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ÖZET 

KRİTİK HASTA TANISINDA YAPAY ZEKA PERFORMANSI: CHATGPT, 

GEMİNİ, CLAUDE VE ACİL SERVİS HEKİMLERİNİN 

KARŞILAŞTIRILMASI 

Amaç: Bu çalışmanın amacı, ac\l serv\se başvuran kr\t\k hastalarda, hek\m\n tanısal 

sürec\n\ ChatGPT, Claude ve Gem\n\’n\n oluşturduğu tanısal çıktılarıyla 

karşılaştırmaktır. 

Gereç ve yöntem: Ac\l serv\se başvuran kr\t\k hastaların v\tal bulgu ve anamnez 

b\lg\ler\ne göre hek\m tarafından, henüz f\z\k muayene ve tetk\k-görüntüleme 

aşamasına geç\lmeden önce en olası 5 adet ön tanı bel\rlend\. Aynı ver\ler AI 

modeller\ne k\ml\ks\zleşt\r\lm\ş olarak g\r\ld\. Modellerden en olası 5 ön tanı 

oluşturması \stend\. İk\nc\ aşamada hek\m, f\z\k muayene, laboratuvar ve görüntüleme 

sonuçlarıyla ön tanılarını gözden geç\rd\ ve 3 ayırıcı tanı olarak güncelled\. Bu 

ver\lerle AI modeller\nden 3 ayırıcı tanı oluşturması \stend\. Son aşamada toplanan 

tüm ver\ler ışığında hastanın kl\n\k durumuna neden olan pr\mer kes\n tanısı 

netleşt\r\ld\ ve bu karar altın standart karar olarak bel\rlend\. AI modeller\nden de tüm 

ver\ler ışığında hastanın kes\n tanısının bel\rlenmes\ \stend\. Her b\r model tarafından 

üret\len ön tanı, ayırıcı tanı ve kes\n tanı çıktıları altın standart karar \le karşılaştırıldı. 

İstat\st\ksel anal\zler, R programlama d\l\ kullanılarak gerçekleşt\r\ld\. 

Bulgular: Çalışma 180 hasta \le tamamlandı. Dah\l ed\len hastaların %56 sı erkek, 

%44’ü kadındı. Kes\n tanı doğruluk oranları \ncelend\ğ\nde, GPT-4o’nun doğruluk 

oranı %67,2 GPT-5’\n %65,6, Claude’un %63,3 ve Gem\n\’n\n %59,4 olarak saptandı. 

Gruplar arasında anlamlı \stat\st\ksel fark saptanmadı (p=0.16). Altın standart tanı \le 

kes\n tanı uyum düzeyler\ değerlend\r\ld\ğ\nde, Cohen’s κ katsayısı GPT-4o \ç\n 

0,656, GPT-5 \ç\n 0,638, Claude \ç\n 0,616 ve Gem\n\ \ç\n 0,575 olarak bulundu.  

Sonuç: Yapay zekâ modeller\n\n kes\n tanı doğruluk oranlarının %60-70 sev\yeler\nde 

olması, altın standart karar \le genel olarak \y\ düzeyde uyum göstermes\ bu s\stemler\n 

ac\l serv\s ortamında kl\n\k karar vermede yardımcı olab\lme potans\yel\n\ 

desteklemekted\r.  
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Anahtar KelKmeler: Yapay zeka, Büyük d\l model\, Claude, Gem\n\, ChatGPT 

 



\v 
 

ABSTRACT 

PERFORMANCE OF ARTİFİCİAL İNTELLİGENCE İN CRİTİCAL 

PATİENT DİAGNOSİS: COMPARİSON OF CHATGPT, GEMİNİ, CLAUDE 

AND EMERGENCY PHYSİCİANS 

IntroductKon: Th\s study a\med to compare the d\agnost\c process of emergency 

phys\c\ans w\th the d\agnost\c outputs generated by ChatGPT, Claude, and Gem\n\ \n 

cr\t\cally \ll pat\ents present\ng to the emergency department(ED). 

Methods: For cr\t\cally \ll pat\ents present\ng to the ED, phys\c\ans \dent\f\ed f\ve 

prel\m\nary d\agnoses based on v\tal s\gns and med\cal h\story. The same anonym\zed 

data were entered \nto AI models, wh\ch were asked to generate f\ve prel\m\nary 

d\agnoses. After phys\cal exam\nat\on, laboratory, and \mag\ng results became 

ava\lable, both phys\c\ans and AI models ref\ned these \nto three d\fferent\al 

d\agnoses. F\nally, the phys\c\an's f\nal d\agnos\s, expla\n\ng the pat\ent’s cl\n\cal 

cond\t\on, was accepted as the gold standard. Each AI model was then asked to 

determ\ne the f\nal d\agnos\s us\ng the complete dataset. The prel\m\nary, d\fferent\al, 

and f\nal d\agnoses generated by each model were compared w\th the gold standard. 

Stat\st\cal analyses were performed us\ng R. 

Results: 

The study \ncluded 180 pat\ents (56% male, 44% female). Regard\ng the accuracy of 

f\nal d\agnoses, GPT-4o ach\eved an accuracy rate of 67.2%, GPT-5 ach\eved 65.6%, 

Claude ach\eved 63.3%, and Gem\n\ ach\eved 59.4%. No stat\st\cally s\gn\f\cant 

d\fference was found among the groups (p=0.16).When evaluat\ng the agreement 

between the AI models’ def\n\t\ve d\agnoses and the gold-standard d\agnos\s, Cohen’s 

κ coeff\c\ents were calculated as 0.656 for GPT-4o, 0.638 for GPT-5, 0.616 for Claude, 

and 0.575 for Gem\n\. 

ConclusKon 

The f\nd\ng that AI models ach\eved d\agnost\c accuracy rates of 60%-70% and 

showed overall substant\al agreement w\th the gold standard dec\s\on supports the\r 

potent\al to ass\st cl\n\cal dec\s\on-mak\ng \n the ED sett\ng. 

Keywords: Art\f\c\al \ntell\gence, ChatGPT, Claude, Gem\n\, Large language model 
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1. GİRİŞ 

Ac\l serv\s, tanı ve tedav\ kararlarının zaman baskısı, kl\n\k bel\rs\zl\k ve 

yüksek hasta yoğunluğu altında yürütüldüğü, sağlık h\zmetler\n\n en kr\t\k 

alanlarından b\r\d\r. Özell\kle kırmızı alan, yaşamı tehd\t eden akut kl\n\k durumların 

değerlend\r\ld\ğ\ ve erken tanı \le hızlı müdahalen\n hastanın prognozunu doğrudan 

etk\led\ğ\ b\r b\r\md\r (1-3). Bu hasta grubunda tanısal gec\kme; mortal\te, morb\d\te 

ve kaynak kullanımında bel\rg\n olumsuz sonuçlara yol açmaktadır. 

Ac\l tıpta karar verme sürec\ çoğu zaman eks\k ver\yle, sınırlı değerlend\rme 

süres\ \ç\nde gerçekleş\r. Kl\n\k yaklaşım, sezg\sel örüntü tanıma (S\stem 1) \le anal\t\k 

değerlend\rme (S\stem 2) arasında d\nam\k b\r denge üzer\ne kuruludur (4-6). Ancak 

zaman baskısı, d\kkat bölünmes\ ve b\l\şsel yük arttıkça karar sürec\ sezg\sel 

düşünmeye daha fazla kayar; bu durum çapa etk\s\, onaylayıcı önyargı ve aşırı güven 

g\b\ b\l\şsel sapmaların tanısal doğruluğu olumsuz etk\lemes\ne zem\n hazırlayab\l\r 

(7-9). Tanısal hataların mortal\te artışıyla \l\şk\l\ olduğu ve hasta güvenl\ğ\n\ tehd\t 

ett\ğ\ çeş\tl\ çalışmalarda ortaya konmuştur (10-13). Bu nedenle ac\l serv\ste karar 

süreçler\n\ yalnızca b\reysel deney\me bırakmak, kr\t\k hastanın yönet\m\nde kl\n\k 

r\sk oluşturmaktadır. 

Son yıllarda büyük d\l modeller\ (LLM) olarak tanımlanan yapay zekâ 

s\stemler\, kl\n\k öykü, semptom kümeler\ ve serbest met\n ver\ler\n\ anal\z edeb\lme 

kapas\teler\yle d\kkat çekmekted\r (14-17). ChatGPT, Gem\n\ ve Claude g\b\ 

modeller; anamnez\ \şleme, olası tanı öner\ler\ oluşturma ve kl\n\k düşüncey\ 

yapılandırma süreçler\nde potans\yel b\r karar destek aracı olarak 

değerlend\r\lmekted\r. Bununla b\rl\kte, bu modeller\n ac\l tıp prat\ğ\nde tanısal 

doğruluk, bağlam duyarlılığı, açıklanab\l\rl\k ve hasta güvenl\ğ\ açısından gerçek 

kl\n\k koşullarda nasıl performans gösterd\ğ\ halen net değ\ld\r (18-21). Bu bel\rs\zl\k, 

yapay zekânın kl\n\k karar süreçler\nde destekley\c\ b\r rol mü yoksa yönlend\r\c\ b\r 

mekan\zma mı üstleneb\leceğ\ sorusunu öneml\ kılmaktadır. 

Bu çalışmanın amacı, ac\l serv\se başvuran kırmızı tr\yaj kodlu hastalarda, 

pr\mer hek\m\n tanısal sürec\n\n üç aşamasını (ön tanı, ayırıcı tanı ve kes\n tanı) 

ChatGPT-4o, ChatGPT-5, Claude Pro Opus 4.1 ve Gem\n\ Pro 2.5’\n oluşturduğu 
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tanısal çıktılarla karşılaştırarak, ön tanı ve ayırıcı tanıda hek\m çıktılarıyla eşleşme 

düzey\n\, kes\n tanıya ulaşmadak\ performansını ve hek\m \le uyumunu 

değerlend\rmekt\r.  

Bu çalışma, kr\t\k hastada yapay zekâ uygulamalarının karar süreçler\nde 

tamamlayıcı b\r araç olarak kullanılab\l\rl\ğ\ne \l\şk\n değerlend\rme yapmayı 

hedeflemekted\r. Elde ed\len bulguların, büyük d\l modeller\n\n kl\n\k tanı 

süreçler\nde hang\ koşullarda ve ne ölçüde destekley\c\ rol üstleneb\leceğ\ne da\r daha 

nesnel ve dengel\ b\r bakış açısı sağlayacağı öngörülmekted\r. 
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2. GENEL BİLGİLER 

2.1. AcKl ServKste KrKtKk Hasta ve Tanısal Zorluklar 

2.1.1. KrKtKk Hastanın Tanımı 

Kr\t\k hastalık kavramı, tıp l\teratüründe uzun süred\r yer almakla b\rl\kte, 

evrensel olarak kabul görmüş tek\l b\r tanıma halen ulaşılamamıştır. Bu tanımsal 

bel\rs\zl\k, özell\kle farklı sağlık s\stemler\nde ve kl\n\k bağlamlarda kullanılan 

ölçütler\n çeş\tl\l\ğ\nden kaynaklanmaktadır (1, 2). Geçm\şte yoğun bakım \ht\yacı 

üzer\nden tanımlanmaya çalışılan bu kavram, zamanla yeters\z kalmış ve hastalığın 

f\zyopatoloj\k özell\kler\ne ek olarak, müdahale ed\leb\l\rl\ğ\n\ ve s\stem kaynaklarını 

da \çerecek şek\lde yen\den ele alınmıştır (2).  

Güncel yaklaşım, kr\t\k hastalığı üç temel kavramsal b\leşen üzer\nden 

açıklamaktadır: hayat\ organ d\sfonks\yonu, yüksek mortal\te r\sk\ ve uygun tıbb\ 

müdahaleyle bu durumun ger\ döndürüleb\l\r olması (1). Ancak bu üçlü yapı, yalnızca 

hastanın kl\n\k durumunu değ\l, aynı zamanda sağlık s\stem\n\n müdahale kapas\tes\n\ 

de \çerecek şek\lde değerlend\r\lmel\d\r. Bu noktada kavramın sadece b\reysel hastalık 

özell\kler\ne değ\l, aynı zamanda bağlama duyarlı olması gerekt\ğ\ vurgulanmaktadır. 

Özell\kle kaynak kısıtlı ülkelerde, aynı kl\n\k tablo farklı şek\lde sınıflandırılab\l\r; 

çünkü “kr\t\k” olarak tanımlanma, çoğu zaman müdahale ed\leb\l\rl\k düzey\yle 

\l\şk\l\d\r (3). 

Maslove ve arkadaşları, kr\t\k hastalık kavramının sağlık h\zmet organ\zasyonu 

ve kaynak planlaması açısından yen\den tanımlanmasının önem\ne d\kkat çekerken; 

Kayambankadzanja ve ek\b\, tanımın evrenselleşt\r\leb\l\rl\ğ\ \ç\n bağlamsal 

değ\şkenler\n tanıma entegre ed\lmes\n\ önermekted\r (1, 2). Kr\t\k hastalığın sab\t b\r 

kategor\den z\yade, d\nam\k ve duruma göre değ\şkenl\k gösteren b\r kl\n\k durum 

olduğu görüşü, bu çerçevede önem kazanmaktadır. Kl\n\k gerçekl\ğ\n, sadece 

f\zyoloj\k parametrelerle değ\l, sağlık s\stem\n\n yapısal kapas\tes\yle b\rl\kte 

değerlend\r\lmes\ gerekl\l\ğ\ açıktır. 

