tani
siirecini dogrudan olumsuz etkilemektedir. Bu tiir sistemik kisitlar altinda ¢alisan
klinisyen, ¢ogu zaman smirli klinik veri ve artmis biligsel yiik altinda hizli karar
vermek zorunda kalmakta; bu durum da yanlis, eksik ya da gecikmis tani riskini
belirgin dl¢lide artirmaktadir. Lin ve arkadaslarinin kapsamli kohort analizinde, acil
serviste potansiyel tani hatasi ile hastaneye yatirilan olgularin 30 giinliik mortalite
oranlarinda artis ve evde gegirilen saglikli giin sayisinda anlamli azalma saptanmistir
(22). Ozellikle spinal apse (%15,6) ve menenjit (%10,9) gibi diisiik prevalansa sahip
ancak prognozu agir hastaliklarin tanisinda hata oranlarmin dikkat ¢ekici diizeyde

yiiksek oldugu rapor edilmistir.

Bu tan1 hatalarinin sonuglar1 yalnizca morbidite ve mortaliteyle sinirli kalmaz;
ayni zamanda saglik sisteminde yatis siirelerinin uzamasi, tekrar bagvurular, gereksiz
tetkikler ve artan maliyet gibi zincirleme etkiler yaratir. Acil serviste hatali bigimde
taburcu edilen hastalarda, daha sonra hastaneye yatis oranlarinin ve mortalitenin
anlaml1 diizeyde yiiksek oldugu gosterilmistir (22). Bu durum, tani siirecinin yalnizca
bireysel kararlarla degil, organizasyonel yapiyla da dogrudan iliskili oldugunu ortaya

koymaktadir.

Bu ¢ok boyutlu ve dinamik tan1 ortaminda, yapay zeka ve makine 6grenimine
dayali karar destek sistemleri, klinik karar alma siireclerini yapilandirmak ve tam
giivenilirligini artirmak adma Onemli bir potansiyel sunmaktadir. Brasen ve
arkadaslarinin gercgeklestirdigi cok merkezli ve genis orneklemli bir ¢aligmada, acil

servise bagvuran 9.190 hastanin girisimsel olmayan biyokimyasal parametreleri temel



alinarak gelistirilen 19 farkli makine 6grenimi algoritmasi, ¢esitli klinik sonuglarin
ongoriilmesinde yiiksek dogruluk diizeylerine ulagmistir (23). S6z konusu
algoritmalar; 30 giinliilk mortalite, yogun bakim ihtiyac1 ve giivenli taburculuk gibi
prognostik agidan kritik sonlanimlar i¢in %87 ile %91 arasinda degisen alan alt1 egri
(AUC) degerleriyle giiglii 6ngorii performans: sergilemistir. Ozellikle 30 giinliik
mortalite tahmini (AUC: 9%91,3) ve gilivenli taburculuk (AUC: %387,3)
algoritmalariin bagarimi, bu sistemlerin erken risk siniflamasi ve kaynak yonetimi

acisindan klinik uygulamaya entegre edilebilecegini gostermektedir (23).

Ancak bu sistemlerin etkili bicimde kullanilabilmesi, yalnizca teknolojik
dogruluguna degil, klinik karar siirecine dogru entegrasyonuna da baglidir. Hekimlerin
kararlarin1 tamamlayic1 sekilde yapilandirilmis, giivenilir ve yorumlanabilir yapay
zeka destekli sistemler; 6zellikle yiiksek is yiikii altinda ¢alisan acil servis hekimlerinin
tanisal dogrulugunu artirabilir. Bu baglamda, yapay zeka uygulamalar1 yalnizca
bireysel biligsel dnyargilarin degil, ayn1 zamanda yapisal sistem sorunlarinin da bir

olgiide Oniine gegebilecek stratejik araglar olarak degerlendirilmektedir.

2.1.4. Klinik Belirsizlikle Basa Cikma ve Tamisal Karar Stratejileri

Acil servis, hizl1 ve dogru karar almanin yagsamsal 6nem tasidigi; ayni zamanda
veri eksikligi, semptom karmasasi ve sinirli kaynaklar nedeniyle belirsizligin
kacinilmaz oldugu bir klinik ortamdir. Tanisal siirecin bu baglamda sekillenmesi,
hekimin yalnizca tibbi bilgi diizeyine degil, ayn1 zamanda belirsizlikle basa ¢ikabilme
becerilerine ve zihinsel kaynak yonetimine de baghidir. Klinik belirsizlik, yalnizca
bilgi eksikligi degil, eldeki bilgilerin yorumlanmasinda yasanan giivensizlik ya da
celiski durumlarini da igerir. Bu ortamda alinan kararlar, cogunlukla kesinlikten uzak,

olasiliklar arasinda yapilan se¢imlere dayanir (24).

Zaman baskisi, bu belirsizlik ortamini1 daha da derinlestiren bir faktor olarak
one c¢ikar. Kisith siire igerisinde karar vermeye zorlanan hekim, ayrintili
degerlendirmeler yerine daha hizli sonuglara ulasabilecegi kestirme diislinme yollarina
yonelebilir. Literatiirde, bu durumun karar siirecinde veri toplamay1 azaltarak hipotez
cesitliligini smirladigr ve tanisal degerlendirmeyi ylizeysel hale getirebildigi

belirtilmektedir (25). Zaman baskisinin, 6zellikle klinik sunumu belirsiz veya atipik



olan olgularda, fark edilmeyen veya ge¢ taninan durumlarin artmasina zemin

hazirladig1 goriilmektedir.

Zamanla sinirl bu karar ortaminda, hekimin kars1 karsiya kaldig1 en biiylik
zorluklardan biri de artan biligsel yiikle basa ¢ikabilmektir. Vardiya boyunca
karsilasilan ¢ok sayida hasta, sik gorev gecisleri, dikkat boliinmeleri ve bilgiye
ulasgimin pargali olmasi, karar kalitesini tehdit eden =zihinsel yiikiin baslica
kaynaklaridir. Biligsel yiik kurami ¢ergevesinde, bilgi isleme kapasitesi zorlandiginda
karar siireci daha yiizeysel héle gelir; degerlendirme derinligi azalir ve alternatif
hipotez iiretimi siirlanir (26). Bu durum, tanilarin yeterince sorgulanmadan hizla

sonuglandirilmasina neden olabilir.

Klinik belirsizlik, zaman kisit1 ve bilissel yiikiin kesisiminde sekillenen bu
karar ortami, biligsel sapmalarin tetiklenmesi agisindan oldukca elverislidir. Tanisal
Onyargilar, bu baglamda bireysel dikkatsizlikten ziyade sistematik olarak ortaya ¢ikan,
yinelenebilir zihinsel oriintiilerdir. Bu dnyargilar tamamen ortadan kaldirilamasa da,
karar siirecine metabiligsel kontrol noktalar1 yerlestirilmesi ve yapilandirilmig
sorgulama tekniklerinin uygulanmasiyla etkileri azaltilabilir (27). Ozellikle yiiksek
belirsizlik altinda calisan klinisyenler i¢in bu tiir stratejiler, karar kalitesini korumada

onemli araglar sunar.

PR

Son olarak, belirsizlige verilen tepkinin hekimden hekime degistigi, karar
stireclerinde bireysel farkliliklarin 6nemli rol oynadigi bilinmektedir. Belirsizlikle
yiiksek diizeyde basa ¢ikabilen hekimler daha esnek kararlar alabilirken; diisiik
tolerans gosterenlerde erken karar verme, gereksiz tetkik isteme veya miidahale
egilimleri daha belirgin hale gelebilir (24). Bu bireysel farkliliklarin yalnizca biligsel
degil, ayn1 zamanda davranigsal sonuglar1 da bulunmaktadir. Bu nedenle, belirsizlikle
basa ¢ikma kapasitesinin artirilmasi hem bireysel farkindalik ¢alismalariyla hem de

organizasyonel destek yapilariyla tesvik edilmelidir.

2.2. Klinik Karar Verme Siireci

Kritik hasta yonetimi, yalnizca dogru taninin konulmasini degil, ayn1 zamanda
hizla degisen klinik tablolar karsisinda zamaninda, etkili ve baglama duyarl kararlarin
alinmasini gerektirir. Bu siireg, hekimin klinik verileri yorumlamasini, belirsizlikle bag

etmesini ve ¢cogu zaman sinirl bilgiyle ytiksek riskli secimler yapmasini zorunlu kilar.



Ozellikle acil servis pratigi, karar alma siirecinin yalnizca bilgiye degil; aynm1 zamanda
dikkat, zaman yOnetimi, deneyim ve biligsel dayanikliliga dayandigi bir ortam sunar.
Platts-Mills ve arkadaslari, acil tipta karar siirecinin dogasinda yer alan belirsizligin
hekimler i¢in biligsel ve duygusal bir stres kaynagi1 olusturdugunu, bu durumun klinik

yaklasimi dogrudan etkileyebildigini ortaya koymaktadir (24).

2.2.1. Klinik AKil Yiiriitme Modelleri

Klinik karar verme siireci, Ozellikle acil servis ortaminda, yiiksek zaman
baskisi, bilgi eksikligi ve belirsizlik gibi etmenler altinda yiiriitiilen karmasik bir
biligsel faaliyettir. Bu siireci agiklamak amaciyla gelistirilen ve giiniimiizde yaygin
kabul goren yaklasimlardan biri olan ¢ift sistemli akil yliriitme kurami (dual process
theory), tan1 koyma siirecinin birbirinden farkli ama etkilesimli iki bilissel sistem
aracilifiyla isledigini One siirmektedir. Norman ve arkadaslari, bu modeli tanisal
uzmanlik gelisiminin biligsel temellerini agiklamada temel bir g¢erceve olarak
sunmakta; birinci sistemin hizli, sezgisel ve Oriintii tanimaya dayali; ikinci sistemin ise
yavag, analitik ve kurallara dayali oldugunu belirtmektedir (4). Klinik uygulamada bu

sistemler birbirine karsit degil, aksine birbirini tamamlayici bicimde ¢aligsmaktadir.

Sezgisel sistem (Sistem 1), Ozellikle deneyimle gelisen Oriintii tanima
kapasitesi sayesinde, sik karsilasilan veya tipik olgularin taninmasinda Snemli
avantajlar sunar. Acil servis gibi yliksek tempolu ortamlarda bu sistemin hizi, klinik
verimlilik acisindan kritik 6nemdedir. Adams ve arkadaglarinin gen¢ acil servis
hekimleriyle yaptig1 niteliksel ¢alismada, klinik akil yiiritmenin genellikle hizls,
sezgisel kararlarla basladigi, ancak klinik belirsizlik ya da aligiilmadik tabloyla
karsilagildiginda analitik sistemin devreye girdigi gosterilmistir (5). Bu gézlem, klinik
karar verme siirecinin dogrusal degil, duruma gore sekillenen dinamik bir yap1

tagidigini ortaya koymaktadir.

Analitik sistem (Sistem 2), 6zellikle sezgisel kararlarin yetersiz kaldig1 ya da
celiskili oldugu durumlarda devreye girer. Bu sistem, hipotez iiretme, alternatif tanilari
degerlendirme ve sistematik diisiinme gibi yiiriitiicii islevleri igerir. Ancak Al-Azri, acil
servis ortaminda analitik sistemin smirli siklikla kullanilabildigini, ¢linkii zaman

baskisi, dikkat boliinmeleri ve kognitif yiik nedeniyle sezgisel sistemin daha baskin



oldugunu belirtmektedir (6). Bu durum, hizli tan1 koyma avantaji sunsa da 6zellikle

atipik vakalarda tan1 hatas1 riskini artirir.

Tanisal hata riski, yalnizca bireysel biligsel kisitliliklardan degil; ayn1 zamanda
bilgi temelli akil yiiriitmenin yeterince gelismemis olmasindan da kaynaklanmaktadir.
Norman ve arkadaslari, her iki sistemin performansimin da bilgi organizasyonuna
dayandigin1 vurgulamakta; dolayisiyla sistemler aras1 dengesizlikten ¢ok, bilgi temelli
orlintiilerin yetersizligini temel problem olarak tanimlamaktadir (4). Bu nedenle tani
hatalarin1 azaltma girisimleri, yalnizca sezgisel siireglerin bastirilmasi ya da analitik
diistinmenin artirilmasiyla degil, klinik bilgi altyapisinin giiclendirilmesiyle anlam

kazanmaktadir.