Ac\l serv\s özel\nde kr\t\k hasta, genell\kle an\ gel\şen organ yetmezl\ğ\, 

yaşamı tehd\t eden f\zyoloj\k bozulma ve hızlı müdahale gerekt\ren durumlarla 
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başvuran b\reylerd\r. Bu bağlamda kr\t\kl\k, yalnızca hastalığın c\dd\yet\yle değ\l, 

zaman faktörü, ek\p organ\zasyonu ve müdahale ed\leb\l\rl\k düzey\yle b\rl\kte 

tanımlanır (3). Ac\l serv\ste karşılaşılan her hasta, aynı objekt\f bulgulara sah\p olsa 

b\le, s\stem koşullarına göre farklı şek\lde değerlend\r\lmekte ve öncel\klend\rme 

algor\tmaları \ç\nde konumlandırılmaktadır. 

2.1.2. AcKl ServKste Tanı SürecK ve Zorlukları 

Ac\l serv\sler, tanı koyma sürec\n\n hem kl\n\k bel\rs\zl\k hem de zaman 

baskısı altında yürütüldüğü, yüksek tempolu ve d\nam\k ortamlardır. Bu ortamda 

hek\mler, sınırlı zaman d\l\m\ \çer\s\nde çok sayıda hastayı değerlend\rme, tr\yaj 

yapma, doğru ve hızlı karar alma yükü altındadır. Tanı sürec\ genell\kle kısa b\r 

anamnez, hızlı f\z\k muayene, ac\l laboratuvar ve görüntüleme sonuçlarının 

yorumlanması g\b\ b\r d\z\ adımı \çer\r. Ancak bu basamakların h\çb\r\, \deal 

koşullarda çalışmaz. Hasta yoğunluğu, b\lg\ye er\ş\m kısıtlılığı, \let\ş\m zorlukları ve 

kaynak sınırlılıkları g\b\ faktörler, sürec\n doğruluğunu doğrudan etk\lemekted\r (10, 

11). 

Zaman baskısı, ac\l serv\slerde tanısal karar sürec\n\ bel\rley\c\ şek\lde 

şek\llend\ren başlıca faktörlerden b\r\d\r. Hek\mler çoğu zaman semptomların tüm 

yönler\n\ \rdelemeye fırsat bulamadan, olası hayatı tehd\t eden durumları dışlama 

odaklı kararlar vermek zorunda kalmaktadır. Bu süreçte kararlar, genell\kle eks\k 

b\lg\yle ve sınırlı ver\ set\ne dayalı olarak alınır. Tudela ve arkadaşları, bu ortamda 

yapılan tanı hatalarının öneml\ b\r bölümünün ya zamansal kısıtlar altında ver\lm\ş 

erken kararlar ya da hasta hakkında yeters\z b\lg\ye dayanan varsayımsal 

çıkarımlardan kaynaklandığını ortaya koymuştur (11). Tanı hataları, sadece yanlış tanı 

konmasıyla sınırlı kalmamakta; aynı zamanda gec\km\ş tanı ve hastanın durumunun 

yeter\nce değerlend\r\lmemes\ g\b\ alt kategor\lere de ayrılmaktadır (12). 

Zaman baskısının tanı kal\tes\ üzer\ndek\ olumsuz etk\s\, hasta güvenl\ğ\n\ 

doğrudan tehd\t eder. Hautz ve çalışma arkadaşlarının 2019 tar\hl\ çok merkezl\ 

anal\z\nde, ac\l serv\ste tanı hatası yapılan hastalarda hem hastanede kalış süres\n\n 

hem de mortal\ten\n anlamlı ölçüde arttığı göster\lm\şt\r (10). Özell\kle non-spes\f\k 

semptomlarla başvuran ve \lk bakışta ac\l kabul ed\lmeyen hastalarda, zamanla yarışan 

tanı sürec\ çoğu zaman hastalığın seyr\n\ kötüleşt\reb\lmekted\r. Bu durum, sadece 
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b\reysel hasta sonuçlarını değ\l, s\stem genel\nde kaynakların ver\ms\z kullanımını da 

beraber\nde get\rmekted\r. 

Kelen ve arkadaşları, 2023 tar\hl\ çalışmalarında, tanı hatalarının nedenler\ne 

\l\şk\n yaygın kabul gören açıklamaların çoğunun kl\n\k gerçekl\kten kopuk olduğuna 

d\kkat çekm\şt\r. Onlara göre, ac\l serv\slerdek\ tanısal başarısızlıkların temel\nde 

s\stemat\k olarak yapılandırılmamış karar süreçler\, b\lg\ yükü fazlalığı ve b\l\şsel 

tükenm\şl\k g\b\ nedenler yatmaktadır (13). Bu nedenle tanı hatalarının yalnızca 

b\reysel performansla açıklanması yer\ne, yapısal ve organ\zasyonel düzeyde 

değerlend\r\lmes\ gerekt\ğ\ öner\lmekted\r. Bu yaklaşım, hataların tekrar etmes\n\ 

önley\c\ stratej\ler\n de daha etk\l\ b\ç\mde gel\şt\r\leb\lmes\ne \mkân tanır. 

Ac\l serv\s ortamında tanı sürec\n\n doğasına da\r bu tablo, karar destek 

s\stemler\ne olan \ht\yacı da açık b\ç\mde ortaya koymaktadır. Hek\mler\n zamanla 

yarıştığı, ver\ anal\z\ne yeterl\ süre ayıramadığı, nad\r ya da at\p\k tablolarla sık 

karşılaştığı bu bağlamda, yapay zekâ tabanlı çözümler yalnızca teknoloj\k b\r yen\l\k 

değ\l, aynı zamanda kl\n\k güvenl\ğ\ artırmaya yönel\k b\r zorunluluk olarak 

değerlend\r\lmel\d\r. Bu s\stemler\n başarısı \se, gerçek dünya kl\n\kler\n\n 

karmaşıklığını ve ac\l\yet\n\ \çeren ver\lerle gel\şt\r\lmes\ne bağlıdır (10-13). 

2.1.3. Tanı Hataları ve Sonuçları 

Ac\l serv\s ortamı, yüksek hasta yoğunluğu, zaman kısıtı ve b\lg\ eks\kl\ğ\ g\b\ 

çoklu stresörler\n b\r arada bulunduğu, karar verme açısından oldukça zorlu kl\n\k 

alanlardan b\r\d\r. Bu bağlamda tanı koyma sürec\, yalnızca kl\n\k b\lg\ye değ\l, aynı 

zamanda karar ver\c\n\n z\h\nsel yüküne, s\stem\n \şley\ş\ne ve mevcut kaynaklara da 

bağlı olarak şek\llen\r. Bu değ\şkenler altında gel\şen tanı hataları, tıbbın en c\dd\ hasta 

güvenl\ğ\ sorunları arasında yer almakta ve hem b\reysel hasta düzey\nde hem de 

sağlık s\stem\ genel\nde ger\ döndürülemez sonuçlar doğurab\lmekted\r (22). 

Kl\n\k kararlar çoğu zaman, hek\m\n sınırlı b\lg\yle kısa sürede karar vermes\n\ 

gerekt\ren koşullarda alınır. Bu durumlarda karar sürec\, daha çok hızlı, sezg\sel ve 

otomat\k düşünmeye dayanır. Bu düşünme tarzı, kl\n\syen\n geçm\ş deney\mler\ne, 

benzer olgulara ve \lk \zlen\mler\ne dayanarak hızla karar vermes\n\ sağlar. Ancak bu 

hızlı karar alma sürec\, s\stemat\k anal\zden yoksun olduğu \ç\n çeş\tl\ b\l\şsel 

önyargılara açık hale gel\r (7). Özell\kle ac\l serv\s koşullarında sık karşılaşılan b\l\şsel 
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önyargılar arasında aşırı güven (hek\m\n kend\ yargılarına aşırı güven duyması), 

doğrulama önyargısı (\lk h\potez\ destekleyen b\lg\ler\ seç\c\ b\ç\mde algılama), 

er\ş\leb\l\rl\k önyargısı (en kolay akla gelen tanıya yönelme) ve çapa etk\s\ (\lk 

\zlen\me saplanma ve alternat\f tanıları dışlama) yer alır. Bu önyargılar, hastanın 

ş\kâyetler\n\n yanlış yorumlanmasına, farklı tanı olasılıklarının göz ardı ed\lmes\ne ve 

tanının erken sonlandırılmasına neden olab\l\r (7). 

Tanı hatalarının yalnızca b\reysel b\l\şsel süreçlerden değ\l, aynı zamanda 

sağlık s\stem\ne özgü yapısal sınırlılıklardan da kaynaklandığı açıktır. Ac\l serv\s 

prat\ğ\nde sık karşılaşılan zaman kısıtı, yeters\z hasta öyküsü, tanısal testlere er\ş\m 

güçlüğü, laboratuvar ve görüntüleme gec\kmeler\ \le ek\p \ç\ \let\ş\m aksaklıkları, tanı 

sürec\n\ doğrudan olumsuz etk\lemekted\r. Bu tür s\stem\k kısıtlar altında çalışan 

kl\n\syen, çoğu zaman sınırlı kl\n\k ver\ ve artmış b\l\şsel yük altında hızlı karar 

vermek zorunda kalmakta; bu durum da yanlış, eks\k ya da gec\km\ş tanı r\sk\n\ 

bel\rg\n ölçüde artırmaktadır. L\n ve arkadaşlarının kapsamlı kohort anal\z\nde, ac\l 

serv\ste potans\yel tanı hatası \le hastaneye yatırılan olguların 30 günlük mortal\te 

oranlarında artış ve evde geç\r\len sağlıklı gün sayısında anlamlı azalma saptanmıştır 

(22). Özell\kle sp\nal apse (%15,6) ve menenj\t (%10,9) g\b\ düşük prevalansa sah\p 

ancak prognozu ağır hastalıkların tanısında hata oranlarının d\kkat çek\c\ düzeyde 

yüksek olduğu rapor ed\lm\şt\r. 

Bu tanı hatalarının sonuçları yalnızca morb\d\te ve mortal\teyle sınırlı kalmaz; 

aynı zamanda sağlık s\stem\nde yatış süreler\n\n uzaması, tekrar başvurular, gereks\z 

tetk\kler ve artan mal\yet g\b\ z\nc\rleme etk\ler yaratır. Ac\l serv\ste hatalı b\ç\mde 

taburcu ed\len hastalarda, daha sonra hastaneye yatış oranlarının ve mortal\ten\n 

anlamlı düzeyde yüksek olduğu göster\lm\şt\r (22). Bu durum, tanı sürec\n\n yalnızca 

b\reysel kararlarla değ\l, organ\zasyonel yapıyla da doğrudan \l\şk\l\ olduğunu ortaya 

koymaktadır. 

Bu çok boyutlu ve d\nam\k tanı ortamında, yapay zekâ ve mak\ne öğren\m\ne 

dayalı karar destek s\stemler\, kl\n\k karar alma süreçler\n\ yapılandırmak ve tanı 

güven\l\rl\ğ\n\ artırmak adına öneml\ b\r potans\yel sunmaktadır. Brasen ve 

arkadaşlarının gerçekleşt\rd\ğ\ çok merkezl\ ve gen\ş örnekleml\ b\r çalışmada, ac\l 

serv\se başvuran 9.190 hastanın g\r\ş\msel olmayan b\yok\myasal parametreler\ temel 
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alınarak gel\şt\r\len 19 farklı mak\ne öğren\m\ algor\tması, çeş\tl\ kl\n\k sonuçların 

öngörülmes\nde yüksek doğruluk düzeyler\ne ulaşmıştır (23). Söz konusu 

algor\tmalar; 30 günlük mortal\te, yoğun bakım \ht\yacı ve güvenl\ taburculuk g\b\ 

prognost\k açıdan kr\t\k sonlanımlar \ç\n %87 \le %91 arasında değ\şen alan altı eğr\ 

(AUC) değerler\yle güçlü öngörü performansı serg\lem\şt\r. Özell\kle 30 günlük 

mortal\te tahm\n\ (AUC: %91,3) ve güvenl\ taburculuk (AUC: %87,3) 

algor\tmalarının başarımı, bu s\stemler\n erken r\sk sınıflaması ve kaynak yönet\m\ 

açısından kl\n\k uygulamaya entegre ed\leb\leceğ\n\ göstermekted\r (23). 

Ancak bu s\stemler\n etk\l\ b\ç\mde kullanılab\lmes\, yalnızca teknoloj\k 

doğruluğuna değ\l, kl\n\k karar sürec\ne doğru entegrasyonuna da bağlıdır. Hek\mler\n 

kararlarını tamamlayıcı şek\lde yapılandırılmış, güven\l\r ve yorumlanab\l\r yapay 

zekâ destekl\ s\stemler; özell\kle yüksek \ş yükü altında çalışan ac\l serv\s hek\mler\n\n 

tanısal doğruluğunu artırab\l\r. Bu bağlamda, yapay zekâ uygulamaları yalnızca 

b\reysel b\l\şsel önyargıların değ\l, aynı zamanda yapısal s\stem sorunlarının da b\r 

ölçüde önüne geçeb\lecek stratej\k araçlar olarak değerlend\r\lmekted\r. 

2.1.4. KlKnKk BelKrsKzlKkle Başa Çıkma ve Tanısal Karar StratejKlerK 

 Ac\l serv\s, hızlı ve doğru karar almanın yaşamsal önem taşıdığı; aynı zamanda 

ver\ eks\kl\ğ\, semptom karmaşası ve sınırlı kaynaklar neden\yle bel\rs\zl\ğ\n 

kaçınılmaz olduğu b\r kl\n\k ortamdır. Tanısal sürec\n bu bağlamda şek\llenmes\, 

hek\m\n yalnızca tıbb\ b\lg\ düzey\ne değ\l, aynı zamanda bel\rs\zl\kle başa çıkab\lme 

becer\ler\ne ve z\h\nsel kaynak yönet\m\ne de bağlıdır. Kl\n\k bel\rs\zl\k, yalnızca 

b\lg\ eks\kl\ğ\ değ\l, eldek\ b\lg\ler\n yorumlanmasında yaşanan güvens\zl\k ya da 

çel\şk\ durumlarını da \çer\r. Bu ortamda alınan kararlar, çoğunlukla kes\nl\kten uzak, 

olasılıklar arasında yapılan seç\mlere dayanır (24). 

Zaman baskısı, bu bel\rs\zl\k ortamını daha da der\nleşt\ren b\r faktör olarak 

öne çıkar. Kısıtlı süre \çer\s\nde karar vermeye zorlanan hek\m, ayrıntılı 

değerlend\rmeler yer\ne daha hızlı sonuçlara ulaşab\leceğ\ kest\rme düşünme yollarına 

yöneleb\l\r. L\teratürde, bu durumun karar sürec\nde ver\ toplamayı azaltarak h\potez 

çeş\tl\l\ğ\n\ sınırladığı ve tanısal değerlend\rmey\ yüzeysel hâle get\reb\ld\ğ\ 

bel\rt\lmekted\r (25). Zaman baskısının, özell\kle kl\n\k sunumu bel\rs\z veya at\p\k 
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olan olgularda, fark ed\lmeyen veya geç tanınan durumların artmasına zem\n 

hazırladığı görülmekted\r.  

Zamanla sınırlı bu karar ortamında, hek\m\n karşı karşıya kaldığı en büyük 

zorluklardan b\r\ de artan b\l\şsel yükle başa çıkab\lmekt\r. Vard\ya boyunca 

karşılaşılan çok sayıda hasta, sık görev geç\şler\, d\kkat bölünmeler\ ve b\lg\ye 

ulaşımın parçalı olması, karar kal\tes\n\ tehd\t eden z\h\nsel yükün başlıca 

kaynaklarıdır. B\l\şsel yük kuramı çerçeves\nde, b\lg\ \şleme kapas\tes\ zorlandığında 

karar sürec\ daha yüzeysel hâle gel\r; değerlend\rme der\nl\ğ\ azalır ve alternat\f 

h\potez üret\m\ sınırlanır (26). Bu durum, tanıların yeter\nce sorgulanmadan hızla 

sonuçlandırılmasına neden olab\l\r.  

Kl\n\k bel\rs\zl\k, zaman kısıtı ve b\l\şsel yükün kes\ş\m\nde şek\llenen bu 

karar ortamı, b\l\şsel sapmaların tet\klenmes\ açısından oldukça elver\şl\d\r. Tanısal 

önyargılar, bu bağlamda b\reysel d\kkats\zl\kten z\yade s\stemat\k olarak ortaya çıkan, 

y\neleneb\l\r z\h\nsel örüntülerd\r. Bu önyargılar tamamen ortadan kaldırılamasa da, 

karar sürec\ne metab\l\şsel kontrol noktaları yerleşt\r\lmes\ ve yapılandırılmış 

sorgulama tekn\kler\n\n uygulanmasıyla etk\ler\ azaltılab\l\r (27). Özell\kle yüksek 

bel\rs\zl\k altında çalışan kl\n\syenler \ç\n bu tür stratej\ler, karar kal\tes\n\ korumada 

öneml\ araçlar sunar.  

Son olarak, bel\rs\zl\ğe ver\len tepk\n\n hek\mden hek\me değ\şt\ğ\, karar 

süreçler\nde b\reysel farklılıkların öneml\ rol oynadığı b\l\nmekted\r. Bel\rs\zl\kle 

yüksek düzeyde başa çıkab\len hek\mler daha esnek kararlar alab\l\rken; düşük 

tolerans gösterenlerde erken karar verme, gereks\z tetk\k \steme veya müdahale 

eğ\l\mler\ daha bel\rg\n hâle geleb\l\r (24). Bu b\reysel farklılıkların yalnızca b\l\şsel 

değ\l, aynı zamanda davranışsal sonuçları da bulunmaktadır. Bu nedenle, bel\rs\zl\kle 

başa çıkma kapas\tes\n\n artırılması hem b\reysel farkındalık çalışmalarıyla hem de 

organ\zasyonel destek yapılarıyla teşv\k ed\lmel\d\r. 

2.2. KlKnKk Karar Verme SürecK 

Kr\t\k hasta yönet\m\, yalnızca doğru tanının konulmasını değ\l, aynı zamanda 

hızla değ\şen kl\n\k tablolar karşısında zamanında, etk\l\ ve bağlama duyarlı kararların 

alınmasını gerekt\r\r. Bu süreç, hek\m\n kl\n\k ver\ler\ yorumlamasını, bel\rs\zl\kle baş 

etmes\n\ ve çoğu zaman sınırlı b\lg\yle yüksek r\skl\ seç\mler yapmasını zorunlu kılar. 
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Özell\kle ac\l serv\s prat\ğ\, karar alma sürec\n\n yalnızca b\lg\ye değ\l; aynı zamanda 

d\kkat, zaman yönet\m\, deney\m ve b\l\şsel dayanıklılığa dayandığı b\r ortam sunar. 

Platts-M\lls ve arkadaşları, ac\l tıpta karar sürec\n\n doğasında yer alan bel\rs\zl\ğ\n 

hek\mler \ç\n b\l\şsel ve duygusal b\r stres kaynağı oluşturduğunu, bu durumun kl\n\k 

yaklaşımı doğrudan etk\leyeb\ld\ğ\n\ ortaya koymaktadır (24). 

2.2.1. KlKnKk Akıl Yürütme ModellerK 

 Kl\n\k karar verme sürec\, özell\kle ac\l serv\s ortamında, yüksek zaman 

baskısı, b\lg\ eks\kl\ğ\ ve bel\rs\zl\k g\b\ etmenler altında yürütülen karmaşık b\r 

b\l\şsel faal\yett\r. Bu sürec\ açıklamak amacıyla gel\şt\r\len ve günümüzde yaygın 

kabul gören yaklaşımlardan b\r\ olan ç\ft s\steml\ akıl yürütme kuramı (dual process 

theory), tanı koyma sürec\n\n b\rb\r\nden farklı ama etk\leş\ml\ \k\ b\l\şsel s\stem 

aracılığıyla \şled\ğ\n\ öne sürmekted\r. Norman ve arkadaşları, bu model\ tanısal 

uzmanlık gel\ş\m\n\n b\l\şsel temeller\n\ açıklamada temel b\r çerçeve olarak 

sunmakta; b\r\nc\ s\stem\n hızlı, sezg\sel ve örüntü tanımaya dayalı; \k\nc\ s\stem\n \se 

yavaş, anal\t\k ve kurallara dayalı olduğunu bel\rtmekted\r (4). Kl\n\k uygulamada bu 

s\stemler b\rb\r\ne karşıt değ\l, aks\ne b\rb\r\n\ tamamlayıcı b\ç\mde çalışmaktadır. 

Sezg\sel s\stem (S\stem 1), özell\kle deney\mle gel\şen örüntü tanıma 

kapas\tes\ sayes\nde, sık karşılaşılan veya t\p\k olguların tanınmasında öneml\ 

avantajlar sunar. Ac\l serv\s g\b\ yüksek tempolu ortamlarda bu s\stem\n hızı, kl\n\k 

ver\ml\l\k açısından kr\t\k önemded\r. Adams ve arkadaşlarının genç ac\l serv\s 

hek\mler\yle yaptığı n\tel\ksel çalışmada, kl\n\k akıl yürütmen\n genell\kle hızlı, 

sezg\sel kararlarla başladığı, ancak kl\n\k bel\rs\zl\k ya da alışılmadık tabloyla 

karşılaşıldığında anal\t\k s\stem\n devreye g\rd\ğ\ göster\lm\şt\r (5). Bu gözlem, kl\n\k 

karar verme sürec\n\n doğrusal değ\l, duruma göre şek\llenen d\nam\k b\r yapı 

taşıdığını ortaya koymaktadır.  

Anal\t\k s\stem (S\stem 2), özell\kle sezg\sel kararların yeters\z kaldığı ya da 

çel\şk\l\ olduğu durumlarda devreye g\rer. Bu s\stem, h\potez üretme, alternat\f tanıları 

değerlend\rme ve s\stemat\k düşünme g\b\ yürütücü \şlevler\ \çer\r. Ancak Al-Azr\, ac\l 

serv\s ortamında anal\t\k s\stem\n sınırlı sıklıkla kullanılab\ld\ğ\n\, çünkü zaman 

baskısı, d\kkat bölünmeler\ ve kogn\t\f yük neden\yle sezg\sel s\stem\n daha baskın 
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olduğunu bel\rtmekted\r (6). Bu durum, hızlı tanı koyma avantajı sunsa da özell\kle 

at\p\k vakalarda tanı hatası r\sk\n\ artırır.  

Tanısal hata r\sk\, yalnızca b\reysel b\l\şsel kısıtlılıklardan değ\l; aynı zamanda 

b\lg\ temell\ akıl yürütmen\n yeter\nce gel\şmem\ş olmasından da kaynaklanmaktadır. 

Norman ve arkadaşları, her \k\ s\stem\n performansının da b\lg\ organ\zasyonuna 

dayandığını vurgulamakta; dolayısıyla s\stemler arası denges\zl\kten çok, b\lg\ temell\ 

örüntüler\n yeters\zl\ğ\n\ temel problem olarak tanımlamaktadır (4). Bu nedenle tanı 

hatalarını azaltma g\r\ş\mler\, yalnızca sezg\sel süreçler\n bastırılması ya da anal\t\k 

düşünmen\n artırılmasıyla değ\l, kl\n\k b\lg\ altyapısının güçlend\r\lmes\yle anlam 

kazanmaktadır.  

Bu bağlamda, eğ\t\m stratej\ler\n\n odağı da yen\den düşünülmel\d\r. Pelacc\a 

ve arkadaşları, b\l\şsel hata teor\ler\n\ esas alan geleneksel öğret\m yaklaşımlarının 

sınırlı etk\ sağladığını, bunun yer\ne örüntü tanıma becer\s\n\ ve b\lg\ temell\ akıl 

yürütmey\ gel\şt\ren yöntemler\n daha etk\l\ olduğunu savunmaktadır (28). Karma 

vaka s\mülasyonları, yapılandırılmış ger\b\ld\r\m oturumları ve metab\l\şsel 

farkındalık çalışmaları hem sezg\sel hem de anal\t\k s\stemler\n b\rl\kte etk\n 

kullanılmasına olanak sağlayan eğ\t\m araçları arasında yer almaktadır. Bu yaklaşım, 

karar verme sürec\nde yalnızca hata oranlarını azaltmayı değ\l, aynı zamanda 

uzmanlık gel\ş\m\n\ de desteklemey\ amaçlamaktadır. 

2.2.2. BKlKşsel Önyargılar ve Hata Kaynakları 

Kl\n\k karar sürec\nde meydana gelen tanı hatalarının öneml\ b\r kısmı, fark 

ed\lmeden \şleyen b\l\şsel önyargıların sonucudur. Bu önyargılar, hek\m\n 

değerlend\rme sürec\n\ kısıtlayan s\stemat\k düşünme sapmalarıdır ve çoğunlukla 

karar z\nc\r\n\n erken evreler\nde şek\llenerek tüm tanısal yaklaşımı etk\leyeb\l\r. 

Özell\kle yüksek hasta yoğunluğu, b\lg\ sınırlılığı ve zaman kısıtı g\b\ durumlarda, 

hek\mler bel\rl\ tanı h\potezler\ne z\h\nsel olarak erken bağlanma eğ\l\m\ göster\r. 

Hansen, bu durumun tanıya \l\şk\n değerlend\rme süreçler\n\ daralttığını ve alternat\f 

olasılıkların \hmal ed\lmes\ne yol açtığını vurgular (8).  

B\l\şsel önyargılar çoğu zaman örtük b\ç\mde ortaya çıkar; hek\m farkında 

olmadan d\kkat\n\ bel\rl\ ver\lere yoğunlaştırır, d\ğerler\n\ dışlar. Örneğ\n, çapa etk\s\ 

(anchor\ng), \lk alınan b\lg\ye gereğ\nden fazla ağırlık ver\lmes\ne neden olurken; 
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onaylayıcı önyargı (conf\rmat\on b\as), mevcut tanı h\potez\ne uymayan ver\ler\n göz 

ardı ed\lmes\ne yol açar. Kun\tomo ve arkadaşlarının Japonya’da gerçekleşt\rd\ğ\ çok 

merkezl\ anal\z, tanı hatası yapılan olguların %96’sında en az b\r b\l\şsel önyargının 

etk\l\ olduğunu gösterm\şt\r. Özell\kle gastro\ntest\nal, kard\yovasküler ve nöroloj\k 

s\stem hastalıklarında bu hata türler\ daha sık görülmekted\r (7).  

Tanısal önyargılar yalnızca b\reysel karar süreçler\nde değ\l, aynı zamanda 

ek\p \ç\ \let\ş\mde de etk\l\ olur. Ng ve arkadaşları, ac\l serv\ste hasta devr\ (handover) 

sırasında tanı kararlarının nad\ren yen\den değerlend\r\ld\ğ\n\; öncek\ hek\m\n 

oluşturduğu tanısal çerçeven\n çoğunlukla sorgulanmaksızın kabul ed\ld\ğ\n\ 

bel\rtmekted\r. Bu durum, “d\agnost\c momentum” adı ver\len b\r b\l\şsel örüntüye 

neden olur. Tanı devralan hek\m, öncek\ değerlend\rmeye bağlı kalarak yen\ 

semptomları farklı b\r perspekt\ften yorumlama fırsatını kaybeder (9).  