Bu baglamda, egitim stratejilerinin odagi da yeniden diisiiniilmelidir. Pelaccia
ve arkadaslari, biligsel hata teorilerini esas alan geleneksel dgretim yaklasimlarinin
siirlt etki sagladigini, bunun yerine Oriintii tanima becerisini ve bilgi temelli akil
yiirlitmeyi gelistiren yontemlerin daha etkili oldugunu savunmaktadir (28). Karma
vaka simiilasyonlari, yapilandirilmig geribildirim oturumlari ve metabiligsel
farkindalik c¢alismalart hem sezgisel hem de analitik sistemlerin birlikte etkin
kullanilmasina olanak saglayan egitim araglar1 arasinda yer almaktadir. Bu yaklagim,
karar verme siirecinde yalnizca hata oranlarimi azaltmayi degil, aym1 zamanda

uzmanlik gelisimini de desteklemeyi amaglamaktadir.

2.2.2. Bilissel Onyargilar ve Hata Kaynaklar

Klinik karar siirecinde meydana gelen tan1 hatalarinin énemli bir kismi, fark
edilmeden isleyen biligsel Onyargilarin sonucudur. Bu Onyargilar, hekimin
degerlendirme siirecini kisitlayan sistematik diisiinme sapmalaridir ve ¢ogunlukla
karar zincirinin erken evrelerinde sekillenerek tiim tanisal yaklasimi etkileyebilir.
Ozellikle yiiksek hasta yogunlugu, bilgi sinirliligi ve zaman kisitt gibi durumlarda,
hekimler belirli tan1 hipotezlerine zihinsel olarak erken baglanma egilimi gosterir.
Hansen, bu durumun taniya iliskin degerlendirme siireclerini daralttigini ve alternatif

olasiliklarin ihmal edilmesine yol agtigin1 vurgular (8).

Biligsel onyargilar ¢ogu zaman ortiik bi¢cimde ortaya ¢ikar; hekim farkinda
olmadan dikkatini belirli verilere yogunlastirir, digerlerini dislar. Ornegin, capa etkisi

(anchoring), ilk alinan bilgiye gereginden fazla agirlik verilmesine neden olurken;
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onaylayict 6nyargi (confirmation bias), mevcut tan1 hipotezine uymayan verilerin goz
ard1 edilmesine yol agar. Kunitomo ve arkadaglarinin Japonya’da gerceklestirdigi cok
merkezli analiz, tan1 hatas1 yapilan olgularin %96’sinda en az bir bilissel dnyarginin
etkili oldugunu géstermistir. Ozellikle gastrointestinal, kardiyovaskiiler ve ndrolojik

sistem hastaliklarinda bu hata tiirleri daha sik goriilmektedir (7).

Tanisal onyargilar yalnizca bireysel karar siireglerinde degil, ayn1 zamanda
ekip i¢i iletisimde de etkili olur. Ng ve arkadaslari, acil serviste hasta devri (handover)
sirasinda tani kararlarinin nadiren yeniden degerlendirildigini; 6nceki hekimin
olusturdugu tanisal ¢ercevenin cogunlukla sorgulanmaksizin kabul edildigini
belirtmektedir. Bu durum, “diagnostic momentum” adi verilen bir biligsel Oriintiiye
neden olur. Tam1 devralan hekim, Onceki degerlendirmeye bagli kalarak yeni

semptomlari farkl bir perspektiften yorumlama firsatin1 kaybeder (9).

Biligsel 6nyargilarin bazilar1 klinik deneyime ragmen azalmaz; hatta deneyimli
hekimlerde daha da sabitlenmis driintiiler halinde devam edebilir. Ozellikle asir1 giiven
(overconfidence), hekimin kendi yargisina olan giiveni nedeniyle dig goriis alma veya
tan1 hipotezlerini sorgulama egilimini zayiflatabilir. Bu tiir Onyargilar, vaka
karmasikliginin yiiksek oldugu durumlarda daha belirgin riskler olusturur. Ornekleme
yanlilig1 (availability bias) da sik karsilasilan bir diger sapmadir; hekim yakin zamanda
yasadig1 dikkat ¢ekici bir vakaya zihinsel olarak yonelerek, mevcut durumu objektif

bicimde degerlendiremeyebilir (8).

Bu tiir biligsel sapmalarin etkisini azaltmaya ydnelik Onerilen stratejiler
arasinda, bireysel farkindalik c¢alismalar1 kadar, iletisim protokollerinin
yapilandirilmasi da yer alir. Ng ve arkadaslari, hasta devri gibi kritik karar noktalarinda
sistematik kontrol listelerinin ve ikinci goriis mekanizmalariin tani kararlarini daha
saglam temellere oturtabilecegini savunmaktadir (9). Bu 6neriler, biligsel onyargilarin
tamamen ortadan kaldirilamayacagin1 kabul etmekle birlikte, karar siirecine yapisal

denetim noktalar1 yerlestirmenin hata riskini azaltabilecegini gostermektedir.

2.2.3. Acil Tipta Karar Verme Dinamikleri

Acil tipta karar verme siirecleri, klasik tanisal algoritmalardan ¢ok, baglama
duyarli, ¢ok katmanli bir biligsel organizasyonu yansitir. Bu siire¢ yalnizca hasta

ozelliklerine degil; ayn1 zamanda olayin aciliyeti, karar anindaki belirsizlik diizeyi,
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klinik ortamin baskist ve hekimin deneyim profiline gore sekillenir. Kovacs ve
Croskerry, acil tipta karar almanin salt bilgiye dayali bir analiz degil; ayn1 zamanda
zaman, risk ve sonuglar arasinda hizli denge kurma becerisi oldugunu vurgular (29).
Bu yoniiyle karar verme, her klinik temasin teknik ve durumsal baglamina gémiilii bir

stire¢ haline gelir.

Triyaj, bu karar ortaminin en kritik ve hizli geri bildirim gerektiren
asamalarindan biridir. Egoda Kapuralalage ve arkadaslari, triyaj kararlarinin siklikla
smirli bilgiyle ve anlik izlenime dayali olarak verildigini, bu nedenle biligsel
onyargilarm daha kolay tetiklendigini belirtmektedir. Ozellikle “6ncelik seviyesi”
belirleme siireci, vaka yogunlugu arttik¢a sezgisel karar kaliplarina daha fazla bagiml
hale gelir. Calisma, dogru kategorilendirilemeyen hastalarin daha ge¢ miidahale aldig1
ve bu durumun klinik sonuglar {izerinde dogrudan etkili oldugunu ortaya koymaktadir

(30).

Kritik olaylara yonelik karar verme ise triyajdan farkli olarak, daha genis bilgi
ve zaman penceresi gerektirir; ancak kararin potansiyel sonucu daha ciddidir. Reale ve
arkadaglari, yiiksek riskli olaylarda karar vericilerin sadece klinik bilgiye degil, ayn
zamanda olayla iliskili stres diizeyi, olay tipi (6rn. kardiyak arrest vs. travma) ve
kararin doguracagi olasi sonuglarin agirhigina gore pozisyon aldigini géstermistir. Bu
tiir durumlarda, karar kalitesini belirleyen temel unsur cogu zaman bilgi miktarindan

cok, olayin zihinsel temsili ve hekimin ig¢sel kararlilik diizeyidir (31).

Bu zorlu karar ortaminda klinik karar kurallar1 (clinical decision rules — CDR),
bilgiye dayali standartlastirilmis destek saglayarak siibjektifligin etkisini azaltmay1
hedefler. Ancak Chan ve arkadaslari, CDR’lerin etkin kullaniminin yalnizca
algoritmanin dogruluguna degil, ayn1 zamanda hekimin o anda kurala ne kadar
giivendigine ve klinik baglamin CDR’yi ne 0l¢iide tastyabildigine bagli oldugunu
belirtmektedir. Bu baglamda, klinik yarg: ile algoritmik Onerilerin dengeli
entegrasyonu ne salt protokollere bagimlilik ne de kuralsiz sezgiyle ilerleme anlamina
gelir; karar verme becerisinin bilgi, baglam ve giliven dengesiyle yonetilmesi gerekir

(32).
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2.2.4. Klinik Karar Destek Sistemlerine Duyulan ihtiya¢

Acil servis ortami, klinik karar verme siireglerinin en kirilgan oldugu
alanlardan biridir. Hekimler, sinirl bilgiyle, yiiksek hasta akist ve zaman baskisi
altinda hizl1 ve dogru kararlar vermekle ytlikiimliidiir. Bu kosullarda, erken kotiilesme
riski tagiyan hastalarin ayirt edilmesi, klinik Ongoriintin sinirlarimi zorlayan bir
beceriye donligmektedir. Karar verme siireci yalnizca klinik bilgiye degil; ayni
zamanda dikkat, hafiza ve c¢evresel kosullar gibi degiskenlere de baglhdir. Bu
degiskenligin yol agtig1 belirsizlik ortami, hata riskini artirmakta; ayn1 zamanda tutarl

ve siirdiiriilebilir karar almay1 giiglestirmektedir (33).

Klinik karar destek sistemleri (KKDS), bu karmagik karar ortamina istikrar
kazandirma potansiyeline sahip teknolojik araglardir. Ozellikle acil serviste triyaj,
erken kotillesme Ongoriisii ve kaynak oOnceliklendirmesi gibi yiiksek biligsel yiik
olusturan noktalarda, karar siireglerini standartlastirici etkileri 6n plana ¢ikmaktadir.
Gelismis makine Ogrenimi modelleri, klinik ve fizyolojik verilerden risk tahmini
yaparak miidahale gereksinimi yiiksek olan hastalar1 erken donemde belirlemeye katki
saglayabilmektedir (34). Bu yaklasim, 6zellikle deneyim diizeyi degisken olan hekim

gruplari i¢in klinik dengeyi saglayici bir rol iistlenir.

Ancak yalnizca 0Ongori dogrulugu degil, sistemin klinik is akisina
entegrasyonu ve kullanici tarafindan kabul edilebilirligi de belirleyici faktorlerdir.
KKDS'lerin etkili olabilmesi i¢in dnerilerinin zamaninda, baglamsal olarak uygun ve
giivenilir olmas1 gerekir. Kullanicilar agisindan bu sistemlerin “yardimc1” mi1 yoksa
“yOnlendirici” mi oldugu sorusu, benimsenme diizeyini dogrudan etkiler. Ayrica, hasta
bas1 karar alma hizim1 yavaslatmadan calisabilen, uyar1 yorgunlugu yaratmayan ve

hekimin mesleki yargisini destekleyen sistemler daha yliksek kabul gormektedir (35).

Klinik karar destek sistemlerine olan ihtiyag, yalnizca teknolojik bir gelisme
beklentisi degil; mevcut karar ortaminin yapisal sinirhiliklarina verilen stratejik bir
yanittir. Erken tani, hasta gilivenligi ve operasyonel verimlilik gibi hedefler
dogrultusunda, KKDS'ler acil servisin dinamik yapisina entegre edilebildiginde hem
klinik kalitenin hem de karar siirecinin 6ngdriilebilirliginin artirilmasi1 miimkiin hale

gelmektedir (36).
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2.3. Yapay Zeka Kavrami ve Tipta Kullanim Alanlari

Modern tipta karar verme siirecleri, artan veri yogunlugu ve klinik karmasiklik
nedeniyle geleneksel yontemlerin Otesinde ¢ozlimlere ihtiyag duymaktadir. Bu
baglamda yapay zeka, biiylik ve ¢cok boyutlu saglik verilerini anlamlandirarak tani,
tedavi ve izlem siireclerinde hekime biligsel destek sunan giiclii bir ara¢ haline
gelmistir. Yalnizca tanisal dogrulugu artirmakla kalmayip; klinik yiikii dengeleyen,
erken kotilesmeyi Ongdérmeye yardimci olan ve karar siirekliligini saglayan
mekanizmalarin temelinde yer almaktadir. Giinlimiizde kullanilan yapay zeka
yaklasimlari, 6grenmeye dayali algoritmalardan tibbi goriintii analizine, dogal dil
isleme tekniklerinden tahmine dayali modellemeye kadar uzanan genis bir uygulama
alanma sahiptir. Bu teknolojik doniigiim, hasta giivenligi ve hizmet kalitesinde
iyilesme saglarken, hekimin karar verme kapasitesini de belirleyici noktalarda stratejik

olarak desteklemektedir.

2.3.1. Yapay Zekanin Tanim ve Tarihsel Gelisimi

Yapay zeka (YZ), insan zekasina 6zgii biligsel siire¢lerin —0rnegin 6grenme,
akil yiiriitme, karar verme ve problem ¢6zme— dijital sistemler araciligiyla
simiilasyonunu ifade eder. Bu kavram ilk kez 1956 yilinda Dartmouth Konferansi’nda
akademik bir alan olarak tanimlanmis; ancak kdkeni, Alan Turing’in 1950 yilinda ileri
stirdiigli "Bir makine diislinebilir mi?" sorusuna kadar uzanir. Bu tarihsel baslangic,
YZ'min vyalnizca hesaplamaya degil, ayni zamanda diisiinme bi¢imlerinin

modellenmesine de dayandigin1 gostermektedir (37).

YZ'nin tipta erken donem kullanim 6rneklerinden biri, 1970’lerde gelistirilen
kural tabanli uzman sistem MY CIN’dir. Adin1 mycin son eki tasiyan antibiyotiklerden
esinlenerek alan bu sistem, “Mycology + Medicine” kavramlarini temsil eden
sembolik bir ad tasir. MYCIN, bakteriyel enfeksiyonlari tanimlamak ve uygun
antibiyotik tedavisini 6nermek amaciyla gelistirilmis, mantiksal ¢ikarima dayali bir
danigma sistemiydi. Kan ve beyin omurilik sivisi kiiltiirlerinden gelen verileri
degerlendirerek, sabit kurallar araciligiyla Onerilerde bulunabiliyordu. Ancak sabit
yapisi, degisken klinik senaryolara uyum saglama kapasitesini sinirlamistt (37). Bu
smirliliklar, ilerleyen yillarda makine 6grenimi ve derin 6grenme gibi veri temelli

yaklasimlarla asilmistir. Giiniimiizde YZ, yalnizca tant dogrulugunu artirmakla
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kalmayip, hasta izleminde, tedavi planlamasinda ve karar destek sistemlerinde ¢ok
boyutlu katkilar sunarak saglik hizmetlerinin doniisiimiinde merkezi bir rol

iistlenmektedir (38).

2.3.2. Makine Ogrenimi, Derin Ogrenme ve Dogal Dil isleme (NLP) Kavramlar

Makine 6grenimi (ML), dijital sistemlerin agik kurallarla programlanmadan
veriler {lizerinden Oriintli tanima ve Ogrenme yetenegi kazanmasini saglayan
matematiksel bir yaklasimdir. Klinik pratikte, 6zellikle kritik hastalarin tanisinda
kullanilan ML modelleri; yas, vital bulgular, laboratuvar degerleri ve semptom
kiimeleri gibi ¢ok sayida degiskeni bir arada igleyerek yiiksek riskli durumlarin daha

erken fark edilmesine olanak tanir (39).

Derin 6grenme (DL), ML’nin ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 yapisina dayanan
geligsmis bir formudur. Bu yap1 sayesinde DL, kompleks iligkiler i¢eren biiyiik veri
setlerini analiz edebilir ve Oriintii tanima kapasitesiyle geleneksel yontemlerin 6tesinde
dogruluk saglayabilir. Kritik hasta degerlendirmesinde, DL modelleri klinik belirti
kiimelerini ¢ozlimleyerek, bozulma egilimi tasiyan hastalar1 erken donemde ayirt
etmede giiclii performans sergilemektedir (40). Ozellikle klinik verilerin zamana
duyarli, eksik ve ¢cok boyutlu oldugu acil servis ortamlarinda DL uygulamalari,

sezgisel yarginin 6tesine gecebilecek analitik destek sunar (39).

Dogal dil isleme (NLP), saglik kayitlarinda serbest metin seklinde yer alan
tanimlayict verilerin (6rnegin klinik dykii, hekim gdzlemleri, konsiiltasyon notlar1)
analiz edilmesini miimkiin kilar. NLP sistemleri, bu yapilandirtlmamis verileri
smiflandirarak, kritik hasta tanist agisindan degerli olabilecek semptom dizilimlerini,
zaman icindeki degisimleri ve hastalifa 6zgii anlatimlar1 tanimlayabilir (41). NLP,
ozellikle DL ile entegre kullanildiginda, hasta ile ilgili ¢cok yonli bilgi akisim
sayisallagtirarak klinik karar destegini gii¢lendirir (40).

Bu ii¢ yontem, yapay zeka temelli sistemlerin yalnizca klinik veriyi islemesine
degil, ayn1 zamanda karmasik tani problemlerine karsi ¢cok boyutlu ve dinamik
cozlimler iiretebilmesine olanak tanir. Kritik hastaliklarin tanisinda insan yargisinin
Otesine gecen erken uyart sistemleri olusturulabilmesi, ML, DL ve NLP’nin birlikte

calistig1 bu biligsel ¢er¢eveyle miimkiin olmaktadir (42).
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2.3.3. Tipta Yapay Zeka Uygulamalari

YZ, modern tibbin doniisiimiinde giderek daha belirleyici bir rol oynamaktadir.
Ozellikle klinik karar siireglerinin karmasikligi, veri hacmindeki artis ve hizh
miidahale gerektiren durumlar, YZ tabanli teknolojilerin saglik alanindaki uygulama
potansiyelini artirmistir. Giiniimiizde bu uygulamalar, {i¢ ana eksende incelenebilir:

tibbi goriintii analizi, tahmine dayali modelleme ve klinik karar destek sistemleri.
e Goriintii Analizi

Tibbi goriintilleme, YZ uygulamalarmin en olgunlagmis ve etkili oldugu
alanlardan biridir. Bilgisayarli tomografi (BT), manyetik rezonans goriintiileme
(MRG) ve pozitif emisyon tomografisi (PET) gibi yiiksek ¢oziiniirliiklii tekniklerle
elde edilen goriintiilerin analizinde, Ozellikle derin 6grenme algoritmalar1 etkili
bicimde kullanilmaktadir. Konvoliisyonel sinir aglart (CNN), gorsel verilerdeki
karmagik yapilar1 tespit etme becerisi sayesinde, tiimor, damar patolojileri veya
retinopati gibi durumlarin erken evrede saptanmasina olanak tanimaktadir (43). Bu
sistemler, yalnizca anormallikleri saptamakla kalmayip, ayni zamanda tedavi
planlarinin kisisellestirilmesine de katki saglar. Goriintii analizinde agiklanabilir yapay
zeka (explainable AI — XAI) modelleri, klinisyenlerin algoritmik kararlarin altinda
yatan nedenleri anlamasina imkan taniyarak sistemlere olan giiveni artirmaktadir (44,

45).
e Tahmine Dayali Modelleme

YZ'nin en giiglii yonlerinden biri, klinik sonucglarin 6ngoriilmesine yonelik
modellemeler gelistirebilmesidir. Bu modeller, elektronik saglik kayitlari, vital
bulgular ve laboratuvar degerleri gibi cok boyutlu verileri analiz ederek, sepsis, yogun
bakim ihtiyaci veya kisa vadeli mortalite gibi olumsuz sonuglarin erken tahminini
miimkiin kilar. Yapay sinir aglari, 6zellikle multilayer perceptron (MLP) gibi derin
O0grenme yapilari, bu 6ngorii modellerinde sikga tercih edilmektedir. Acil servise
hiperglisemik kriz ile bagvuran hastalar ilizerinde yapilan ¢alismalarda, MLP tabanl
modellerin sepsis ve tiim nedenlere bagli 30 giinlilk mortalite tahmininde oldukca

basarili sonuglar verdigi gosterilmistir (46). Bu 6ngoriicii sistemler, klinik kaynaklarin
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dogru yonlendirilmesine katki saglayarak mortalite ve morbidite oranlarinin

azaltilmasina yardimci olabilir.
e Kiinik Karar Destek Sistemleri

YZ ile entegre calisan klinik karar destek sistemleri (Clinical Decision Support
Systems — CDSS), hasta 6zelinde Onerilerde bulunarak tan1 dogrulugunu artirma,
tedaviye uyumu kolaylastirma ve saglik hizmeti kalitesini yiikseltme amac1 tagir. Bu
sistemler, yapilandirilmis veriler kadar serbest metinlerden de bilgi ¢ekebilen NLP
tekniklerinden faydalanmaktadir. NLP, hekim notlari, epikrizler ve diger metinsel
kaynaklardan anlamli icerik ¢ikartarak karar siireclerini zenginlestirmektedir (44).
CDSS uygulamalar ayrica, erken uyar1 sistemlerinin entegrasyonu ile hastaliklarin
preklinik evrede taninmasini ve miidahalenin zamaninda yapilmasini saglar. Bunun
oOtesinde, kisisellestirilmis tedavi onerileri sunarak klinik kararlara 6zgiiven kazandirir

ve heterojen hasta gruplarinda bireysellestirilmis bakim saglar (44).

YZ destekli CDSS sistemlerinin saglik alaninda yayginlasmasinda karsilasilan
temel zorluklar arasinda algoritmalarin agiklanabilirligi, veri gizliligi ve sistemlerin
klinik is akislarina entegrasyonu yer almaktadir. Derin 6grenme tabanl bir¢ok model,
"kara kutu" yapisinda oldugundan dolayi, karar mekanizmalarmin klinisyenlerce
anlasilmasi giiclesebilir. Bu nedenle, agiklana bilirlik saglayan sistemler gelistirilmesi

onem kazanmaktadir (44, 47).

Genel olarak degerlendirildiginde, YZ’nin saglik hizmetlerinde sundugu
katkilar; tani siireglerinin hizlanmasi, risk Ongoriilerinin hassaslagmasi ve tedavi
planlarmin kisisellestirilmesi iizerinden sekillenmektedir. Ancak bu doniisiim,
teknolojik inovasyonlarin Gtesinde, etik, yasal ve sistemsel diizeyde biitiinciil bir

adaptasyonu da zorunlu kilmaktadir.

2.4. Biiyiik Dil Modelleri: ChatGPT, Gemini, Claude

Klinik karar alma siireglerinde artan biligsel yiik, zaman baskis1 ve bilgiye
aninda erigim ihtiyaci, geleneksel bilgi sistemlerinin Gtesine gegen ¢dzlimleri zorunlu
hale getirmistir. Bu baglamda, biiylik dil modelleri (Large Language Models, LLM);
dilin yapisin1 yalnizca sézdizimsel diizeyde degil, baglamsal, kavramsal ve hatta klinik

sezgi diizeyinde isleyebilen yeni bir yapay zeka kusagini temsil eder (14). Bu modeller,

17



klasik algoritmalardan farkl olarak, egitim siirecinde insan diline ait oriintiileri devasa
veri setlerinden 6grenir; bu sayede soru yanitlama, 6zet ¢gikarma ve klinik 6neri tiretme

gibi gorevlerde yiiksek derecede esnek ve icerik odakli yanitlar iiretebilir (15).

Ozellikle tibbi uygulamalarda &ne ¢ikan ChatGPT (OpenAl), Gemini (Google
DeepMind) ve Claude (Anthropic) gibi modeller, yalnizca teknik yap1 bakimindan
degil, ayn1 zamanda bilgi giivenilirligi, ag¢iklanabilirlik ve etik hassasiyet gibi
yonlerden de farklilasmaktadir. Bu modeller, hekimlerin kararlarini birebir degistirme
iddiasinda degildir; ancak karar siireglerini destekleyici, hata riskini azaltici ve bilissel
yiikii dengeleyici iglevleriyle dikkate degerdir. Dolayisiyla, her bir modelin mimari
yapisinin  Gtesinde, klinik giivenlik ve islevsel uygulanabilirlik bakimindan

degerlendirilmesi gerekmektedir.

2.4.1. Biiyiik Dil Modellerinin Yapisi ve Calisma Prensibi

LLM, dogal dil isleme (NLP) alaninda gelistirilen ve metni anlama, {iretme,
Ozetleme gibi gorevlerde yiiksek basar1 gosteren derin 6grenme tabanli yapilardir.
LLM’ler, ¢ok biiyiik hacimli metin verileri iizerinde egitilerek sozciikler arasindaki
baglam iliskilerini istatistiksel olarak &grenir ve bu bilgi iizerinden yanit iiretir. Bu
modellerin temelini, “Transformer” adi verilen bir mimari olusturur. Transformer
yapist, girdi verisini paralel olarak igleyebilme ve uzun metinlerdeki anlam iligkilerini
yakalayabilme yetenegi ile dnceki geleneksel dil modelleme yaklagimlarina kiyasla

onemli avantajlar saglamaktadir (16).