B\l\şsel önyargıların bazıları kl\n\k deney\me rağmen azalmaz; hatta deney\ml\ 

hek\mlerde daha da sab\tlenm\ş örüntüler hâl\nde devam edeb\l\r. Özell\kle aşırı güven 

(overconf\dence), hek\m\n kend\ yargısına olan güven\ neden\yle dış görüş alma veya 

tanı h\potezler\n\ sorgulama eğ\l\m\n\ zayıflatab\l\r. Bu tür önyargılar, vaka 

karmaşıklığının yüksek olduğu durumlarda daha bel\rg\n r\skler oluşturur. Örnekleme 

yanlılığı (ava\lab\l\ty b\as) da sık karşılaşılan b\r d\ğer sapmadır; hek\m yakın zamanda 

yaşadığı d\kkat çek\c\ b\r vakaya z\h\nsel olarak yönelerek, mevcut durumu objekt\f 

b\ç\mde değerlend\remeyeb\l\r (8).  

Bu tür b\l\şsel sapmaların etk\s\n\ azaltmaya yönel\k öner\len stratej\ler 

arasında, b\reysel farkındalık çalışmaları kadar, \let\ş\m protokoller\n\n 

yapılandırılması da yer alır. Ng ve arkadaşları, hasta devr\ g\b\ kr\t\k karar noktalarında 

s\stemat\k kontrol l\steler\n\n ve \k\nc\ görüş mekan\zmalarının tanı kararlarını daha 

sağlam temellere oturtab\leceğ\n\ savunmaktadır (9). Bu öner\ler, b\l\şsel önyargıların 

tamamen ortadan kaldırılamayacağını kabul etmekle b\rl\kte, karar sürec\ne yapısal 

denet\m noktaları yerleşt\rmen\n hata r\sk\n\ azaltab\leceğ\n\ göstermekted\r. 

2.2.3. AcKl Tıpta Karar Verme DKnamKklerK 

 Ac\l tıpta karar verme süreçler\, klas\k tanısal algor\tmalardan çok, bağlama 

duyarlı, çok katmanlı b\r b\l\şsel organ\zasyonu yansıtır. Bu süreç yalnızca hasta 

özell\kler\ne değ\l; aynı zamanda olayın ac\l\yet\, karar anındak\ bel\rs\zl\k düzey\, 
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kl\n\k ortamın baskısı ve hek\m\n deney\m prof\l\ne göre şek\llen\r. Kovacs ve 

Croskerry, ac\l tıpta karar almanın salt b\lg\ye dayalı b\r anal\z değ\l; aynı zamanda 

zaman, r\sk ve sonuçlar arasında hızlı denge kurma becer\s\ olduğunu vurgular (29). 

Bu yönüyle karar verme, her kl\n\k temasın tekn\k ve durumsal bağlamına gömülü b\r 

süreç hâl\ne gel\r. 

Tr\yaj, bu karar ortamının en kr\t\k ve hızlı ger\ b\ld\r\m gerekt\ren 

aşamalarından b\r\d\r. Egoda Kapuralalage ve arkadaşları, tr\yaj kararlarının sıklıkla 

sınırlı b\lg\yle ve anlık \zlen\me dayalı olarak ver\ld\ğ\n\, bu nedenle b\l\şsel 

önyargıların daha kolay tet\klend\ğ\n\ bel\rtmekted\r. Özell\kle “öncel\k sev\yes\” 

bel\rleme sürec\, vaka yoğunluğu arttıkça sezg\sel karar kalıplarına daha fazla bağımlı 

hâle gel\r. Çalışma, doğru kategor\lend\r\lemeyen hastaların daha geç müdahale aldığı 

ve bu durumun kl\n\k sonuçlar üzer\nde doğrudan etk\l\ olduğunu ortaya koymaktadır 

(30). 

Kr\t\k olaylara yönel\k karar verme \se tr\yajdan farklı olarak, daha gen\ş b\lg\ 

ve zaman penceres\ gerekt\r\r; ancak kararın potans\yel sonucu daha c\dd\d\r. Reale ve 

arkadaşları, yüksek r\skl\ olaylarda karar ver\c\ler\n sadece kl\n\k b\lg\ye değ\l, aynı 

zamanda olayla \l\şk\l\ stres düzey\, olay t\p\ (örn. kard\yak arrest vs. travma) ve 

kararın doğuracağı olası sonuçların ağırlığına göre poz\syon aldığını gösterm\şt\r. Bu 

tür durumlarda, karar kal\tes\n\ bel\rleyen temel unsur çoğu zaman b\lg\ m\ktarından 

çok, olayın z\h\nsel tems\l\ ve hek\m\n \çsel kararlılık düzey\d\r (31).  

Bu zorlu karar ortamında kl\n\k karar kuralları (cl\n\cal dec\s\on rules – CDR), 

b\lg\ye dayalı standartlaştırılmış destek sağlayarak sübjekt\fl\ğ\n etk\s\n\ azaltmayı 

hedefler. Ancak Chan ve arkadaşları, CDR’ler\n etk\n kullanımının yalnızca 

algor\tmanın doğruluğuna değ\l, aynı zamanda hek\m\n o anda kurala ne kadar 

güvend\ğ\ne ve kl\n\k bağlamın CDR’y\ ne ölçüde taşıyab\ld\ğ\ne bağlı olduğunu 

bel\rtmekted\r. Bu bağlamda, kl\n\k yargı \le algor\tm\k öner\ler\n dengel\ 

entegrasyonu ne salt protokollere bağımlılık ne de kuralsız sezg\yle \lerleme anlamına 

gel\r; karar verme becer\s\n\n b\lg\, bağlam ve güven denges\yle yönet\lmes\ gerek\r 

(32). 
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2.2.4. KlKnKk Karar Destek SKstemlerKne Duyulan İhtKyaç 

Ac\l serv\s ortamı, kl\n\k karar verme süreçler\n\n en kırılgan olduğu 

alanlardan b\r\d\r. Hek\mler, sınırlı b\lg\yle, yüksek hasta akışı ve zaman baskısı 

altında hızlı ve doğru kararlar vermekle yükümlüdür. Bu koşullarda, erken kötüleşme 

r\sk\ taşıyan hastaların ayırt ed\lmes\, kl\n\k öngörünün sınırlarını zorlayan b\r 

becer\ye dönüşmekted\r. Karar verme sürec\ yalnızca kl\n\k b\lg\ye değ\l; aynı 

zamanda d\kkat, hafıza ve çevresel koşullar g\b\ değ\şkenlere de bağlıdır. Bu 

değ\şkenl\ğ\n yol açtığı bel\rs\zl\k ortamı, hata r\sk\n\ artırmakta; aynı zamanda tutarlı 

ve sürdürüleb\l\r karar almayı güçleşt\rmekted\r (33).  

Kl\n\k karar destek s\stemler\ (KKDS), bu karmaşık karar ortamına \st\krar 

kazandırma potans\yel\ne sah\p teknoloj\k araçlardır. Özell\kle ac\l serv\ste tr\yaj, 

erken kötüleşme öngörüsü ve kaynak öncel\klend\rmes\ g\b\ yüksek b\l\şsel yük 

oluşturan noktalarda, karar süreçler\n\ standartlaştırıcı etk\ler\ ön plana çıkmaktadır. 

Gel\şm\ş mak\ne öğren\m\ modeller\, kl\n\k ve f\zyoloj\k ver\lerden r\sk tahm\n\ 

yaparak müdahale gereks\n\m\ yüksek olan hastaları erken dönemde bel\rlemeye katkı 

sağlayab\lmekted\r (34). Bu yaklaşım, özell\kle deney\m düzey\ değ\şken olan hek\m 

grupları \ç\n kl\n\k dengey\ sağlayıcı b\r rol üstlen\r.  

Ancak yalnızca öngörü doğruluğu değ\l, s\stem\n kl\n\k \ş akışına 

entegrasyonu ve kullanıcı tarafından kabul ed\leb\l\rl\ğ\ de bel\rley\c\ faktörlerd\r. 

KKDS'ler\n etk\l\ olab\lmes\ \ç\n öner\ler\n\n zamanında, bağlamsal olarak uygun ve 

güven\l\r olması gerek\r. Kullanıcılar açısından bu s\stemler\n “yardımcı” mı yoksa 

“yönlend\r\c\” m\ olduğu sorusu, ben\msenme düzey\n\ doğrudan etk\ler. Ayrıca, hasta 

başı karar alma hızını yavaşlatmadan çalışab\len, uyarı yorgunluğu yaratmayan ve 

hek\m\n meslek\ yargısını destekleyen s\stemler daha yüksek kabul görmekted\r (35). 

Kl\n\k karar destek s\stemler\ne olan \ht\yaç, yalnızca teknoloj\k b\r gel\şme 

beklent\s\ değ\l; mevcut karar ortamının yapısal sınırlılıklarına ver\len stratej\k b\r 

yanıttır. Erken tanı, hasta güvenl\ğ\ ve operasyonel ver\ml\l\k g\b\ hedefler 

doğrultusunda, KKDS'ler ac\l serv\s\n d\nam\k yapısına entegre ed\leb\ld\ğ\nde hem 

kl\n\k kal\ten\n hem de karar sürec\n\n öngörüleb\l\rl\ğ\n\n artırılması mümkün hâle 

gelmekted\r (36). 
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2.3. Yapay Zekâ Kavramı ve Tıpta Kullanım Alanları 

 Modern tıpta karar verme süreçler\, artan ver\ yoğunluğu ve kl\n\k karmaşıklık 

neden\yle geleneksel yöntemler\n ötes\nde çözümlere \ht\yaç duymaktadır. Bu 

bağlamda yapay zekâ, büyük ve çok boyutlu sağlık ver\ler\n\ anlamlandırarak tanı, 

tedav\ ve \zlem süreçler\nde hek\me b\l\şsel destek sunan güçlü b\r araç hâl\ne 

gelm\şt\r. Yalnızca tanısal doğruluğu artırmakla kalmayıp; kl\n\k yükü dengeleyen, 

erken kötüleşmey\ öngörmeye yardımcı olan ve karar sürekl\l\ğ\n\ sağlayan 

mekan\zmaların temel\nde yer almaktadır. Günümüzde kullanılan yapay zekâ 

yaklaşımları, öğrenmeye dayalı algor\tmalardan tıbb\ görüntü anal\z\ne, doğal d\l 

\şleme tekn\kler\nden tahm\ne dayalı modellemeye kadar uzanan gen\ş b\r uygulama 

alanına sah\pt\r. Bu teknoloj\k dönüşüm, hasta güvenl\ğ\ ve h\zmet kal\tes\nde 

\y\leşme sağlarken, hek\m\n karar verme kapas\tes\n\ de bel\rley\c\ noktalarda stratej\k 

olarak desteklemekted\r. 

2.3.1. Yapay Zekânın Tanımı ve TarKhsel GelKşKmK 

 Yapay zekâ (YZ), \nsan zekâsına özgü b\l\şsel süreçler\n —örneğ\n öğrenme, 

akıl yürütme, karar verme ve problem çözme— d\j\tal s\stemler aracılığıyla 

s\mülasyonunu \fade eder. Bu kavram \lk kez 1956 yılında Dartmouth Konferansı’nda 

akadem\k b\r alan olarak tanımlanmış; ancak köken\, Alan Tur\ng’\n 1950 yılında \ler\ 

sürdüğü "B\r mak\ne düşüneb\l\r m\?" sorusuna kadar uzanır. Bu tar\hsel başlangıç, 

YZ'n\n yalnızca hesaplamaya değ\l, aynı zamanda düşünme b\ç\mler\n\n 

modellenmes\ne de dayandığını göstermekted\r (37).  

YZ'n\n tıpta erken dönem kullanım örnekler\nden b\r\, 1970’lerde gel\şt\r\len 

kural tabanlı uzman s\stem MYCIN’d\r. Adını myc$n son ek\ taşıyan ant\b\yot\klerden 

es\nlenerek alan bu s\stem, “Mycology + Med\c\ne” kavramlarını tems\l eden 

sembol\k b\r ad taşır. MYCIN, bakter\yel enfeks\yonları tanımlamak ve uygun 

ant\b\yot\k tedav\s\n\ önermek amacıyla gel\şt\r\lm\ş, mantıksal çıkarıma dayalı b\r 

danışma s\stem\yd\. Kan ve bey\n omur\l\k sıvısı kültürler\nden gelen ver\ler\ 

değerlend\rerek, sab\t kurallar aracılığıyla öner\lerde bulunab\l\yordu. Ancak sab\t 

yapısı, değ\şken kl\n\k senaryolara uyum sağlama kapas\tes\n\ sınırlamıştı (37). Bu 

sınırlılıklar, \lerleyen yıllarda mak\ne öğren\m\ ve der\n öğrenme g\b\ ver\ temell\ 

yaklaşımlarla aşılmıştır. Günümüzde YZ, yalnızca tanı doğruluğunu artırmakla 
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kalmayıp, hasta \zlem\nde, tedav\ planlamasında ve karar destek s\stemler\nde çok 

boyutlu katkılar sunarak sağlık h\zmetler\n\n dönüşümünde merkez\ b\r rol 

üstlenmekted\r (38). 

2.3.2. MakKne ÖğrenKmK, DerKn Öğrenme ve Doğal DKl İşleme (NLP) Kavramları 

 Mak\ne öğren\m\ (ML), d\j\tal s\stemler\n açık kurallarla programlanmadan 

ver\ler üzer\nden örüntü tanıma ve öğrenme yeteneğ\ kazanmasını sağlayan 

matemat\ksel b\r yaklaşımdır. Kl\n\k prat\kte, özell\kle kr\t\k hastaların tanısında 

kullanılan ML modeller\; yaş, v\tal bulgular, laboratuvar değerler\ ve semptom 

kümeler\ g\b\ çok sayıda değ\şken\ b\r arada \şleyerek yüksek r\skl\ durumların daha 

erken fark ed\lmes\ne olanak tanır (39).  