LLM’ler mimari olarak iki temel gruba ayrilir: “Encoder tabanli” ve “Decoder
tabanli” yapilar. Encoder tabanli modeller, metni iki yonlii okuyarak anlamlandirir ve
ozellikle siniflandirma, bilgi ¢ikarimi gibi gorevlerde kullanilir. Bu gruba ait en bilinen
modellerden biri BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers)’tir. Buna karsilik, decoder tabanli modeller girdiyi tek yonlii isler ve
yeni metin iretme gibi gorevlerde daha etkilidir; GPT (Generative Pre-trained
Transformer) bu yapinin temsilcisidir. Saglik alanindaki uygulamalarda bu iki yap1
farkli amaglara hizmet eder: bilgi ¢ikarimi ve Gzetleme gibi gorevlerde encoder
modeller tercih edilirken, klinik not yazimi ve diyalog simiilasyonu gibi iiretken

gorevlerde decoder modeller kullanilmaktadir (16, 17).
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Modelin egitiminde kullanilan veri kiimesinin igerigi, performansi dogrudan
etkileyen faktorlerden biridir. Genel amagli LLM’ler, genis internet metinleriyle
egitildiklerinden saglik terimlerini sinirhi kapsayabilir. Bu nedenle, klinik veri ile
yeniden egitilmis modeller gelistirilmistir. Ornegin, ClinicalBERT ve Med-PaLM gibi
yapilar, tibbi literatiir ve hasta kayitlar1 tizerinden egitilerek klinik dilin 6zgiinliigiinii
daha iyi yansitan sonuglar tiretmektedir. Bu modeller, karar destek sistemlerinde, risk

siniflamasinda veya tani onerilerinde daha isabetli ¢iktilar verebilmektedir (16, 17).

LLM’lerin ¢aligma prensibi, girdiye karsilik en olas1 sdzcilik dizisini tahmin
etmek lizerine kuruludur. Bu siire¢te modelin 6nceki egitim evresinde 6grenmis oldugu
dil kaliplar1 ve kavramsal baglamlar kullanilir. Dikkat mekanizmasi sayesinde, model
hangi kelime ya da kavramlara oncelik verecegini baglama gore belirleyebilir. Bu
yapilar, uygun sekilde egitildiklerinde klinik sorulara yanit verme, literatiir tarama,

hasta ge¢misi analizi gibi gorevlerde anlamli katkilar sunabilmektedir.

2.4.2. ChatGPT: Mimari ve Klinik Kullanim Potansiyeli

ChatGPT, OpenAl tarafindan gelistirilen ve LLM ailesine mensup olan iiretken
yapay zeka sistemidir. Temelini olusturan mimari, dil verilerini ¢ok katmanli olarak
isleyebilen “Transformer” yapisina dayanir. Bu yapi, girdideki kelimeler arasindaki
anlam iligkilerini eszamanli analiz eden dikkat mekanizmasi1 sayesinde baglamsal
olarak tutarli yanitlar iiretebilmektedir. ChatGPT, GPT-3.5 ve GPT-4 gibi ardisik
model varyantlariyla, milyarlarca parametre iceren genis bir yapida egitilmis olup, cok

cesitli dil gorevlerinde yiiksek dogrulukla yanit tiretme kapasitesine sahiptir (48).

Saglik hizmetlerinde ChatGPT, klinik karar destek sistemlerinden hasta
bilgilendirmeye, epikriz yazimi ve egitim materyali iretiminden triyaj On
degerlendirmelerine kadar genis bir yelpazede potansiyel uygulama alanina sahiptir.
Klinik karar desteginde, mevcut semptomlara dayali olasi tani alternatiflerini
sunabilir; bu yoniiyle 6zellikle yogun veri akisi altindaki acil servislerde ikinci goriis
destegi saglayabilir. Raporlama siireclerinde, kisa siirede yapilandirilmis bilgi tiretme
kabiliyetiyle hekimlerin idari yiikiinli azaltabilir. Ayrica, hasta egitimi baglaminda
tibbi bilgiyi sadelestirerek bireylerin anlayabilecegi sekilde sunma yetisi, saglik

okuryazarligini artirma agisindan énemlidir (49).

19



ChatGPT’nin 6ne ¢ikan avantajlar1 arasinda ¢ok hizli yanit iiretme kapasitesi,
genis icerik kapsami, dogal dilde tutarl diyalog yliriitme becerisi ve ¢ok sayida dilde
caligsabilme yetisi sayilabilir. Buna karsin baz1 énemli sinirliliklart da bulunmaktadir.
En kritik sorunlardan biri, modelin ger¢ekte var olmayan veya dogrulanmamus bilgiler
iiretmesi olarak tanimlanan “haliisinasyon” problemidir. Ayrica, tibbi karar destek
sistemlerinde kullanimi sirasinda hatali Onerilerde bulunabilme riski, etik
sorumluluklarin netlesmemis olmasi ve hasta giivenligi agisindan yorumlanabilirlik

eksikligi, giivenli entegrasyonun oniindeki baglica engellerdendir (50).

2.4.3. Gemini: Google altyapisi ve ozellikleri

Gemini, Google DeepMind tarafindan gelistirilen ve PaLM 2 mimarisi iizerine
insa edilen bir LLM’dir. Cok modlu veri isleme kapasitesiyle tanimlanan bu model,
metinlerin yam1 sira gorsel ve kod temelli girdileri de isleyebilecek sekilde
tasarlanmigtir (51). Yapilandirma agisindan degerlendirildiginde, saglik hizmetlerinde
kullanilan diger modellerle karsilastirildiginda Gemini'nin farki, ¢oklu veri tiirlerini
birlikte analiz edebilme potansiyelinde yatmaktadir. Ancak bu potansiyelin pratikte ne

olgtide islevsel oldugu, modelin kullanim alanina gore degiskenlik gosterebilmektedir.

Tibbi bilgi iiretimi, metin anlama ve referansli yanit olusturma acgisindan
yapilan karsilagtirmali degerlendirmelerde, Gemini’nin klinik baglami kavrama
diizeyi yiiksek olmakla birlikte, otomatik referans olusturma siirecinde hatali ya da
sahte kaynaklar iiretme olasilig1 bulunmaktadir (51). Bu nedenle olusturulan ¢iktilar,
dogruluk agisindan insan denetimine ihtiya¢ duymaktadir. Klinik sorulara verilen
yanitlarin giivenilirligi Gemini Advanced siiriimiinde artmakla birlikte, bu siiriimde

dahi tiim yanitlar ayn1 diizeyde tutarlilik géstermemektedir.

Oftalmoloji alaninda yapilan degerlendirmelerde, Gemini'nin 6zellikle bilgi
diizeyi ve agiklayici anlatim agisindan bazi basliklarda ChatGPT-4 ile karsilastirilabilir
yanitlar Uirettigi, ancak karmasik karar senaryolarinda zaman zaman yetersiz kaldig1
bildirilmistir (52). Gorsel icerige dayali sorularda ise performansin belirgin sekilde
diistiigli, baz1 durumlarda yanitlarin baglamsal biitlinliikten uzaklastig1 goriilmustiir.
Bu durum, modelin teorik ¢ok modlu yapisina ragmen, gorsel analiz alaninda
siirliliklarinin bulundugunu ortaya koymaktadir. Benzer sekilde ortopedi alaninda,

glukokortikoid iligkili osteoporoz konulu yapilandirilmis degerlendirmelerde
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Gemini’nin performans: farkli alt basliklarda degiskenlik gostermistir. Ozellikle
terminolojiye dayali bilgi ¢ekme sorularinda tatmin edici yanitlar iiretse de klinik
yonlendirme i¢eren karmasik senaryolarda yanitlarin eksik, yiizeysel veya baglam dig1

olabildigi bildirilmistir (53).

Genel olarak Gemini, ¢oklu veri tiplerini isleyebilme ve tibbi metinlere yanit
iiretebilme kapasitesi acisindan dikkat ¢ekici 6zelliklere sahip olsa da saglik alaninda
dogrudan uygulamaya gecmeden once dogruluk, kaynak giivenilirligi ve baglam

duyarlilig1 agisindan kapsamli sekilde degerlendirilmelidir.

2.4.4. Claude: Antropik Yaklasimlar ve Tibbi Giivenlik

Claude, Anthropic tarafindan gelistirilen ve gilivenlik Oncelikli tasarimiyla
dikkat ¢eken bir biiyiik dil modeli ailesidir. Claude 3 Opus ve Claude 3.5 Sonnet
stirlimleriyle temsil edilen bu yapi, yalnizca yanit tiretme yetkinligiyle degil; aym
zamanda etik giivenlik ilkeleri, kullanict mahremiyetine duyarlili1 ve tibbi baglamda

veri isleme prensipleriyle de farklilagmaktadir (54).

Tibbi belge tiretimi baglaminda Claude 3.5 Sonnet, renal yetersizlik tanisi
almis hastalar i¢in olusturulan taburculuk oOzetlerinde, insan hekimlerle benzer
diizeyde icerik kalitesi sunmustur. Yapilan karsilastirmada Claude’un dogruluk puani
90.32+3.75, hekimlerin ise 90.81+3.86 olarak hesaplanmis; istatistiksel olarak
anlamli bir fark saptanmamistir (55). Kalite puanlar1 agisindan da benzer bir denklem
s0z konusudur. Ancak en belirgin fark {iretim hizinda gdzlenmistir: Claude 3.5 Sonnet,
belgeleri yaklagik 30 saniyede liretirken, hekimler ortalama 15 dakikalik bir siirede
tamamlamistir. Bu durum, modelin zaman tasarrufu saglayarak klinik is yiikiinii
hafifletme potansiyeline isaret etmektedir. Bununla birlikte, bu hizli iiretim siirecinde
modelin anlam derinligi ve bireysellestirilmis ifade kapasitesi gibi nitel 6zelliklerinin

dikkatle izlenmesi 6nem tasimaktadir (55).

Tanisal dogruluk baglaminda, radyolojik degerlendirme senaryolarinda
Claude’un performansi ti¢ farkli veri kosulunda test edilmistir: yalnizca klinik oykdi,
klinik 6ykii + goriintii agiklamalar1 ve klinik 6ykii + goriintii dosyalari. Claude 3.5
Sonnet, metin tabanl bilgiyle ¢alistiginda %64.9 dogruluk oranina ulasirken, gorsel
veri igeren senaryoda bu oran %30.1°e dismiistiir (56). Claude 3 Opus ile

karsilagtirildiginda, yalnizca gorsel dosya igeren durumda Sonnet'in dogruluk orani
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anlamli sekilde daha ytiiksekti (p=0.028). Bu bulgular, Claude’un metin temelli karar
stireclerinde daha kararl bir performans sundugunu, ancak gorsel veriye dayali klinik

tanilarda halen sinirl kapasiteye sahip oldugunu gostermektedir (56).

Claude’un saglik sistemiyle ger¢ek diinya etkilesimleri, 4 milyonu askin
kullanic1 verisi tizerinde yapilan ¢apraz kesitsel analizle incelenmistir. Bu analizde,
tiim kullanim senaryolari i¢inde saglikla iligkili gdrevlerin oran1 yalnizca %2.58 olarak
belirlenmistir. Kullanim oriintiisti, 6zellikle kayit yonetimi, hasta egitimi ve
bilgilendirme gibi gorevlerde yogunlasmaktadir (54). Ancak kullanicilarin
kimliklerinin anonim olmasi nedeniyle, bu etkilesimlerin saglik profesyonellerine mi
yoksa dogrudan hastalara m1 ait oldugu netlestirilememektedir. Bu durum, arastirma
baglaminda bir metodolojik sinirlilik olarak degerlendirilmistir; dogrudan bir giivenlik
riski tanimlanmamustir. Yine de bu belirsizlik, tibbi sorumlulugun sinirlarini tartismali
hale getirebileceginden, gelecekteki klinik uygulamalarda denetimli kullanimin

gerekliligini ortaya koymaktadir.

Claude’un tibbi giivenlik acgisindan bir diger onemli yonii, veri isleme
siireglerinde HIPA A uyumlu anonimlestirme protokollerini kullanmasidir (55). Kisisel
saglik bilgilerine dogrudan erismeden islem yapabilmesi, hasta mahremiyeti agisindan
avantaj saglamaktadir. Bununla birlikte, modelin irettigi igeriklerin baglamsal
dogrulugu ve klinik uygunlugu, 6zellikle karar destek sistemlerinde kullanilmadan

once hekim denetimi altinda degerlendirilmelidir.