Der\n öğrenme (DL), ML’n\n çok katmanlı yapay s\n\r ağları yapısına dayanan 

gel\şm\ş b\r formudur. Bu yapı sayes\nde DL, kompleks \l\şk\ler \çeren büyük ver\ 

setler\n\ anal\z edeb\l\r ve örüntü tanıma kapas\tes\yle geleneksel yöntemler\n ötes\nde 

doğruluk sağlayab\l\r. Kr\t\k hasta değerlend\rmes\nde, DL modeller\ kl\n\k bel\rt\ 

kümeler\n\ çözümleyerek, bozulma eğ\l\m\ taşıyan hastaları erken dönemde ayırt 

etmede güçlü performans serg\lemekted\r (40). Özell\kle kl\n\k ver\ler\n zamana 

duyarlı, eks\k ve çok boyutlu olduğu ac\l serv\s ortamlarında DL uygulamaları, 

sezg\sel yargının ötes\ne geçeb\lecek anal\t\k destek sunar (39).  

Doğal d\l \şleme (NLP), sağlık kayıtlarında serbest met\n şekl\nde yer alan 

tanımlayıcı ver\ler\n (örneğ\n kl\n\k öykü, hek\m gözlemler\, konsültasyon notları) 

anal\z ed\lmes\n\ mümkün kılar. NLP s\stemler\, bu yapılandırılmamış ver\ler\ 

sınıflandırarak, kr\t\k hasta tanısı açısından değerl\ olab\lecek semptom d\z\l\mler\n\, 

zaman \ç\ndek\ değ\ş\mler\ ve hastalığa özgü anlatımları tanımlayab\l\r (41). NLP, 

özell\kle DL \le entegre kullanıldığında, hasta \le \lg\l\ çok yönlü b\lg\ akışını 

sayısallaştırarak kl\n\k karar desteğ\n\ güçlend\r\r (40).  

Bu üç yöntem, yapay zekâ temell\ s\stemler\n yalnızca kl\n\k ver\y\ \şlemes\ne 

değ\l, aynı zamanda karmaşık tanı problemler\ne karşı çok boyutlu ve d\nam\k 

çözümler üreteb\lmes\ne olanak tanır. Kr\t\k hastalıkların tanısında \nsan yargısının 

ötes\ne geçen erken uyarı s\stemler\ oluşturulab\lmes\, ML, DL ve NLP’n\n b\rl\kte 

çalıştığı bu b\l\şsel çerçeveyle mümkün olmaktadır (42). 
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2.3.3. Tıpta Yapay Zekâ Uygulamaları 

 YZ, modern tıbbın dönüşümünde g\derek daha bel\rley\c\ b\r rol oynamaktadır. 

Özell\kle kl\n\k karar süreçler\n\n karmaşıklığı, ver\ hacm\ndek\ artış ve hızlı 

müdahale gerekt\ren durumlar, YZ tabanlı teknoloj\ler\n sağlık alanındak\ uygulama 

potans\yel\n\ artırmıştır. Günümüzde bu uygulamalar, üç ana eksende \nceleneb\l\r: 

tıbb\ görüntü anal\z\, tahm\ne dayalı modelleme ve kl\n\k karar destek s\stemler\. 

• Görüntü AnalKzK 

Tıbb\ görüntüleme, YZ uygulamalarının en olgunlaşmış ve etk\l\ olduğu 

alanlardan b\r\d\r. B\lg\sayarlı tomograf\ (BT), manyet\k rezonans görüntüleme 

(MRG) ve poz\t\f em\syon tomograf\s\ (PET) g\b\ yüksek çözünürlüklü tekn\klerle 

elde ed\len görüntüler\n anal\z\nde, özell\kle der\n öğrenme algor\tmaları etk\l\ 

b\ç\mde kullanılmaktadır. Konvolüsyonel s\n\r ağları (CNN), görsel ver\lerdek\ 

karmaşık yapıları tesp\t etme becer\s\ sayes\nde, tümör, damar patoloj\ler\ veya 

ret\nopat\ g\b\ durumların erken evrede saptanmasına olanak tanımaktadır (43). Bu 

s\stemler, yalnızca anormall\kler\ saptamakla kalmayıp, aynı zamanda tedav\ 

planlarının k\ş\selleşt\r\lmes\ne de katkı sağlar. Görüntü anal\z\nde açıklanab\l\r yapay 

zekâ (expla\nable AI – XAI) modeller\, kl\n\syenler\n algor\tm\k kararların altında 

yatan nedenler\ anlamasına \mkân tanıyarak s\stemlere olan güven\ artırmaktadır (44, 

45). 

• TahmKne Dayalı Modelleme 

YZ'n\n en güçlü yönler\nden b\r\, kl\n\k sonuçların öngörülmes\ne yönel\k 

modellemeler gel\şt\reb\lmes\d\r. Bu modeller, elektron\k sağlık kayıtları, v\tal 

bulgular ve laboratuvar değerler\ g\b\ çok boyutlu ver\ler\ anal\z ederek, seps\s, yoğun 

bakım \ht\yacı veya kısa vadel\ mortal\te g\b\ olumsuz sonuçların erken tahm\n\n\ 

mümkün kılar. Yapay s\n\r ağları, özell\kle mult\layer perceptron (MLP) g\b\ der\n 

öğrenme yapıları, bu öngörü modeller\nde sıkça terc\h ed\lmekted\r. Ac\l serv\se 

h\pergl\sem\k kr\z \le başvuran hastalar üzer\nde yapılan çalışmalarda, MLP tabanlı 

modeller\n seps\s ve tüm nedenlere bağlı 30 günlük mortal\te tahm\n\nde oldukça 

başarılı sonuçlar verd\ğ\ göster\lm\şt\r (46). Bu öngörücü s\stemler, kl\n\k kaynakların 
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doğru yönlend\r\lmes\ne katkı sağlayarak mortal\te ve morb\d\te oranlarının 

azaltılmasına yardımcı olab\l\r. 

• KlKnKk Karar Destek SKstemlerK 

YZ \le entegre çalışan kl\n\k karar destek s\stemler\ (Cl\n\cal Dec\s\on Support 

Systems – CDSS), hasta özel\nde öner\lerde bulunarak tanı doğruluğunu artırma, 

tedav\ye uyumu kolaylaştırma ve sağlık h\zmet\ kal\tes\n\ yükseltme amacı taşır. Bu 

s\stemler, yapılandırılmış ver\ler kadar serbest met\nlerden de b\lg\ çekeb\len NLP 

tekn\kler\nden faydalanmaktadır. NLP, hek\m notları, ep\kr\zler ve d\ğer met\nsel 

kaynaklardan anlamlı \çer\k çıkartarak karar süreçler\n\ zeng\nleşt\rmekted\r (44). 

CDSS uygulamaları ayrıca, erken uyarı s\stemler\n\n entegrasyonu \le hastalıkların 

prekl\n\k evrede tanınmasını ve müdahalen\n zamanında yapılmasını sağlar. Bunun 

ötes\nde, k\ş\selleşt\r\lm\ş tedav\ öner\ler\ sunarak kl\n\k kararlara özgüven kazandırır 

ve heterojen hasta gruplarında b\reyselleşt\r\lm\ş bakım sağlar (44). 

YZ destekl\ CDSS s\stemler\n\n sağlık alanında yaygınlaşmasında karşılaşılan 

temel zorluklar arasında algor\tmaların açıklanab\l\rl\ğ\, ver\ g\zl\l\ğ\ ve s\stemler\n 

kl\n\k \ş akışlarına entegrasyonu yer almaktadır. Der\n öğrenme tabanlı b\rçok model, 

"kara kutu" yapısında olduğundan dolayı, karar mekan\zmalarının kl\n\syenlerce 

anlaşılması güçleşeb\l\r. Bu nedenle, açıklana b\l\rl\k sağlayan s\stemler gel\şt\r\lmes\ 

önem kazanmaktadır (44, 47). 

Genel olarak değerlend\r\ld\ğ\nde, YZ’n\n sağlık h\zmetler\nde sunduğu 

katkılar; tanı süreçler\n\n hızlanması, r\sk öngörüler\n\n hassaslaşması ve tedav\ 

planlarının k\ş\selleşt\r\lmes\ üzer\nden şek\llenmekted\r. Ancak bu dönüşüm, 

teknoloj\k \novasyonların ötes\nde, et\k, yasal ve s\stemsel düzeyde bütüncül b\r 

adaptasyonu da zorunlu kılmaktadır. 

2.4. Büyük DKl ModellerK: ChatGPT, GemKnK, Claude 

 Kl\n\k karar alma süreçler\nde artan b\l\şsel yük, zaman baskısı ve b\lg\ye 

anında er\ş\m \ht\yacı, geleneksel b\lg\ s\stemler\n\n ötes\ne geçen çözümler\ zorunlu 

hale get\rm\şt\r. Bu bağlamda, büyük d\l modeller\ (Large Language Models, LLM); 

d\l\n yapısını yalnızca sözd\z\msel düzeyde değ\l, bağlamsal, kavramsal ve hatta kl\n\k 

sezg\ düzey\nde \şleyeb\len yen\ b\r yapay zekâ kuşağını tems\l eder (14). Bu modeller, 
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klas\k algor\tmalardan farklı olarak, eğ\t\m sürec\nde \nsan d\l\ne a\t örüntüler\ devasa 

ver\ setler\nden öğren\r; bu sayede soru yanıtlama, özet çıkarma ve kl\n\k öner\ üretme 

g\b\ görevlerde yüksek derecede esnek ve \çer\k odaklı yanıtlar üreteb\l\r (15). 

Özell\kle tıbb\ uygulamalarda öne çıkan ChatGPT (OpenAI), Gem\n\ (Google 

DeepM\nd) ve Claude (Anthrop\c) g\b\ modeller, yalnızca tekn\k yapı bakımından 

değ\l, aynı zamanda b\lg\ güven\l\rl\ğ\, açıklanab\l\rl\k ve et\k hassas\yet g\b\ 

yönlerden de farklılaşmaktadır. Bu modeller, hek\mler\n kararlarını b\reb\r değ\şt\rme 

\dd\asında değ\ld\r; ancak karar süreçler\n\ destekley\c\, hata r\sk\n\ azaltıcı ve b\l\şsel 

yükü dengeley\c\ \şlevler\yle d\kkate değerd\r. Dolayısıyla, her b\r model\n m\mar\ 

yapısının ötes\nde, kl\n\k güvenl\k ve \şlevsel uygulanab\l\rl\k bakımından 

değerlend\r\lmes\ gerekmekted\r. 

2.4.1. Büyük DKl ModellerKnKn Yapısı ve Çalışma PrensKbK 

 LLM, doğal d\l \şleme (NLP) alanında gel\şt\r\len ve metn\ anlama, üretme, 

özetleme g\b\ görevlerde yüksek başarı gösteren der\n öğrenme tabanlı yapılardır. 

LLM’ler, çok büyük hac\ml\ met\n ver\ler\ üzer\nde eğ\t\lerek sözcükler arasındak\ 

bağlam \l\şk\ler\n\ \stat\st\ksel olarak öğren\r ve bu b\lg\ üzer\nden yanıt üret\r. Bu 

modeller\n temel\n\, “Transformer” adı ver\len b\r m\mar\ oluşturur. Transformer 

yapısı, g\rd\ ver\s\n\ paralel olarak \şleyeb\lme ve uzun met\nlerdek\ anlam \l\şk\ler\n\ 

yakalayab\lme yeteneğ\ \le öncek\ geleneksel d\l modelleme yaklaşımlarına kıyasla 

öneml\ avantajlar sağlamaktadır (16).  

LLM’ler m\mar\ olarak \k\ temel gruba ayrılır: “Encoder tabanlı” ve “Decoder 

tabanlı” yapılar. Encoder tabanlı modeller, metn\ \k\ yönlü okuyarak anlamlandırır ve 

özell\kle sınıflandırma, b\lg\ çıkarımı g\b\ görevlerde kullanılır. Bu gruba a\t en b\l\nen 

modellerden b\r\ BERT (B\d\rect\onal Encoder Representat\ons from 

Transformers)’t\r. Buna karşılık, decoder tabanlı modeller g\rd\y\ tek yönlü \şler ve 

yen\ met\n üretme g\b\ görevlerde daha etk\l\d\r; GPT (Generat\ve Pre-tra\ned 

Transformer) bu yapının tems\lc\s\d\r. Sağlık alanındak\ uygulamalarda bu \k\ yapı 

farklı amaçlara h\zmet eder: b\lg\ çıkarımı ve özetleme g\b\ görevlerde encoder 

modeller terc\h ed\l\rken, kl\n\k not yazımı ve d\yalog s\mülasyonu g\b\ üretken 

görevlerde decoder modeller kullanılmaktadır (16, 17). 
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Model\n eğ\t\m\nde kullanılan ver\ kümes\n\n \çer\ğ\, performansı doğrudan 

etk\leyen faktörlerden b\r\d\r. Genel amaçlı LLM’ler, gen\ş \nternet met\nler\yle 

eğ\t\ld\kler\nden sağlık ter\mler\n\ sınırlı kapsayab\l\r. Bu nedenle, kl\n\k ver\ \le 

yen\den eğ\t\lm\ş modeller gel\şt\r\lm\şt\r. Örneğ\n, Cl\n\calBERT ve Med-PaLM g\b\ 

yapılar, tıbb\ l\teratür ve hasta kayıtları üzer\nden eğ\t\lerek kl\n\k d\l\n özgünlüğünü 

daha \y\ yansıtan sonuçlar üretmekted\r. Bu modeller, karar destek s\stemler\nde, r\sk 

sınıflamasında veya tanı öner\ler\nde daha \sabetl\ çıktılar vereb\lmekted\r (16, 17). 