2.5. Acil Tipta Yapay Zeka Kullanimi

Yapay zeka (YZ) teknolojilerinin acil tip uygulamalarina entegrasyonu, klinik
karar destek sistemlerinin iglevselliini yeniden tanimlamakta ve hasta yonetim
siireclerine yeni bir boyut kazandirmaktadir. Ozellikle acil servis gibi zamanla yarisan,
kaynaklar1 smirli ve yliksek karar yogunlugu gerektiren klinik ortamlarda, YZ
sistemlerinin hizli veri isleme, Oriintli tanima ve karar Onerisi sunma kapasiteleri,
dikkat cekici Ol¢lide kullanilabilir hale gelmistir (57). Triyaj algoritmalarindan
mortalite Ongdriisiine kadar uzanan genis bir yelpazede kullanilan bu sistemler, klinik
siiregleri doniistiirme potansiyeli tasisa da etik, hukuki ve mesleki diizeyde ¢ok

katmanli degerlendirmeleri beraberinde getirmektedir.
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Acil tip pratiginde kullanilan YZ tabanli uygulamalarin biiylik ¢cogunlugu,
karar destek sistemleri olarak konumlandirilmakla birlikte, bazi 6rneklerde sistem
ciktilarinin siniflandirici ya da yonlendirici 6zellik tasimasi dikkat ¢ekmektedir (57).
Bu durum, karar iiretimi ile karar destegi arasindaki ayrimin belirsizlesmesine yol
acabilmekte, klinik sorumlulugun dagilimina iligskin etik ve diizenleyici bosluklar
giindeme getirmektedir. Gerke ve arkadaslari, klinik sorumlulugun yalnizca hekimde
birakilmasinin, yapay zeka onerilerinin karar tizerindeki etkisi goz ontine alindiginda,
mesleki ylikiimliiliik acisindan yetersiz bir yaklagim oldugunu belirtmektedir (18).
Benzer bigcimde, Jassar ve arkadaslari, YZ sistemlerinin klinik kararlarda
kullanilmasina iligkin yasal gercevenin belirsizligini, saglik hizmeti sunuculari i¢in

risk artirici bir faktor olarak tanimlamaktadir (19).

Veri gilivenligi ve hasta mahremiyeti, YZ sistemlerinin egitim, entegrasyon ve
stirdiiriilebilirlik siireglerinin merkezinde yer almaktadir. Pham, saglik verilerinin
toplanmasi, anonimlestirilmesi, islenmesi ve saklanmasi asamalarinda ulusal ve
uluslararas1 veri koruma ilkelerine siki uyum gdsterilmesinin zorunlu oldugunu
vurgulamaktadir (20). Acil servislerde cogu zaman bilgilendirilmis onam siirecleri
disinda toplanan yiiksek hassasiyetli klinik veriler hem etik acidan hem de hasta-hekim
giiven iligkisi baglaminda 6zel dikkat gerektirmektedir. Ahun ve arkadaslari, pandemi
stirecinde kullanilan YZ tabanli triyaj sistemlerinde hekimlerin bu sistemlere duydugu
giivenin, biiyiik dl¢iide veri isleme siireglerinin seffafligt ve hasta mahremiyetine

duyulan saygiyla iliskili oldugunu ortaya koymaktadir (21).

Model seffafligi ve algoritmik agiklanabilirlik, YZ sistemlerinin klinik
uygulamalardaki gegerliligi ve giivenilirligi agisindan belirleyici unsurlardir. Weiner
ve arkadaslari, karar siire¢lerinin hekim tarafindan izlenemedigi black box modellerin,
klinik sorumluluklarin gerekgelendirilmesini zorlastirdigin1 ve mesleki uygulama ile
etik ylkiimliliikler arasinda gerilim yarattigin1 ifade etmektedir (58). Petersson ve
arkadaglari ise acil serviste mortalite ongoriisiine yonelik gelistirilen YZ sistemlerinin
etik agidan kabul edilebilirligi i¢in algoritmanin igleyisinin agiklanabilir, ¢iktilarin
dogrulanabilir ve klinik baglama duyarli olmasi gerektigini belirtmektedir (59).
Ayrica, sistemlerin egitildigi veri kiimelerinin kapsayiciligi ve ¢esitliligi, algoritmanin
farkli hasta gruplarina esit dogrulukla yanit iiretme kapasitesini belirleyen temel

parametrelerden biridir (57).
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Acil tip uygulamalarinda yapay zeka (YZ) sistemlerinin kullanimi, yalnizca
teknik altyap1 ozellikleriyle degil; karar siireclerindeki konumlandirilmasi, mesleki
sorumluluklarla olan iligkisi, veri gilivenligi uygulamalar1 ve algoritmik seffaflik
diizeyiyle birlikte degerlendirilmektedir. Klinik uygulamaya entegre edilen bu
sistemlerin, etik ilkeler, hukuki diizenlemeler ve mesleki standartlarla esgiidiimlii
bicimde tasarlanmasi, giivenli, izlenebilir ve hasta merkezli bir igleyisin saglanmasina
yonelik temel gereklilikler arasinda yer almaktadir. Hekimle sistem arasindaki
etkilesim bicimi, modelin aciklanabilirlik kapasitesi ve hasta verilerinin islenme
stirecleri, sistemin klinik giivenilirligi tizerinde dogrudan belirleyici unsurlar olarak

tanimlanmaktadir (18-21, 57-59).
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3. GEREC ve YONTEM

3.1. Arastirmanin Tipi, Yeri, Zamani ve Izni

Bu prospektif ve gozlemsel calisma 1-30 Agustos 2025 tarihleri arasinda
Karadeniz Teknik Universitesi Tip Fakiiltesi Farabi Hastanesi Acil Tip Anabilim
Dali’nda gergeklestirildi. 2025/12 protokol numarasi ile Karadeniz Teknik
Universitesi Rektorliigii Tip Fakiiltesi Bilimsel Aragtirmalar Etik Kurulu’ndan onay

alindiktan sonra yiiriitiildi.

3.2. Arastirmanin evreni

Calismanin evrenini acil servis kirmizi alanina basvuran tiim hastalar
olusturdu. Calismanin gerceklestirildigi acil servis giinliik yaklasik 350-400 hastanin
basvurdugu bir kliniktir. Yesil, sar1, kirmizi alan ve travma alani olmak tizere 4 alana
ayrilmistir. Kirmizi alan acil miidahale gerektiren (Iskemik-hemorajik inme, miyokard
infarktiis, gis kanama, pulmoner emboli, septik sok gibi) hastalarin tani, tedavi ve

takiplerinin yiiriitiildiigli alandir ve giinliik ortalama 15 hasta bagvurusu olmaktadir.

3.3. Orneklem secimi

Acil servise 1 ay siire boyunca ayaktan bagvuran veya 112 ekipleri tarafindan
olay yerinden getirilen ve triyaj ekibi tarafindan ilk bagvurusunda kirmizi alana

yonlendirilen 18 yas iizeri hastalar ¢calisma 6rneklemini olusturdu.

3.3.1. Dislama kriterleri

18 yas alt1 hastalar, baska bir merkezden bir 6n tan1 veya tan1 konularak sevk
edilen hastalar, kesin tanis1 acil serviste netlestirilemeyen hastalar, kesin tam
konulamadan exitus olanlar, veri eksikligi olan hastalar ile ¢aligmaya katilmaya

goniillii olmayan hastalar ¢alisma dis1 birakildu.

3.4. Verilerin toplanmasi

1. Asama (Hekim): Acil servis kirmizi alaninda degerlendirilmeye alinan ve
vital bulgu 6l¢iimleri yapilan hastalarin anamnezi bu alanda nébetci olan ve 3 yil ve
tizeri deneyimi olan hekim tarafindan sorgulandi. Bu vital bulgu ve anamnez
bilgilerine gore ayn1 hekim tarafindan, heniiz fizik muayene ve tetkik-goriintiileme

asamasina gecilmeden once en olast 5 adet 6n tami belirlendi ve olusturulan veri
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toplama formuna kaydedildi (Bkz. EK 1) Anamnez sorgusu “demografik bilgileri,
semptomu, baslangi¢ zamani, 6zge¢cmis, soygecmis, kullandigi ilaglar (antihipertansif,
oral antidiyabetik, antiaritmik, antikoagiilan, antiplatelet, antiepileptik, antidepresan,

diiiretik, tiroid ilaci, inhaler, diger) bilgilerini icermekteydi.

1. Asama (Yapay zeka modelleri): Hekim tarafindan toplanan ve g¢alisma
formuna kaydedilen 1. Asama verileri calisma yiiriitiiciisii tarafindan ayni giin
icerisinde ChatGPT-40, ChatGPT-5, Claude Pro Opus 4.1 ve Gemini Pro 2.5
modellerine kimliksizlestirilmis olarak metin formatinda girildi. Modellerden en fazla
5 adet olmak iizere en olas1 6n tanilar1 olugturmasi istendi. Elde edilen veriler hastay1

degerlendiren hekimin kor olacag sekilde veri toplama formuna kaydedildi.

2. Asama (Hekim): Ikinci asamada hastayr degerlendiren hekim fizik
muayenesini ger¢eklestirdi ve ihtiyag duydugu laboratuvar ve goriintiileme tetkiklerini
istedikten ve sonug¢landiktan sonra 6n tanilarin1 gozden gecirdi ve 3 ayirici tan1 olarak

giincelledi. Elde edilen veriler veri toplama formuna kaydedildi.

2. Asama (Yapay zeka modelleri): Hekim tarafindan toplanan ve calisma
formuna kaydedilen 2. Asama verileri ¢alisma yiiriitiiciisii tarafindan ayni giin
icerisinde ' YZ modellerine kimliksizlestirilmis olarak metin formatinda girildi.
Modellerden en fazla 3 adet olmak {izere en olas1 ayirici tanilar1 belirlemesi istendi.
Elde edilen veriler hastay1 degerlendiren hekimin kor olacag: sekilde veri toplama

formuna kaydedildi.

3. Asama (Hekim-Uzman): Toplanan tiim veriler 1s18inda hastay1
degerlendiren hekim ve ayni giin nébetci olan bir acil tip uzmani tarafindan hastanin
klinik durumuna neden olan primer kesin tanisi netlestirildi ve bu karar altin standart

karar olarak belirlendi. Elde edilen veriler veri toplama formuna kaydedildi.

3. Asama (Yapay zeka modelleri): Yapay zeka modellerinden, elde edilen
tim veriler 15181nda hastanin klinik durumuna neden olan primer kesin tanisinin
belirlenmesi istendi. Elde edilen veriler hastayr degerlendiren hekimin kor olacagi

sekilde veri toplama formuna kaydedildi.

Toplanan tiim veriler Microsoft Excel programina aktarilarak veri seti olugturuldu.

26



3.5. istatistiksel analiz

Istatistiksel analizler, R programlama dili (siiriim 4.3.1; R Foundation for
Statistical Computing, Viyana, Avusturya) kullanilarak Visual Studio Code (Microsoft
Corporation, Redmond, WA, USA) gelistirme ortaminda gergeklestirildi.

Veri diizenleme ve gorsellestirme i¢in tidyverse ve ggplot? paketleri, analizler i¢in

rstatix, psych, PMCMRplus ve DescTools paketleri kullanildi.

Sayisal verilerin normal dagilima uygunlugu Kolmogorov—Smirnov testi ve gorsel
incelemeler (histogram, Q—Q grafigi) kullanilarak belirlendi. Dagilim 6zelliklerine
gore, normal dagilan veriler ortalama + standart sapma, normal dagilmayanlar ise
medyan (minimum-maksimum) olarak ifade edildi. Nominal veriler say1 (n) ve yiizde

(%) olarak ifade edildi.

3.5.1. On tam analizleri

Hekim tarafindan belirlenen 5 6n tan1 ile YZ modelleri tarafindan iiretilen 5 6n
tanilarin birbiriyle eslesme % leri belirlendi. Eslesme yiizdeleri her bir uyum sayisi
icin (0-5 uyum) hesaplandi. Ayrica her bir model tarafindan iiretilen ortalama 6n tan
say1s1 ve hekim On tanisi ile eslesme ortalamasi hesaplandi ve gruplar arasi farklilik
olup olmadig1 Repeated measures ANOVA (Friedman) ile belirlendi. Gruplar arasi
anlaml farklilik saptanmasi durumunda, ikili karsilagtirmalar Durbin—Conover post-
hoc testi ile yapildi ve Bonferroni diizeltmesi uygulanarak anlamlilik diizeyi o = 0.008

olarak kabul edildi.