LLM’ler\n çalışma prens\b\, g\rd\ye karşılık en olası sözcük d\z\s\n\ tahm\n 

etmek üzer\ne kuruludur. Bu süreçte model\n öncek\ eğ\t\m evres\nde öğrenm\ş olduğu 

d\l kalıpları ve kavramsal bağlamlar kullanılır. D\kkat mekan\zması sayes\nde, model 

hang\ kel\me ya da kavramlara öncel\k vereceğ\n\ bağlama göre bel\rleyeb\l\r. Bu 

yapılar, uygun şek\lde eğ\t\ld\kler\nde kl\n\k sorulara yanıt verme, l\teratür tarama, 

hasta geçm\ş\ anal\z\ g\b\ görevlerde anlamlı katkılar sunab\lmekted\r. 

2.4.2. ChatGPT: MKmarK ve KlKnKk Kullanım PotansKyelK 

ChatGPT, OpenAI tarafından gel\şt\r\len ve LLM a\les\ne mensup olan üretken 

yapay zekâ s\stem\d\r. Temel\n\ oluşturan m\mar\, d\l ver\ler\n\ çok katmanlı olarak 

\şleyeb\len “Transformer” yapısına dayanır. Bu yapı, g\rd\dek\ kel\meler arasındak\ 

anlam \l\şk\ler\n\ eşzamanlı anal\z eden d\kkat mekan\zması sayes\nde bağlamsal 

olarak tutarlı yanıtlar üreteb\lmekted\r. ChatGPT, GPT-3.5 ve GPT-4 g\b\ ardışık 

model varyantlarıyla, m\lyarlarca parametre \çeren gen\ş b\r yapıda eğ\t\lm\ş olup, çok 

çeş\tl\ d\l görevler\nde yüksek doğrulukla yanıt üretme kapas\tes\ne sah\pt\r (48).  

Sağlık h\zmetler\nde ChatGPT, kl\n\k karar destek s\stemler\nden hasta 

b\lg\lend\rmeye, ep\kr\z yazımı ve eğ\t\m materyal\ üret\m\nden tr\yaj ön 

değerlend\rmeler\ne kadar gen\ş b\r yelpazede potans\yel uygulama alanına sah\pt\r. 

Kl\n\k karar desteğ\nde, mevcut semptomlara dayalı olası tanı alternat\fler\n\ 

sunab\l\r; bu yönüyle özell\kle yoğun ver\ akışı altındak\ ac\l serv\slerde \k\nc\ görüş 

desteğ\ sağlayab\l\r. Raporlama süreçler\nde, kısa sürede yapılandırılmış b\lg\ üretme 

kab\l\yet\yle hek\mler\n \dar\ yükünü azaltab\l\r. Ayrıca, hasta eğ\t\m\ bağlamında 

tıbb\ b\lg\y\ sadeleşt\rerek b\reyler\n anlayab\leceğ\ şek\lde sunma yet\s\, sağlık 

okuryazarlığını artırma açısından öneml\d\r (49).  
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ChatGPT’n\n öne çıkan avantajları arasında çok hızlı yanıt üretme kapas\tes\, 

gen\ş \çer\k kapsamı, doğal d\lde tutarlı d\yalog yürütme becer\s\ ve çok sayıda d\lde 

çalışab\lme yet\s\ sayılab\l\r. Buna karşın bazı öneml\ sınırlılıkları da bulunmaktadır. 

En kr\t\k sorunlardan b\r\, model\n gerçekte var olmayan veya doğrulanmamış b\lg\ler 

üretmes\ olarak tanımlanan “halüs\nasyon” problem\d\r. Ayrıca, tıbb\ karar destek 

s\stemler\nde kullanımı sırasında hatalı öner\lerde bulunab\lme r\sk\, et\k 

sorumlulukların netleşmem\ş olması ve hasta güvenl\ğ\ açısından yorumlanab\l\rl\k 

eks\kl\ğ\, güvenl\ entegrasyonun önündek\ başlıca engellerdend\r (50). 

2.4.3. GemKnK: Google altyapısı ve özellKklerK 

Gem\n\, Google DeepM\nd tarafından gel\şt\r\len ve PaLM 2 m\mar\s\ üzer\ne 

\nşa ed\len b\r LLM’d\r. Çok modlu ver\ \şleme kapas\tes\yle tanımlanan bu model, 

met\nler\n yanı sıra görsel ve kod temell\ g\rd\ler\ de \şleyeb\lecek şek\lde 

tasarlanmıştır (51). Yapılandırma açısından değerlend\r\ld\ğ\nde, sağlık h\zmetler\nde 

kullanılan d\ğer modellerle karşılaştırıldığında Gem\n\'n\n farkı, çoklu ver\ türler\n\ 

b\rl\kte anal\z edeb\lme potans\yel\nde yatmaktadır. Ancak bu potans\yel\n prat\kte ne 

ölçüde \şlevsel olduğu, model\n kullanım alanına göre değ\şkenl\k göstereb\lmekted\r.  

Tıbb\ b\lg\ üret\m\, met\n anlama ve referanslı yanıt oluşturma açısından 

yapılan karşılaştırmalı değerlend\rmelerde, Gem\n\’n\n kl\n\k bağlamı kavrama 

düzey\ yüksek olmakla b\rl\kte, otomat\k referans oluşturma sürec\nde hatalı ya da 

sahte kaynaklar üretme olasılığı bulunmaktadır (51). Bu nedenle oluşturulan çıktılar, 

doğruluk açısından \nsan denet\m\ne \ht\yaç duymaktadır. Kl\n\k sorulara ver\len 

yanıtların güven\l\rl\ğ\ Gem\n\ Advanced sürümünde artmakla b\rl\kte, bu sürümde 

dah\ tüm yanıtlar aynı düzeyde tutarlılık göstermemekted\r. 

Oftalmoloj\ alanında yapılan değerlend\rmelerde, Gem\n\'n\n özell\kle b\lg\ 

düzey\ ve açıklayıcı anlatım açısından bazı başlıklarda ChatGPT-4 \le karşılaştırılab\l\r 

yanıtlar ürett\ğ\, ancak karmaşık karar senaryolarında zaman zaman yeters\z kaldığı 

b\ld\r\lm\şt\r (52). Görsel \çer\ğe dayalı sorularda \se performansın bel\rg\n şek\lde 

düştüğü, bazı durumlarda yanıtların bağlamsal bütünlükten uzaklaştığı görülmüştür. 

Bu durum, model\n teor\k çok modlu yapısına rağmen, görsel anal\z alanında 

sınırlılıklarının bulunduğunu ortaya koymaktadır. Benzer şek\lde ortoped\ alanında, 

glukokort\ko\d \l\şk\l\ osteoporoz konulu yapılandırılmış değerlend\rmelerde 
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Gem\n\’n\n performansı farklı alt başlıklarda değ\şkenl\k gösterm\şt\r. Özell\kle 

term\noloj\ye dayalı b\lg\ çekme sorularında tatm\n ed\c\ yanıtlar üretse de kl\n\k 

yönlend\rme \çeren karmaşık senaryolarda yanıtların eks\k, yüzeysel veya bağlam dışı 

olab\ld\ğ\ b\ld\r\lm\şt\r (53). 

Genel olarak Gem\n\, çoklu ver\ t\pler\n\ \şleyeb\lme ve tıbb\ met\nlere yanıt 

üreteb\lme kapas\tes\ açısından d\kkat çek\c\ özell\klere sah\p olsa da sağlık alanında 

doğrudan uygulamaya geçmeden önce doğruluk, kaynak güven\l\rl\ğ\ ve bağlam 

duyarlılığı açısından kapsamlı şek\lde değerlend\r\lmel\d\r. 

2.4.4. Claude: AntropKk Yaklaşımlar ve TıbbK GüvenlKk 

Claude, Anthrop\c tarafından gel\şt\r\len ve güvenl\k öncel\kl\ tasarımıyla 

d\kkat çeken b\r büyük d\l model\ a\les\d\r. Claude 3 Opus ve Claude 3.5 Sonnet 

sürümler\yle tems\l ed\len bu yapı, yalnızca yanıt üretme yetk\nl\ğ\yle değ\l; aynı 

zamanda et\k güvenl\k \lkeler\, kullanıcı mahrem\yet\ne duyarlılığı ve tıbb\ bağlamda 

ver\ \şleme prens\pler\yle de farklılaşmaktadır (54).  

Tıbb\ belge üret\m\ bağlamında Claude 3.5 Sonnet, renal yeters\zl\k tanısı 

almış hastalar \ç\n oluşturulan taburculuk özetler\nde, \nsan hek\mlerle benzer 

düzeyde \çer\k kal\tes\ sunmuştur. Yapılan karşılaştırmada Claude’un doğruluk puanı 

90.32 ± 3.75, hek\mler\n \se 90.81 ± 3.86 olarak hesaplanmış; \stat\st\ksel olarak 

anlamlı b\r fark saptanmamıştır (55). Kal\te puanları açısından da benzer b\r denklem 

söz konusudur. Ancak en bel\rg\n fark üret\m hızında gözlenm\şt\r: Claude 3.5 Sonnet, 

belgeler\ yaklaşık 30 san\yede üret\rken, hek\mler ortalama 15 dak\kalık b\r sürede 

tamamlamıştır. Bu durum, model\n zaman tasarrufu sağlayarak kl\n\k \ş yükünü 

haf\fletme potans\yel\ne \şaret etmekted\r. Bununla b\rl\kte, bu hızlı üret\m sürec\nde 

model\n anlam der\nl\ğ\ ve b\reyselleşt\r\lm\ş \fade kapas\tes\ g\b\ n\tel özell\kler\n\n 

d\kkatle \zlenmes\ önem taşımaktadır (55).  

Tanısal doğruluk bağlamında, radyoloj\k değerlend\rme senaryolarında 

Claude’un performansı üç farklı ver\ koşulunda test ed\lm\şt\r: yalnızca kl\n\k öykü, 

kl\n\k öykü + görüntü açıklamaları ve kl\n\k öykü + görüntü dosyaları. Claude 3.5 

Sonnet, met\n tabanlı b\lg\yle çalıştığında %64.9 doğruluk oranına ulaşırken, görsel 

ver\ \çeren senaryoda bu oran %30.1’e düşmüştür (56). Claude 3 Opus \le 

karşılaştırıldığında, yalnızca görsel dosya \çeren durumda Sonnet'\n doğruluk oranı 
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anlamlı şek\lde daha yüksekt\ (p=0.028). Bu bulgular, Claude’un met\n temell\ karar 

süreçler\nde daha kararlı b\r performans sunduğunu, ancak görsel ver\ye dayalı kl\n\k 

tanılarda hâlen sınırlı kapas\teye sah\p olduğunu göstermekted\r (56).  

Claude’un sağlık s\stem\yle gerçek dünya etk\leş\mler\, 4 m\lyonu aşkın 

kullanıcı ver\s\ üzer\nde yapılan çapraz kes\tsel anal\zle \ncelenm\şt\r. Bu anal\zde, 

tüm kullanım senaryoları \ç\nde sağlıkla \l\şk\l\ görevler\n oranı yalnızca %2.58 olarak 

bel\rlenm\şt\r. Kullanım örüntüsü, özell\kle kayıt yönet\m\, hasta eğ\t\m\ ve 

b\lg\lend\rme g\b\ görevlerde yoğunlaşmaktadır (54). Ancak kullanıcıların 

k\ml\kler\n\n anon\m olması neden\yle, bu etk\leş\mler\n sağlık profesyoneller\ne m\ 

yoksa doğrudan hastalara mı a\t olduğu netleşt\r\lememekted\r. Bu durum, araştırma 

bağlamında b\r metodoloj\k sınırlılık olarak değerlend\r\lm\şt\r; doğrudan b\r güvenl\k 

r\sk\ tanımlanmamıştır. Y\ne de bu bel\rs\zl\k, tıbb\ sorumluluğun sınırlarını tartışmalı 

hale get\reb\leceğ\nden, gelecektek\ kl\n\k uygulamalarda denet\ml\ kullanımın 

gerekl\l\ğ\n\ ortaya koymaktadır.  

Claude’un tıbb\ güvenl\k açısından b\r d\ğer öneml\ yönü, ver\ \şleme 

süreçler\nde HIPAA uyumlu anon\mleşt\rme protokoller\n\ kullanmasıdır (55). K\ş\sel 

sağlık b\lg\ler\ne doğrudan er\şmeden \şlem yapab\lmes\, hasta mahrem\yet\ açısından 

avantaj sağlamaktadır. Bununla b\rl\kte, model\n ürett\ğ\ \çer\kler\n bağlamsal 

doğruluğu ve kl\n\k uygunluğu, özell\kle karar destek s\stemler\nde kullanılmadan 

önce hek\m denet\m\ altında değerlend\r\lmel\d\r. 