3.5.2. Ayiricl tam analizleri

Hekim tarafindan belirlenen 3 ayirici tani ile YZ modelleri tarafindan iiretilen
3 ayirict taninin birbiriyle eslesme % leri belirlendi. Eslesme yiizdeleri her bir uyum
sayist i¢in (0-3 uyum) hesaplandi. Ayrica her bir model tarafindan {iretilen ortalama
ay1rici tan1 sayisi ve hekim ayirici tanisi ile eslesme ortalamsi hesaplandi ve gruplar
aras1 farklilik olup olmadig1 Repeated measures ANOVA (Friedman) ile belirlendi.
Gruplar aras1 anlamli farklilik saptanmasi durumunda, ikili karsilastirmalar Durbin—
Conover post-hoc testi ile yapildi ve Bonferroni diizeltmesi uygulanarak anlamlilik

diizeyi o = 0.008 olarak kabul edildi.
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3.5.2. Primer kesin tan1 analizleri

Hekim tarafindan belirlenen primer kesin tani ile modeller tarafindan
belirlenen primer kesin tanilar arasindaki dogruluk oranlari hesaplandi ve gruplar arasi

fark olup olmadig1 Cochran Q testi ile belirlendi.

Ayrica modeller ile hekim arasindaki kesin tan1 uyumu Cohen’s kappa katsayisi
ile ol¢iildii. Kappa degerleri 0—0.20 arasi1 zayif, 0.21-0.40 diisiik, 0.41-0.60 orta, 0.61—

0.80 iyi ve 0.81-1.00 miikemmel uyum olarak yorumlandi.

Istatistiksel analizlerde %95 giiven araliklar raporlandi. Analizlerde anlamlilik
diizeyi o = 0.05 olarak kabul edildi; ¢coklu karsilastirmalar i¢in Bonferroni diizeltmesi

uygulanarak anlamlilik diizeyi o = 0.008 olarak belirlendi.
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4.BULGULAR

4.1. Hasta Demografik ve Klinik Ozellikleri

Calismaya 389 hasta dahil edildi. Diglama kriterleri sonras1 180 hasta ile
caligma tamamlandi. Caligmaya ait akis semas1 Sekil 1’de gosterilmistir. Dahil edilen
hastalarin %56,1°’1 (n = 101) erkek, %43,9’u (n = 79) kadindi. Erkek hastalarda
ortalama yas 63,9 = 15,7 yil, kadinlarda ise 71,1 £ 15,2 yil olarak belirlendi. Vital
parametreler incelendiginde, median nabiz sayis1 85 atim/dk (45-200), sistolik kan
basinci 136 mmHg (53-220), diastolik kan basinc1 80 mmHg (30—-172), solunum sayis1
18/dk (12-45), viicut 1s1s1 36,5 °C (35,5-38,7) ve SpO: degeri %96 (40—100) olarak
kaydedildi.

Acil servis kirmiz! alanina

basvuran tiim hastalar
(n=389) Diglanan hastalar (n=209)

-Baska merkezden sevk (n=120)
-Katilmaya gonillii olmama (n=32)

-Veri eksikligi (n=26)

-Diger acil servis alanlarindan nakil (n=27)
-Kesin tani konulamadan exitus (n=4)

Calismaya dahil edilen hastalar

(n=180)
i Verilerin modellere girilmesi
E ~ 1.asama -ChatGPT-40 o
ﬁ llk degerlendirme -ChatGPT-5 'g 5 6n tani
A (vital bulgular-anamnez) -Claude Pro Opus 4.1 =
i -Gemini Pro 2.5
E y
- 5 6n tani
&
2 aslama Verilerin modellere girilmesi
£ = § -ChatGPT-40 o
% Fizik ?‘Paﬁne' IaboraulJar ve _ChatGPT-5 8| 3aymcitan
T goruntiieme  sontcan -Claude Pro Opus 4.1 =
i -Gemini Pro 2.5
E
3 3 ayirici tani
T
l Y
£ _3.asama @ |Mevcut tim bulgu D
'$ | Meveut tm bulgu ve sonuglarin 8| ve sonuglarin 8| 1kesintan
2 degerlendirilmesi = | degerlendirilmesi s

l

1 kesin tani

Hekim

Sekil 1. Caligmaya ait akig semast
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Komorbiditeler arasinda en sik goriilen hastaliklar hipertansiyon (%23,6),
koroner arter hastaligi (%12,6) ve diabetes mellitus (%10,9) idi. Diger sik eslik eden
durumlar arasinda atriyal fibrilasyon (%8,7), malignite (%6,0), kronik bobrek hastaligi
(%35,4) ve serebrovaskiiler olay (%5,2) yer ald1. ilag kullanmimi degerlendirildiginde,
hastalarin %25,7’si antihipertansif, %17,0’1 antiplatelet, %16,4’li antiaritmik, %8,3’1
antikoagiilan ve %7,7’si diliretik tedavi kullaniyordu. Diger medikasyonlar arasinda
oral antidiyabetikler (%7,2), inhaler ajanlar (%4,0), antitiroid ilaglar (%3,6) ve
antiepileptikler (%3,2) yer aldi. Hastalarin demografik verileri, vital parametreleri,

komorbid hastaliklar1 ve ila¢ kullanim oranlar1 Tablo 1’de gosterilmistir.

Tablo 1. Hastalarin demografik ozellikleri, vital parametreleri, komorbiditeleri ve ilag

kullanimlar1
Cinsiyet n (%) Yas (mean+sd)
Erkek 101 (56.1) 63.9+15.7
Kadin 79 (43.9) 71.1+15.2
Vital bulgular Median (min-max)
Nabiz sayisi/dk 85 (45 - 200)
Sistolik kan basime1 (mmHg) 136 (53 - 220)
Diastolik kan basmci (mmHg) 80 (30 - 172)
Solunum sayis1 /dk 18 (12 - 45)
Viicut 1s1s1 (°C) 36.5(35.5-38.7)
SPO: 96 (40 - 100)
Komorbid hastaliklar n (%)
Hipertansiyon 122 (23.6%)
Koroner arter hastalig 65 (12.6%)
Diabetes mellitus 56 (10.9%)
Atrial fibrilasyon 45 (8.7%)
Malignite 31 (6.0%)
Kronik bobrek hastalig: 28 (5.4%)
Serebrovaskiiler olay 27 (5.2%)
Kalp yetmezligi 23 (4.5%)
Hipotiroidi 22 (4.3%)
KOAH 21 (4.1%)
Koroner bypass 18 (3.5%)
Astim 10 (1.9%)
Kalp kapak hastalig1 10 (1.9%)
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Psikiyatrik hastalik 6 (1.2%)
Vaskiiler hastalik 6 (1.2%)
Epilepsi 3 (0.6%)
Diger 15 (2.9%)
Medikasyon

Antihipertansif 121 (25.7%)
Antiplatelet 80 (17.0%)
Antiaritmik 77 (16.4%)
Antikoagulan 39 (8.3%)
Diiiretik 36 (7.7%)
Oral antidiyabetik 34 (7.2%)
Diger 23 (4.9%)
Inhaler 19 (4.0%)
Anti-tiroid ajan 17 (3.6%)
Antiepileptik 15 (3.2%)
Antidepresan 9 (1.9%)

4.2. Acil Servise Basvuru Sikayetleri

Hastalarin acil servise bagvuru nedenleri incelendiginde, en sik goriilen
semptomun go6glis agrist (%16,9) oldugu belirlendi. Bunu nefes darligi (%16,0),
dizartri veya afazi (%9,3) ve parezi (%7,2) izledi. Tiim basvuru semptomlarinin

dagilimi1 Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Hastalarin acil servise bagvuru sikayetleri

Basvuru sikayeti n (%)

Gogiis agrist 40 (16.9%)
Nefes darligt 38 (16.0%)
Dizartri/afazi 22 (9.3%)
Parezi 17 (7.2%)
Senkop 13 (5.5%)
Carpint 13 (5.5%)
Hematokezya 13 (5.5%)
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Basvuru sikayeti n (%)

Presenkop 12 (5.1%)
Biling degisikligi 12 (5.0%)
Melena 10 (4.2%)
Karin agrisi/kusma 10 (4.2%)
Bas agrisi 6 (2.5%)
Genel durum bozuklugu 6 (2.4%)
Halsizlik 5(2.1%)
Bag donmesi 5(2.1%)
Diger 5(2.1%)
Hemoptizi 3(1.3%)
Gorme bozuklugu 3(1.3%)
Ates 2 (0.8%)
Nobet 2 (0.8%)
Diger 5 (2.0%)

4.3. Kesin Tanilarin Dagilimi

Hastalarin kesin tanilari incelendiginde, en sik goriilen taninin iskemik
serebrovaskiiler olay (SVO) (%13,3) oldugu belirlendi. Bunu iist gastrointestinal
sistem (GIS) kanamasi (%7,8) ve unstabil angina pektoris (%7,2) izledi.
Akciger 6demi (%5,6), sepsis (%5,0), pndmoni (%5,0) ve NSTEMI (%4,4) diger sik
goriilen tanilar arasinda yer aldi. Daha az siklikta gecici iskemik atak (%3,9), septik
sok (%3.,9), alt GIS kanamasi1 (%3,9) ve KOAH atag1 (%2,2) saptand1. Kardiyak ritim
bozukluklar1 (SVT, bradikardi, AV nod blok, VES) ve hipertansif kriz olgular
toplamin yaklagik %7’sini olusturdu.

Nadir tanilar arasinda intraparankimal hemoraji, nébet, mekanik agri, HVCAF,
STEMI, anaflaksi, ilag iliskili komplikasyonlar (hipotansiyon, GIS irritasyonu,
kardiyotoksisite) ve metabolik bozukluklar (hipoglisemi, hiperkalemi) yer ald.
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Ayrica tekil olgular arasinda beyin 6demi, KIBAS, plevral efiizyon, GIS perforasyonu,
pankreatit benzeri biliyer kolik, akut kolesistit ve retinal arter tikanikligi tanilari

kaydedildi. Tiim hastalarin kesin tan1 dagilimi Tablo 3’te gosterilmistir.

Tablo 3. Anamnez, fizik muayene ve tetkik sonuglarina gore hastalarin kesin tanilar

Kesin Tani n (%)
Iskemik SVO 24 (13.3%)
Ust GIS kanama 14 (7.8%)
Unstabil angina pektoris 13 (7.2%)
Akciger 6demi 10 (5.6%)
Sepsis 9 (5.0%)
Pnémoni 9 (5.0%)
NSTEMI 8 (4.4%)
Gegici iskemik atak 7 (3.9%)
Septik sok 7 (3.9%)
Alt GIS kanama 7 (3.9%)
KOAH atak 4 (2.2%)
SVT 4 (2.2%)
Intraparankimal hemoraji 4 (2.2%)
Hipertansif kriz 4 (2.2%)
Nobet 4 (2.2%)
Semptomatik bradikardi 4 (2.2%)
Mekanik agri 3 (1.7%)
HVCAF 3 (1.7%)
STEMI 3 (1.7%)
Anaflaksi 2 (1.1%)
flaca bagl hipotansiyon 2 (1.1%)
SAK 2 (1.1%)
Vertigo 2 (1.1%)
GIS perforasyonu 2 (1.1%)
KiBAS 1 (0.6%)
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AV nod blok 1 (0.6%)
Gastroenterit 1 (0.6%)
PTE + Pnomoni 1 (0.6%)
Solunum yolu obstruksiyonu 1 (0.6%)
VES 1 (0.6%)
Dispepsi 1 (0.6%)
Plevral efiizyon 1 (0.6%)
Beyin 6demi 1 (0.6%)
VT 1 (0.6%)
Hipoglisemi 1 (0.6%)
Alveolar hemoraji 1 (0.6%)
Kardiyotoksisite 1 (0.6%)
flaca bagh GIS irritasyonu 1 (0.6%)
Uriner sistem enfeksiyonu 1 (0.6%)
Retina dekolmani 1 (0.6%)
DKMP’ye bagli dispne 1 (0.6%)
Anksiyete 1 (0.6%)
Hiperkalemi 1 (0.6%)
Siniizoidal pause 1 (0.6%)
Kabizlik 1 (0.6%)
Biliyer kolik 1 (0.6%)
Akut kolesistit 1 (0.6%)
Anemi 1 (0.6%)
Pnomoni + Akciger 6demi 1 (0.6%)
Retinal arter tikaniklig1 1 (0.6%)
Iskemik SVO + PTE 1 (0.6%)
Deli bal zehirlenmesi 1 (0.6%)
Astim atak 1 (0.6%)
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4.4. Yapay Zeka Modellerinin On Tam1 Uyumu

Yapay zeka modellerinin iirettigi 6n tan1 sayilari incelendiginde, ortalama
degerler GPT-4o0 i¢in 4,80 = 0,62, GPT-5 i¢in 4,71 £ 0,49, Claude i¢in 4,66 + 0,66 ve
Gemini i¢in 4,91 + 0,43 olarak belirlendi. Bu 6n tanilarin hekim 6n tanilariyla eslesme
ortalamalar sirasiyla GPT-40’da 2,26 + 0,94, GPT-5’te 2,13 £ 0,90, Claude’da 2,37 +
1,02 ve Gemini’de 2,29 + 0,96 diizeyindeydi. Gruplar arasindaki fark istatistiksel
olarak anlamliydi (p = 0,014). Post-hoc analizinde, GPT-5 ile Claude arasindaki fark
anlamli bulundu (p = 0,002). Diger modeller arasinda eslesme basarisi agisindan

anlamli bir farklilik yoktu.