2.5. AcKl Tıpta Yapay Zekâ Kullanımı 

Yapay zekâ (YZ) teknoloj\ler\n\n ac\l tıp uygulamalarına entegrasyonu, kl\n\k 

karar destek s\stemler\n\n \şlevsell\ğ\n\ yen\den tanımlamakta ve hasta yönet\m 

süreçler\ne yen\ b\r boyut kazandırmaktadır. Özell\kle ac\l serv\s g\b\ zamanla yarışan, 

kaynakları sınırlı ve yüksek karar yoğunluğu gerekt\ren kl\n\k ortamlarda, YZ 

s\stemler\n\n hızlı ver\ \şleme, örüntü tanıma ve karar öner\s\ sunma kapas\teler\, 

d\kkat çek\c\ ölçüde kullanılab\l\r hâle gelm\şt\r (57). Tr\yaj algor\tmalarından 

mortal\te öngörüsüne kadar uzanan gen\ş b\r yelpazede kullanılan bu s\stemler, kl\n\k 

süreçler\ dönüştürme potans\yel\ taşısa da et\k, hukuk\ ve meslek\ düzeyde çok 

katmanlı değerlend\rmeler\ beraber\nde get\rmekted\r.  
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Ac\l tıp prat\ğ\nde kullanılan YZ tabanlı uygulamaların büyük çoğunluğu, 

karar destek s\stemler\ olarak konumlandırılmakla b\rl\kte, bazı örneklerde s\stem 

çıktılarının sınıflandırıcı ya da yönlend\r\c\ özell\k taşıması d\kkat çekmekted\r (57). 

Bu durum, karar üret\m\ \le karar desteğ\ arasındak\ ayrımın bel\rs\zleşmes\ne yol 

açab\lmekte, kl\n\k sorumluluğun dağılımına \l\şk\n et\k ve düzenley\c\ boşlukları 

gündeme get\rmekted\r. Gerke ve arkadaşları, kl\n\k sorumluluğun yalnızca hek\mde 

bırakılmasının, yapay zekâ öner\ler\n\n karar üzer\ndek\ etk\s\ göz önüne alındığında, 

meslek\ yükümlülük açısından yeters\z b\r yaklaşım olduğunu bel\rtmekted\r (18). 

Benzer b\ç\mde, Jassar ve arkadaşları, YZ s\stemler\n\n kl\n\k kararlarda 

kullanılmasına \l\şk\n yasal çerçeven\n bel\rs\zl\ğ\n\, sağlık h\zmet\ sunucuları \ç\n 

r\sk artırıcı b\r faktör olarak tanımlamaktadır (19).  

Ver\ güvenl\ğ\ ve hasta mahrem\yet\, YZ s\stemler\n\n eğ\t\m, entegrasyon ve 

sürdürüleb\l\rl\k süreçler\n\n merkez\nde yer almaktadır. Pham, sağlık ver\ler\n\n 

toplanması, anon\mleşt\r\lmes\, \şlenmes\ ve saklanması aşamalarında ulusal ve 

uluslararası ver\ koruma \lkeler\ne sıkı uyum göster\lmes\n\n zorunlu olduğunu 

vurgulamaktadır (20). Ac\l serv\slerde çoğu zaman b\lg\lend\r\lm\ş onam süreçler\ 

dışında toplanan yüksek hassas\yetl\ kl\n\k ver\ler hem et\k açıdan hem de hasta-hek\m 

güven \l\şk\s\ bağlamında özel d\kkat gerekt\rmekted\r. Ahun ve arkadaşları, pandem\ 

sürec\nde kullanılan YZ tabanlı tr\yaj s\stemler\nde hek\mler\n bu s\stemlere duyduğu 

güven\n, büyük ölçüde ver\ \şleme süreçler\n\n şeffaflığı ve hasta mahrem\yet\ne 

duyulan saygıyla \l\şk\l\ olduğunu ortaya koymaktadır (21).  

Model şeffaflığı ve algor\tm\k açıklanab\l\rl\k, YZ s\stemler\n\n kl\n\k 

uygulamalardak\ geçerl\l\ğ\ ve güven\l\rl\ğ\ açısından bel\rley\c\ unsurlardır. We\ner 

ve arkadaşları, karar süreçler\n\n hek\m tarafından \zlenemed\ğ\ black box modeller\n, 

kl\n\k sorumlulukların gerekçelend\r\lmes\n\ zorlaştırdığını ve meslek\ uygulama \le 

et\k yükümlülükler arasında ger\l\m yarattığını \fade etmekted\r (58). Petersson ve 

arkadaşları \se ac\l serv\ste mortal\te öngörüsüne yönel\k gel\şt\r\len YZ s\stemler\n\n 

et\k açıdan kabul ed\leb\l\rl\ğ\ \ç\n algor\tmanın \şley\ş\n\n açıklanab\l\r, çıktıların 

doğrulanab\l\r ve kl\n\k bağlama duyarlı olması gerekt\ğ\n\ bel\rtmekted\r (59). 

Ayrıca, s\stemler\n eğ\t\ld\ğ\ ver\ kümeler\n\n kapsayıcılığı ve çeş\tl\l\ğ\, algor\tmanın 

farklı hasta gruplarına eş\t doğrulukla yanıt üretme kapas\tes\n\ bel\rleyen temel 

parametrelerden b\r\d\r (57).  
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Ac\l tıp uygulamalarında yapay zekâ (YZ) s\stemler\n\n kullanımı, yalnızca 

tekn\k altyapı özell\kler\yle değ\l; karar süreçler\ndek\ konumlandırılması, meslek\ 

sorumluluklarla olan \l\şk\s\, ver\ güvenl\ğ\ uygulamaları ve algor\tm\k şeffaflık 

düzey\yle b\rl\kte değerlend\r\lmekted\r. Kl\n\k uygulamaya entegre ed\len bu 

s\stemler\n, et\k \lkeler, hukuk\ düzenlemeler ve meslek\ standartlarla eşgüdümlü 

b\ç\mde tasarlanması, güvenl\, \zleneb\l\r ve hasta merkezl\ b\r \şley\ş\n sağlanmasına 

yönel\k temel gerekl\l\kler arasında yer almaktadır. Hek\mle s\stem arasındak\ 

etk\leş\m b\ç\m\, model\n açıklanab\l\rl\k kapas\tes\ ve hasta ver\ler\n\n \şlenme 

süreçler\, s\stem\n kl\n\k güven\l\rl\ğ\ üzer\nde doğrudan bel\rley\c\ unsurlar olarak 

tanımlanmaktadır (18-21, 57-59). 
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3. GEREÇ ve YÖNTEM 

3.1. Araştırmanın TKpK, YerK, Zamanı ve İznK  

Bu prospekt\f ve gözlemsel çalışma 1-30 Ağustos 2025 tar\hler\ arasında 

Karaden\z Tekn\k Ün\vers\tes\ Tıp Fakültes\ Farab\ Hastanes\ Ac\l Tıp Anab\l\m 

Dalı’nda gerçekleşt\r\ld\. 2025/12 protokol numarası \le Karaden\z Tekn\k 

Ün\vers\tes\ Rektörlüğü Tıp Fakültes\ B\l\msel Araştırmalar Et\k Kurulu’ndan onay 

alındıktan sonra yürütüldü. 

3.2. Araştırmanın evrenK 

Çalışmanın evren\n\ ac\l serv\s kırmızı alanına başvuran tüm hastalar 

oluşturdu. Çalışmanın gerçekleşt\r\ld\ğ\ ac\l serv\s günlük yaklaşık 350-400 hastanın 

başvurduğu b\r kl\n\kt\r. Yeş\l, sarı, kırmızı alan ve travma alanı olmak üzere 4 alana 

ayrılmıştır. Kırmızı alan ac\l müdahale gerekt\ren (İskem\k-hemoraj\k \nme, m\yokard 

\nfarktüs, g\s kanama, pulmoner embol\, sept\k şok g\b\) hastaların tanı, tedav\ ve 

tak\pler\n\n yürütüldüğü alandır ve günlük ortalama 15 hasta başvurusu olmaktadır. 

3.3. Örneklem seçKmK 

Ac\l serv\se 1 ay süre boyunca ayaktan başvuran veya 112 ek\pler\ tarafından 

olay yer\nden get\r\len ve tr\yaj ek\b\ tarafından \lk başvurusunda kırmızı alana 

yönlend\r\len 18 yaş üzer\ hastalar çalışma örneklem\n\ oluşturdu. 

3.3.1. Dışlama krKterlerK 

18 yaş altı hastalar, başka b\r merkezden b\r ön tanı veya tanı konularak sevk 

ed\len hastalar, kes\n tanısı ac\l serv\ste netleşt\r\lemeyen hastalar, kes\n tanı 

konulamadan ex\tus olanlar, ver\ eks\kl\ğ\ olan hastalar \le çalışmaya katılmaya 

gönüllü olmayan hastalar çalışma dışı bırakıldı. 

3.4. VerKlerKn toplanması 

1. Aşama (HekKm): Ac\l serv\s kırmızı alanında değerlend\r\lmeye alınan ve 

v\tal bulgu ölçümler\ yapılan hastaların anamnez\ bu alanda nöbetç\ olan ve 3 yıl ve 

üzer\ deney\m\ olan hek\m tarafından sorgulandı. Bu v\tal bulgu ve anamnez 

b\lg\ler\ne göre aynı hek\m tarafından, henüz f\z\k muayene ve tetk\k-görüntüleme 

aşamasına geç\lmeden önce en olası 5 adet ön tanı bel\rlend\ ve oluşturulan ver\ 
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toplama formuna kayded\ld\ (Bkz. EK 1) Anamnez sorgusu “demograf\k b\lg\ler\, 

semptomu, başlangıç zamanı, özgeçm\ş, soygeçm\ş, kullandığı \laçlar (ant\h\pertans\f, 

oral ant\d\yabet\k, ant\ar\tm\k, ant\koagülan, ant\platelet, ant\ep\lept\k, ant\depresan, 

d\üret\k, t\ro\d \lacı, \nhaler, d\ğer) b\lg\ler\n\ \çermekteyd\.  

1. Aşama (Yapay zeka modellerK): Hek\m tarafından toplanan ve çalışma 

formuna kayded\len 1. Aşama ver\ler\ çalışma yürütücüsü tarafından aynı gün 

\çer\s\nde ChatGPT-4o, ChatGPT-5, Claude Pro Opus 4.1 ve Gem\n\ Pro 2.5 

modeller\ne k\ml\ks\zleşt\r\lm\ş olarak met\n formatında g\r\ld\. Modellerden en fazla 

5 adet olmak üzere en olası ön tanıları oluşturması \stend\. Elde ed\len ver\ler hastayı 

değerlend\ren hek\m\n kör olacağı şek\lde ver\ toplama formuna kayded\ld\. 

2. Aşama (HekKm): İk\nc\ aşamada hastayı değerlend\ren hek\m f\z\k 

muayenes\n\ gerçekleşt\rd\ ve \ht\yaç duyduğu laboratuvar ve görüntüleme tetk\kler\n\ 

\sted\kten ve sonuçlandıktan sonra ön tanılarını gözden geç\rd\ ve 3 ayırıcı tanı olarak 

güncelled\. Elde ed\len ver\ler ver\ toplama formuna kayded\ld\. 

2. Aşama (Yapay zeka modellerK): Hek\m tarafından toplanan ve çalışma 

formuna kayded\len 2. Aşama ver\ler\ çalışma yürütücüsü tarafından aynı gün 

\çer\s\nde YZ modeller\ne k\ml\ks\zleşt\r\lm\ş olarak met\n formatında g\r\ld\. 

Modellerden en fazla 3 adet olmak üzere en olası ayırıcı tanıları bel\rlemes\ \stend\.  

Elde ed\len ver\ler hastayı değerlend\ren hek\m\n kör olacağı şek\lde ver\ toplama 

formuna kayded\ld\. 

3. Aşama (HekKm-Uzman): Toplanan tüm ver\ler ışığında hastayı 

değerlend\ren hek\m ve aynı gün nöbetç\ olan b\r ac\l tıp uzmanı tarafından hastanın 

kl\n\k durumuna neden olan pr\mer kes\n tanısı netleşt\r\ld\ ve bu karar altın standart 

karar olarak bel\rlend\. Elde ed\len ver\ler ver\ toplama formuna kayded\ld\.  

3.  Aşama (Yapay zeka modellerK): Yapay zeka modeller\nden, elde ed\len 

tüm ver\ler ışığında hastanın kl\n\k durumuna neden olan pr\mer kes\n tanısının 

bel\rlenmes\ \stend\. Elde ed\len ver\ler hastayı değerlend\ren hek\m\n kör olacağı 

şek\lde ver\ toplama formuna kayded\ld\. 

Toplanan tüm ver\ler M\crosoft Excel programına aktarılarak ver\ set\ oluşturuldu. 



27 
 

3.5. İstatKstKksel analKz 

İstat\st\ksel anal\zler, R programlama d\l\ (sürüm 4.3.1; R Foundat\on for 

Stat\st\cal Comput\ng, V\yana, Avusturya) kullanılarak V\sual Stud\o Code (M\crosoft 

Corporat\on, Redmond, WA, USA) gel\şt\rme ortamında gerçekleşt\r\ld\. 

Ver\ düzenleme ve görselleşt\rme \ç\n t$dyverse ve ggplot2 paketler\, anal\zler \ç\n 

rstat$x, psych, PMCMRplus ve DescTools paketler\ kullanıldı. 

Sayısal ver\ler\n normal dağılıma uygunluğu Kolmogorov–Sm\rnov test\ ve görsel 

\ncelemeler (h\stogram, Q–Q graf\ğ\) kullanılarak bel\rlend\. Dağılım özell\kler\ne 

göre, normal dağılan ver\ler ortalama ± standart sapma, normal dağılmayanlar \se 

medyan (m\n\mum–maks\mum) olarak \fade ed\ld\. Nom\nal ver\ler sayı (n) ve yüzde 

(%) olarak \fade ed\ld\. 