Eslesme dagilimi degerlendirildiginde, hekim 6n tanistyla hi¢ eslesme olmayan
olgularin oran1 GPT-40, GPT-5 ve Claude modellerinde 4 olgu (%2,2), Gemini’de ise
3 olgu (%]1,7) diizeyindeydi. Bir tan1 eslesmesi GPT-40’da 34 olgu (%18,9), GPT-5 ve
Gemini’de 38 olgu (%21,1), Claude’da ise 33 olgu (%18,3) oraninda gézlendi. Iki tan
eslesmesi GPT-40’da 70 olgu (%38,9), GPT-5te 80 olgu (%44,4), Claude’da 59 olgu
(%32,8) ve Gemini’de 60 olgu (%33,3) oranindaydi. Ug tan1 eslesmesi GPT-40’da 57
olgu (%31,7), GPT-5te 47 olgu (%26,1), Claude’da 64 olgu (%35,6) ve Gemini’de 63
olgu (%35,0) olarak saptandi. Dort ve tizeri tan1 eslesmesi nadir olup, GPT-40’da 15
olgu (%8,4), GPT-5’te 11 olgu (%6,2), Claude’da 20 olgu (%11,1) ve Gemini’de 16
olgu (%8,9) oranlarinda goriildii (Sekil 2). Yapay zekd modelleri arasindaki 6n tani
ortalama sayilar1 Friedman testi ile karsilastirildi ve fark istatistiksel olarak anlamli
bulundu (¥*(3) = 10,7; p < 0,05). Farkin kaynagi Durbin—Conover post-hoc analizi
(Bonferroni diizeltmeli a = 0,008) ile belirlendi. Elde edilen veriler Tablo 4’te

gosterildi.
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Tablo 4. ChatGPT, Claude ve Gemini’nin {irettigi 6n tanilar ile hekim 6n tanilar arasindaki
eslesme sonuglari

AGPT-40 bGPT-5 ‘Claude 4Gemini P degeri

Uretilen 6n tani sayist
4.8+0.62 4.71+0.49 || 4.66+0.66 || 4.91+0.43

(mean + sd)
Hekim 6n tanisiyla eslesme p=0.014
2.26+0.94 2.13+£0.9 || 2.37+£1.02 || 2.29+0.96
(mean =+ sd) +p=0.002
Hekim 6n tanisi ile eslesme sayisi n (%) n (%) n (%) n (%)

34 (18.9%) || 38 (21.1%) || 33 (18.3%) || 38 (21.1%)

57(17%) || 47 (26.1%) || 64 (35.6%) || 63 (35.0%)

4 14 (7.8%) || 10(5.6%) | 16 (8.9%) || 15 (8.3%)

*Repeated measures ANOVA (Friedman): y*(3) = 10.7

Friedman test with Durbin—Conover post hoc analysis (Bonferroni-adjusted o. = 0.008)
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Sekil 2. ChatGPT, Claude ve Gemini’nin iirettigi 6n tanilar ile hekim 6n tanilar1 arasindaki
eslesme diizeyleri

4.5. Yapay Zeka Modellerinin Ara Tam1 Uyumu

Yapay zeka modellerinin iirettigi ara tan1 sayisi ortalamalari incelendiginde,
GPT-40 i¢in 2,84 + 0,42, GPT-5 igin 2,66 + 0,58, Claude i¢in 2,86 &+ 0,41 ve Gemini
icin 2,72 + 0,60 olarak belirlendi. Hekim ara tanilariyla eslesme ortalamalari sirasiyla
GPT-40’da 1,02 + 0,62, GPT-5"te 1,03 £+ 0,58, Claude’da 1,00 £+ 0,58 ve Gemini’de
0,95 £ 0,60 diizeyindeydi. Gruplar arasindaki fark istatistiksel olarak anlamli degildi
(p =0,367).

Eslesme diizeyleri incelendiginde, hi¢ eslesme olmayan olgularin oran1 GPT-

40’da 31 olgu (%17,2), GPT-5te 27 olgu (%15,0), Claude’da 29 olgu (%16,1) ve
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Gemini’de 35 olgu (%19,4) olarak kaydedildi. Bir tan1 eslesmesi en sik gézlenen diizey
olup, GPT-40’da 117 olgu (%65,0), GPT-5 ve Gemini’de 121 olgu (%67,2), Claude’da
123 olgu (%68,3) oranlarinda goriildii. Iki tan1 eslesmesi GPT-40’da 30 olgu (%16,7),
GPT-5te 31 olgu (%17,2), Claude’da 27 olgu (%15,0) ve Gemini’de 22 olgu (%12,2)
oraninda saptandi. Ug tam eslesmesi nadir olup, GPT-40’da 2 olgu (%]1,1), GPT-5 ve
Gemini’de 2 olgu (%1,1), Claude’da 1 olgu (%0,6) diizeyindeydi (Sekil 3). Yapay zeka
modelleri arasindaki ara tani uyumu farki Friedman testi ile degerlendirildi ve
istatistiksel olarak anlamli bulunmadi (¥*(3) = 3,16; p > 0,05). Elde edilen bulgular
Tablo 5’te gosterildi.

Tablo 5. ChatGPT, Claude ve Gemini’'nin irettigi ara tanilar ile hekim ara tanilar
arasindaki eslesme sonuglari

GPT-40 GPT-5 Claude Gemini p degeri

Uretilen ara tan1 say1st
2.84+0.42 || 2.66 £0.58 || 2.86 + 0.41 272+ 0.6
(mean +sd)

Hekim ara tanisiyla eslesme
1.02 +£0.62 || 1.03£0.58 1+£0.58 0.95+0.6 *p=0.367
(mean+sd)

Hekim ara tanisi ile eslesme sayisi n (%) n (%) n (%) n (%)

117 (65.0%)(|121(67.2%)|| 123 (68.3%) || 121 (67.2%)

30 (16.7%) |[31 (17.2%) ][ 27 (15.0%) || 22 (12.2%)

*Repeated measures ANOVA (Friedman): y%3) =3.16
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Sekil 3. ChatGPT, Claude ve Gemini’nin {irettigi ara tanilar ile hekim ara tanilar1 arasindaki
eslesme diizeyleri

4.6. Yapay Zeka Modellerinin Kesin Tam1 Performansi

Yapay zeka modellerinin kesin tan1 dogruluk oranlari incelendiginde, GPT-
40’nun dogruluk orani %67,2 (n = 121), GPT-5’in %65,6 (n = 118), Claude’un %63,3
(n = 114) ve Gemini’'nin %59,4 (n = 107) olarak belirlendi (Sekil 4). Gruplar
arasindaki fark Cochran’s Q testi ile degerlendirildi ve bulgular istatistiksel olarak
anlamli degildi (p = 0,16). Altin standart tani ile uyum diizeyleri degerlendirildiginde,
Cohen’s « katsayis1 GPT-40 i¢in 0,656, GPT-5 i¢in 0,638, Claude i¢in 0,616 ve Gemini
icin 0,575 olarak bulundu. Tiim modellerde altin standartla uyum istatistiksel olarak

anlamliydi (p <0,001). Elde edilen bulgular Tablo 6’da gosterildi.
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Tablo 6. ChatGPT, Claude ve Gemini’nin iirettigi kesin tanilarin dogrulugu

(Kappa)

GPT-40' GPT-5 Claude’ Gemini* p degeri
Kesin tam1 dogrulugu, 121 118 114 107 #p=0.16
n(%) (67.2%) (65.6%) (63.3%) (59.4%)
95% CI [60.3-73.5] | [58.7-71.9] | [56.3-69.9] | [52.3-66.1]
Altin standart ile uyum
0.656 0.638 0.616 0.575 p<0.001

*Cochran’s Q test: Q (3) =5.1

p<0.05 anlamlilik diizeyi kabul edilmistir.

Accuracy (%) and 95% Confidence Intervals for Final Diagnosis

1001

80

67.2%

60|

40}

Accuracy Rate (%)

20f

ChatGPT-40

65.6%

ChatGPT-5

63.3%

Claude Pro Opus 4.1
Model

GeminiI2.5 Pro

Sekil 4. ChatGPT, Claude ve Gemini’nin tirettigi kesin tanilarin dogruluk oranlari
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5. TARTISMA

Bu calismada, acil servis kirmizi alanina basvuran kritik hastalarda, popiiler
biliylik dil modellerin (ChatGPT, Claude ve Gemini) tanisal performanslari ile
hekimlerin tanisal kararlarini ¢ok asamali bir yaklagimla karsilastirdik. Elde ettigimiz
bulgular, bu modellerin acil tani siirecinin {i¢ asamasinda (6n tani, ayirici tani ve kesin

tan1) kabul edilebilir bir performans sergiledigini ortaya koymaktadir.

LLM’lerin tanisal performansina iligkin literatiirde bazi caligmalar bulunsa da,
bu caligmalar c¢ogunlukla retrospektif tasarima sahiptir ya da sentetik olarak
olusturulmus vakalar iizerinden yiritiilmiistiir. Ayrica modellerin performansi
cogunlukla olusturulan 6n tani listelerinde son taninin yer alip almadigina
odaklanmistir. Bunun aksine, c¢alismamizin prospektif olarak yiiriitiilmesi, veri
toplama siirecinde se¢ilim yanliligini en aza indirerek gergek klinik pratige daha yakin
sonuglar elde edilmesini saglamistir. Metodolojik tasarimimiz, yalnizca kritik ve
komplike hastalarda ayirict tani listesi olusturma veya son tani dogrulugunu
degerlendirmekle smirli kalmayip, tiim klinik verilerin entegrasyonunu iceren
kapsamli bir yaklasimi benimsemistir. Bu kapsamda, hasta yoOnetiminin ilk
degerlendirmeden son taniya kadar olan tiim asamalar1 ayrintili bigimde analiz edilmis
olmasi diger bir gili¢lii yanidir. Bu ¢ok asamali yapi, LLM’lerin klinik muhakeme
stireclerinin daha derinlemesine incelenmesine olanak tanimaktadir. Ayrica, ii¢ farkli
popliler LLM performansinin analiz edilmis olmasi modellerin birbirlerine gore

iistiinliikleri hakkinda karsilagtirmali veriler sunmaktadir.

Calisma popiilasyonumuz, nispeten ileri yasta, komorbidite yiikii yiiksek ve
siklikla kardiyak, pulmoner veya noérolojik acil durumlar nedeniyle basvuran
hastalardan olusmaktaydi. Bu tiir popiilasyonlarda hizli ve dogru tan1 koymak, hasta
yonetimi ve hayat kurtarict miidahalelerin zamaninda uygulanabilmesi agisindan kritik
oneme sahiptir. Calismamizin klinik agidan karmasik ve kritik olgulara odaklanmast,
biiyiik dil modellerinin yiliksek riskli hasta gruplarindaki tanisal performansini
degerlendirme agisindan literatiire Onemli bir katki saglamaktadir. Bu yoniiyle
calismamiz, modellerin yalnizca rutin olgularda degil, ayn1 zamanda acil servislerde
klinik karar vermenin en gii¢ oldugu durumlarda da potansiyel bir karar destek araci

olarak kullanilabilirligini ortaya koymas1 bakimindan degerlidir.

41



Literatiirde yapilan ¢aligmalara bakildiginda, Levine ve ark. tarafindan GPT-3
modeliyle yliriitiilen gézlemsel bir calismada, 48 sentetik klinik vinyet kullanilmis ve
modelin dogru tantyr ilk ii¢ ayirici tam1 arasinda belirtme orant %88 olarak
bildirilmistir. Ancak bu ¢calismada modele sunulan bilgiler olduk¢a kisadir ve yalnizca
anamnez ve vital bulgu Dbilgisine dayanmaktadir. Fizik muayene ve
laboratuvar/goriintiileme gibi kritik bulgularin dahil edilmemesi klinik ac¢idan
kullanighligin1 ve gergek vakalara genellenebilirligini 6nemli 6l¢iide sinirlamaktadir
(60). Calismamizda ise ger¢ek hasta verilerini kullandik ve tan siirecini ¢ok asamali
olarak yapilandirdik. Bu sayede, biiyiik dil modellerinin tanisal siirece adaptasyonu
gercekci bir bicimde degerlendirip elde ettigimiz sonuglarin klinik pratikteki
gegerliligi artirmaya ¢alistik. Levine ve ark.nin ¢alismasinda tanisal dogrulugun, dogru
taninin ilk ii¢ ayirict tani arasinda yer almasi seklinde tanimlanmis olmasi, bildirilen

yiiksek basar1 oraninin nedeni olabilir.

Hidde ten Berg ve ark. tarafindan yapilan retrospektif ¢aligmada, yalnizca tek
bir kesin tanist bulunan 30 vaka degerlendirilmistir. Calismada GPT-4 modelinin,
dogru tanty1 ilk bes ayirici tan1 arasinda belirtme orani laboratuvar verileri olmadan ve
laboratuvar verileri eklendiginde degismeden %87 olarak bildirilmistir. GPT-3.5
modeli i¢in ise bu oranlar sirastyla %77 ve %97 olarak saptanmistir (61). Ancak,
caligmada da levine ve ark. calismasi gibi performans 6l¢iitii olarak yalnizca dogru
taninin On tanilar arasinda yer almasi kabul edilmistir (60). Bu nedenle, modelden tek
bir kesin tani istenmesi durumunda modelin performansinin ne olacagi belirsizdir.
Bizim ¢aligmamizda ise yalnizca 6n tani ve tanit uyum oranlar1 degerlendirilmemis,
aynt zamanda hekimlerin klinik filtreleme siirecini taklit eden {i¢ asamali bir
yaklagimla son kesin taniya ulasilmast ve bu taninin mutlak dogrulugunun
belirlenmesi amacglanmisti. Bu metodolojik yaklasimin, kesin tani koymadaki

giivenilirligi artirdigini diistiniiyoruz.

Hoppe ve ark. tarafindan 100 rastgele secilmis yatan hasta {izerinde yliriitiilen
retrospektif caligmada, altin standart tani olarak hastalarin taburculuk tanisi kabul
edilmigstir. Hastalarin oykiileri, tibbi gecmisleri, laboratuvar testleri ve diger tanisal
tetkikleri ChatGPT ye girilmis ve modelin performansi acil servis asistanlarinin tanisal
dogrulugu ile karsilagtirilmistir. Tanisal dogruluk, O: yanlig, 1: kismen dogru, 2:

tamamen dogru arasinda puanlanan bir dlgekle degerlendirilmistir. Calismada GPT-
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4’{in ortalama skorunun (1,76), acil servis hekimlerinin skorundan (1,59) daha yiiksek
oldugu saptanmistir (62). Bizim ¢alismamizda altin standart karar olarak, ilgili giiniin
acil tip uzmani ile kidemli hekimin ortak degerlendirmesi esas alinmistir. Acil
servisten taburculuk tanis1 veya bir servise yatis tanisi, modelin degerlendirilmesi
acisindan sonlanim noktasi olarak belirlenmistir. Servis siirecinde ortaya ¢ikabilecek
ek durumlar, komplikasyonlar ya da yeni tetkik sonug¢lariin sonraki tan1 siirecini ve
taburculuk tanisini etkileyebilecegi gdz onilinde bulundurularak, bu bilgiler ¢alisma

kriterlerine dahil edilmemistir.

Wang ve ark. tarafindan, Ten Berg’in 30 vakalik retrospektif veri seti
kullanilarak gerceklestirilen calismada, yalnizca semptomlar, tibbi oyki ve fizik
muayene bulgular1 degerlendirmeye alinmis; laboratuvar verileri kullanilmamastir.
Calismada, kesin taninin ilk {i¢ ayirici tani arasinda yer alma orani incelenmis ve biiyiik
dil modelleri i¢in bu oranin genel olarak %70—80 arasinda degistigi, GPT-40 i¢in ise
%78,9 olarak saptanmistir (61, 63). Wang ve ark., modelin sundugu ilk 6n taniy1 kesin
tan1 olarak kabul ettiklerinde basar1 oranin1 yaklasik %60 olarak bildirmistir. Ancak
nihai kesin tan1 6n tan1 diizeyindeki taniya bagimlidir. Bizim ¢alismamiz, modelin tim
tanisal siire¢ boyunca gosterdigi tutarliligi degerlendirmesi bakimindan literatiirdeki
caligmalardan ayrilmaktadir. Modelin tiim tanisal asamalardan etkilenmis nihai
performansi, %60—67 arasinda bir dogruluk orani ortaya koymustur. Bu oran, modelin

klinik akis igerisindeki ¢cok agamali ilerleme siireci ve bu asamalardaki degiskenlere

ragmen elde edilmis olup, genel tanisal basariy1 yansitmaktadir.

Biiyiik dil modellerinin (LLM) temel amaci, dogal dili isleme ve
anlamlandirmadir. Bu modeller metin tabanli veriler iizerinden gii¢lii ¢ikarimlar
yapabilseler de goriintii analizi yetenekleri halen sinirlidir. Oysa klinik taniya ulasma
stireci, yalnizca dogru anamnez ve fizik muayene bulgularint degil, ayn1 zamanda
laboratuvar tetkiklerini ve gerektiginde goriintiileme sonuglarini da kapsamaktadir. Bu
cok boyutlu parametreler birlikte degerlendirildiginde, bir hastay1 basvuru anindan
taburculuga kadar biitiinciil sekilde yonetme noktasinda LLM’lerin mevcut kapasitesi

yetersiz kalabilmektedir.

Calismamizda hastalarin goriintiileme tetkik raporlar yerine dogrudan goriintii

verileri (EKG ve akciger grafileri) kullanilmistir. Bu tiir gdrsellerin
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degerlendirilmesinde biiyiik dil modellerinin mevcut sinirliliklari, elde edilen dogruluk
oranlarinin %60-70 diizeylerinde kalmasina neden olmus olabilir. Bir hastada tanisal
stirecin basindan sonuna kadar yapay zekadan etkin bi¢imde yararlanabilmek igin,
LLM’lerin goriintii analizine odaklanan yapay zeka sistemleriyle entegrasyonunun
saglanmasi faydali olacaktir. Ayn1 zamanda, biiyiik dil modellerinin yerel hastane bilgi
sistemlerine entegre edilmesi, veri girisinde ortaya ¢ikabilecek kisitliliklar: ve zaman

kayiplarini ortadan kaldirabilir.

Calisgmamizda modellere girilen veriler, hekimler tarafindan saglanan
anamnez, fizik muayene ve laboratuvar sonuglarina dayanmaktadir. Tan1 siirecinde
ilerlerken model tarafindan gerekli goriilen ek tetkiklerin de siirece dahil edilmesi,
tanisal dogrulugu artirma potansiyeline sahip olup olmayacagi bilinmemekle birlikte,

bu uygulamanin etik agidan dikkatle degerlendirilmesi gerekmektedir.

Elde ettigimiz bulgular ve mevcut literatiir birlikte degerlendirildiginde, biiyiik
dil modellerinin altin standart tanilarla genellikle iyi diizeyde uyum gdstermesi, yapay
zeka destekli 6n tan1 ve ayirici tani sistemlerinin acil tip pratiginde potansiyel kullanim
alanlar1 olabilecegine isaret etmektedir. Bu tiir sistemler, 6zellikle yogun ve zaman
baskisi altindaki klinik ortamlarda, deneyimi sinirlt hekimlere karar verme siirecinde
ikincil bir goriis saglayarak destek olabilir. Hastalarin dogru bir 6n degerlendirmeyle
hizli bigimde ayristirilmasi, uygun tedaviye daha erken baslanmasini ve mevcut

kaynaklarin daha etkin kullanilmasini miimkiin kilabilir.

Elbette, yapay zeka heniiz bir hekimin yerini alabilecek diizeyde degildir.
Nitekim c¢alismamizda modellere verilerinin bir hekim tarafindan girilmesi ve fizik
muayene bulgularinin hekim degerlendirmelerine dayanmasi da bunun en temel
gostergesidir. Ancak uygun sekilde kullanildiginda, ChatGPT gibi biiyiik dil modelleri
klinisyenlerin is yiikiinii hafifletme, tani siirecini hizlandirma ve olast hata payini

azaltma potansiyeline sahiptir.

Gelecekte, daha genis Orneklemlere sahip arastirmalarla bu bulgularin
dogrulanmasi, ayrica yapay zekanmn klinik sonuglar {iizerindeki etkisinin
degerlendirilmesi gerekmektedir. Bundan sonraki adimlar, bu tiir modellerin hastane
bilgi sistemleriyle entegre edilerek gercek zamanli karar destek araclarina

doniistlirtildiigl pilot uygulamalar1 icermelidir.
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Kisithhiklar

Ik olarak, calisma tek bir merkezde yiiriitiilmiis olup nispeten smirli bir
orneklem biiyiikliigiine dayanmaktadir. Ayrica, c¢alismamizda degerlendirdigimiz
parametrelerden biri hekimlerin 6n ve ayirici tanilart ile LLM ¢iktilar1 arasindaki
eslesmeyi 6lgmek olsa da hekimler tarafindan belirlenen tanilarin her zaman mutlak

dogrulugu yansitmayabilecegi géz dnilinde bulundurulmalidir.

Calismamizda hekimlerin belirledigi 6n tanilar en olasi tanilar olarak kabul
edilerek eslesme oranlar1 degerlendirilmistir. Ancak bu durum, LLM’lerin sundugu ve
altin standart ile birebir ortiismeyen On tanilarin klinik agidan degersiz veya kabul
edilemez oldugu anlamima gelmemektedir. Bu konuyla ilgili ayr1 bir degerlendirme

yapilmamigtir.

Ugiincii olarak, modeller her bir hastanin verileri yalnizca bir kez girilerek
degerlendirilmistir. Ayni hasta verilerinin tekrar girilmesi durumunda farkli sonuglar

elde edilip edilmeyecegi arastirilmamastir.
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6. SONUC

Caligmamizin sonuglarina gore, biiyiik dil modelleri altin standart tanilarla iyi
diizeyde uyum gostermis ve iirettikleri kesin tanilar genel olarak %60-70 oraninda
dogruluk sergilemistir. Bu bulgular, 6zelllikle kritik kararlarin hizla verilmesi gereken
klinik ortamlarda, LLM’lerin hekimlere tanisal siiregte yardimci olma potansiyelini

ortaya koymaktadir.
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8. EKLER

EK 1- VERi FORMU

HASTA VERI FORMU
1. HASTA BILGILERI

Adi Soyad: Cinsiyet: (J Erkek [ Kadin Yas:

Telefon: Boy (cm): Kilo (kg):

Kullandig llaglar: Alerjiler: Alkol Kullanimi: O Evet O

Hayr HASTA BARKOD
Sigara Kullammi: O Evet 0 | Kronik Hastaliklar:
Hayir

IL. BASVURU BILGILERI
Bagvuru Tarihive Saati: __/___/ - :
Bagvuru Sikayeti:
Sikayetin Baglangig Siiresi:
Ek Belirtiler:
Anamnez:
I11. VITAL BULGULAR VE ON TANI

Ates (°C) Kan Basina Nabiz (/dk) Solunum (/dk) Oksijen Sat.

/ %

Doktorun ilk 5 On Tanisi:
1.
2.
3.
4.
5.

IV. FIZIK MUAYENE
Genel Durum / Sistem Bulgular:

V. TETKIKLER VE TANI
istenen Testler: 0 Hemogram [J Biyokimya (] Koagiilasyon [J Kan Gazi [J Diger:

Goruntiileme: (0 X-ray 00 USG O BT O MR O EKG O Diger:

Tanlar:
1.

2.
3.

VI. KONSULTASYON VE TEDAVi
Konsiiltasyon istenen Béliimler: (] Kardiyoloji [J Dahiliye [J Noroloji O Genel Cerrahi O Diger:

Son Tam:

Tedavi: O Medikal O Cerrahi O Takip O Yatig O Diger: ____
Taburculuk: (0 Eve O Servise [ Yogun Bakima O Sevk

VIL. DOKTOR BILGILERI

Ad1 Soyad:

Brans::
imza:
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