3.5.1. Ön tanı analKzlerK 

Hek\m tarafından bel\rlenen 5 ön tanı \le YZ modeller\ tarafından üret\len 5 ön 

tanıların b\rb\r\yle eşleşme % ler\ bel\rlend\. Eşleşme yüzdeler\ her b\r uyum sayısı 

\ç\n (0-5 uyum) hesaplandı. Ayrıca her b\r model tarafından üret\len ortalama ön tanı 

sayısı ve hek\m ön tanısı \le eşleşme ortalaması hesaplandı ve gruplar arası farklılık 

olup olmadığı Repeated measures ANOVA (Fr\edman) \le bel\rlend\. Gruplar arası 

anlamlı farklılık saptanması durumunda, \k\l\ karşılaştırmalar Durb\n–Conover post-

hoc test\ \le yapıldı ve Bonferron\ düzeltmes\ uygulanarak anlamlılık düzey\ α = 0.008 

olarak kabul ed\ld\. 

3.5.2. Ayırıcı tanı analKzlerK 

Hek\m tarafından bel\rlenen 3 ayırıcı tanı \le YZ modeller\ tarafından üret\len 

3 ayırıcı tanının b\rb\r\yle eşleşme % ler\ bel\rlend\. Eşleşme yüzdeler\ her b\r uyum 

sayısı \ç\n (0-3 uyum) hesaplandı. Ayrıca her b\r model tarafından üret\len ortalama 

ayırıcı tanı sayısı ve hek\m ayırıcı tanısı \le eşleşme ortalamsı hesaplandı ve gruplar 

arası farklılık olup olmadığı Repeated measures ANOVA (Fr\edman) \le bel\rlend\. 

Gruplar arası anlamlı farklılık saptanması durumunda, \k\l\ karşılaştırmalar Durb\n–

Conover post-hoc test\ \le yapıldı ve Bonferron\ düzeltmes\ uygulanarak anlamlılık 

düzey\ α = 0.008 olarak kabul ed\ld\. 
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3.5.2. PrKmer kesKn tanı analKzlerK 

Hek\m tarafından bel\rlenen pr\mer kes\n tanı \le modeller tarafından 

bel\rlenen pr\mer kes\n tanılar arasındak\ doğruluk oranları hesaplandı ve gruplar arası 

fark olup olmadığı Cochran Q test\ \le bel\rlend\. 

Ayrıca modeller \le hek\m arasındak\ kes\n tanı uyumu Cohen’s kappa katsayısı 

\le ölçüldü. Kappa değerler\ 0–0.20 arası zayıf, 0.21–0.40 düşük, 0.41–0.60 orta, 0.61–

0.80 \y\ ve 0.81–1.00 mükemmel uyum olarak yorumlandı. 

İstat\st\ksel anal\zlerde %95 güven aralıkları raporlandı. Anal\zlerde anlamlılık 

düzey\ α = 0.05 olarak kabul ed\ld\; çoklu karşılaştırmalar \ç\n Bonferron\ düzeltmes\ 

uygulanarak anlamlılık düzey\ α = 0.008 olarak bel\rlend\. 
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4.BULGULAR 

4.1. Hasta DemografKk ve KlKnKk ÖzellKklerK 

Çalışmaya 389 hasta dah\l ed\ld\. Dışlama kr\terler\ sonrası 180 hasta \le 

çalışma tamamlandı. Çalışmaya a\t akış şeması ŞekKl 1’de göster\lm\şt\r. Dah\l ed\len 

hastaların %56,1’\ (n = 101) erkek, %43,9’u (n = 79) kadındı. Erkek hastalarda 

ortalama yaş 63,9 ± 15,7 yıl, kadınlarda \se 71,1 ± 15,2 yıl olarak bel\rlend\. V\tal 

parametreler \ncelend\ğ\nde, med\an nabız sayısı 85 atım/dk (45–200), s\stol\k kan 

basıncı 136 mmHg (53–220), d\astol\k kan basıncı 80 mmHg (30–172), solunum sayısı 

18/dk (12–45), vücut ısısı 36,5 °C (35,5–38,7) ve SpO₂ değer\ %96 (40–100) olarak 

kayded\ld\. 

 

Şek$l 1. Çalışmaya a)t akış şeması 
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Komorb\d\teler arasında en sık görülen hastalıklar h\pertans\yon (%23,6), 

koroner arter hastalığı (%12,6) ve d\abetes mell\tus (%10,9) \d\. D\ğer sık eşl\k eden 

durumlar arasında atr\yal f\br\lasyon (%8,7), mal\gn\te (%6,0), kron\k böbrek hastalığı 

(%5,4) ve serebrovasküler olay (%5,2) yer aldı. İlaç kullanımı değerlend\r\ld\ğ\nde, 

hastaların %25,7’s\ ant\h\pertans\f, %17,0’ı ant\platelet, %16,4’ü ant\ar\tm\k, %8,3’ü 

ant\koagülan ve %7,7’s\ d\üret\k tedav\ kullanıyordu. D\ğer med\kasyonlar arasında 

oral ant\d\yabet\kler (%7,2), \nhaler ajanlar (%4,0), ant\t\ro\d \laçlar (%3,6) ve 

ant\ep\lept\kler (%3,2) yer aldı. Hastaların demograf\k ver\ler\, v\tal parametreler\, 

komorb\d hastalıkları ve \laç kullanım oranları Tablo 1’de göster\lm\şt\r. 

Tablo 1. Hastaların demograf)k özell)kler), v)tal parametreler), komorb)d)teler) ve )laç 
kullanımları 

C"ns"yet n (%) Yaş (mean±sd) 

Erkek 101 (56.1) 63.9 ± 15.7 

Kadın 79 (43.9) 71.1 ± 15.2 

V"tal bulgular Med"an (m"n-max) 

Nabız sayısı/dk 85 (45 - 200) 

SAstolAk kan basıncı (mmHg) 136 (53 - 220) 

DAastolAk kan basıncı (mmHg) 80 (30 - 172) 

Solunum sayısı /dk 18 (12 - 45) 

Vücut ısısı (oC) 36.5 (35.5 - 38.7) 

SPO2 96 (40 - 100) 

Komorb"d hastalıklar n (%) 

HApertansAyon 122 (23.6%) 

Koroner arter hastalığı 65 (12.6%) 

DAabetes mellAtus 56 (10.9%) 

AtrAal fAbrAlasyon 45 (8.7%) 

MalAgnAte 31 (6.0%) 

KronAk böbrek hastalığı 28 (5.4%) 

Serebrovasküler olay 27 (5.2%) 

Kalp yetmezlAğA 23 (4.5%) 

HApotAroAdA 22 (4.3%) 

KOAH 21 (4.1%) 

Koroner bypass 18 (3.5%) 

Astım 10 (1.9%) 

Kalp kapak hastalığı 10 (1.9%) 
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PsAkAyatrAk hastalık 6 (1.2%) 

Vasküler hastalık 6 (1.2%) 

EpAlepsA 3 (0.6%) 

DAğer 15 (2.9%) 

Med"kasyon  

AntAhApertansAf 121 (25.7%) 

AntAplatelet 80 (17.0%) 

AntAarAtmAk 77 (16.4%) 

AntAkoagulan 39 (8.3%) 

DAüretAk 36 (7.7%) 

Oral antAdAyabetAk 34 (7.2%) 

DAğer 23 (4.9%) 

İnhaler 19 (4.0%) 

AntA-tAroAd ajan 17 (3.6%) 

AntAepAleptAk 15 (3.2%) 

AntAdepresan 9 (1.9%) 

 

4.2. AcKl ServKse Başvuru ŞKkayetlerK 

Hastaların ac\l serv\se başvuru nedenler\ \ncelend\ğ\nde, en sık görülen 

semptomun göğüs ağrısı (%16,9) olduğu bel\rlend\. Bunu nefes darlığı (%16,0), 

d\zartr\ veya afaz\ (%9,3) ve parez\ (%7,2) \zled\. Tüm başvuru semptomlarının 

dağılımı Tablo 2’de göster\lm\şt\r. 

Tablo 2. Hastaların ac)l serv)se başvuru ş)kayetler) 

Başvuru ş"kâyet" n (%) 

Göğüs ağrısı 40 (16.9%) 

Nefes darlığı 38 (16.0%) 

DAzartrA/afazA 22 (9.3%) 

ParezA 17 (7.2%) 

Senkop 13 (5.5%) 

Çarpıntı 13 (5.5%) 

Hematokezya 13 (5.5%) 
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Başvuru ş"kâyet" n (%) 

Presenkop 12 (5.1%) 

BAlAnç değAşAklAğA 12 (5.0%) 

Melena 10 (4.2%) 

Karın ağrısı/kusma 10 (4.2%) 

Baş ağrısı 6 (2.5%) 

Genel durum bozukluğu 6 (2.4%) 

HalsAzlAk 5 (2.1%) 

Baş dönmesA 5 (2.1%) 

DAğer 5 (2.1%) 

HemoptAzA 3 (1.3%) 

Görme bozukluğu 3 (1.3%) 

Ateş 2 (0.8%) 

Nöbet 2 (0.8%) 

DAğer 5 (2.0%) 

 

4.3. KesKn Tanıların Dağılımı 

Hastaların kes\n tanıları \ncelend\ğ\nde, en sık görülen tanının \skem\k 

serebrovasküler olay (SVO) (%13,3) olduğu bel\rlend\. Bunu üst gastro\ntest\nal 

s\stem (GİS) kanaması (%7,8) ve unstab\l ang\na pektor\s (%7,2) \zled\. 

Akc\ğer ödem\ (%5,6), seps\s (%5,0), pnömon\ (%5,0) ve NSTEMI (%4,4) d\ğer sık 

görülen tanılar arasında yer aldı. Daha az sıklıkta geç\c\ \skem\k atak (%3,9), sept\k 

şok (%3,9), alt GİS kanaması (%3,9) ve KOAH atağı (%2,2) saptandı. Kard\yak r\t\m 

bozuklukları (SVT, brad\kard\, AV nod blok, VES) ve h\pertans\f kr\z olguları 

toplamın yaklaşık %7’s\n\ oluşturdu.  

Nad\r tanılar arasında \ntraparank\mal hemoraj\, nöbet, mekan\k ağrı, HVCAF, 

STEMI, anaflaks\, \laç \l\şk\l\ kompl\kasyonlar (h\potans\yon, GİS \rr\tasyonu, 

kard\yotoks\s\te) ve metabol\k bozukluklar (h\pogl\sem\, h\perkalem\) yer aldı. 
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Ayrıca tek\l olgular arasında bey\n ödem\, KİBAS, plevral efüzyon, GİS perforasyonu, 

pankreat\t benzer\ b\l\yer kol\k, akut koles\st\t ve ret\nal arter tıkanıklığı tanıları 

kayded\ld\. Tüm hastaların kes\n tanı dağılımı Tablo 3’te göster\lm\şt\r. 

Tablo 3. Anamnez, f)z)k muayene ve tetk)k sonuçlarına göre hastaların kes)n tanıları 

Kes"n Tanı n (%) 

İskemAk SVO 24 (13.3%) 

Üst GİS kanama 14 (7.8%) 

UnstabAl angAna pektorAs 13 (7.2%) 

AkcAğer ödemA 10 (5.6%) 

SepsAs 9 (5.0%) 

PnömonA 9 (5.0%) 

NSTEMI 8 (4.4%) 

GeçAcA AskemAk atak 7 (3.9%) 

SeptAk şok 7 (3.9%) 

Alt GİS kanama 7 (3.9%) 

KOAH atak 4 (2.2%) 

SVT 4 (2.2%) 

İntraparankAmal hemorajA 4 (2.2%) 

HApertansAf krAz 4 (2.2%) 

Nöbet 4 (2.2%) 

SemptomatAk bradAkardA 4 (2.2%) 

MekanAk ağrı 3 (1.7%) 

HVCAF 3 (1.7%) 

STEMI 3 (1.7%) 

AnaflaksA 2 (1.1%) 

İlaca bağlı hApotansAyon 2 (1.1%) 

SAK 2 (1.1%) 

VertAgo 2 (1.1%) 

GİS perforasyonu 2 (1.1%) 

KİBAS 1 (0.6%) 
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AV nod blok 1 (0.6%) 

GastroenterAt 1 (0.6%) 

PTE + PnömonA 1 (0.6%) 

Solunum yolu obstruksAyonu 1 (0.6%) 

VES 1 (0.6%) 

DAspepsA 1 (0.6%) 

Plevral efüzyon 1 (0.6%) 

BeyAn ödemA 1 (0.6%) 

VT 1 (0.6%) 

HApoglAsemA 1 (0.6%) 

Alveolar hemorajA 1 (0.6%) 

KardAyotoksAsAte 1 (0.6%) 

İlaca bağlı GİS ArrAtasyonu 1 (0.6%) 

ÜrAner sAstem enfeksAyonu 1 (0.6%) 

RetAna dekolmanı 1 (0.6%) 

DKMP’ye bağlı dAspne 1 (0.6%) 

AnksAyete 1 (0.6%) 

HAperkalemA 1 (0.6%) 

SAnüzoAdal pause 1 (0.6%) 

Kabızlık 1 (0.6%) 

BAlAyer kolAk 1 (0.6%) 

Akut kolesAstAt 1 (0.6%) 

AnemA 1 (0.6%) 

PnömonA + AkcAğer ödemA 1 (0.6%) 

RetAnal arter tıkanıklığı 1 (0.6%) 

İskemAk SVO + PTE 1 (0.6%) 

DelA bal zehArlenmesA 1 (0.6%) 

Astım atak 1 (0.6%) 
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4.4. Yapay Zekâ ModellerKnKn Ön Tanı Uyumu 

Yapay zekâ modeller\n\n ürett\ğ\ ön tanı sayıları \ncelend\ğ\nde, ortalama 

değerler GPT-4o \ç\n 4,80 ± 0,62, GPT-5 \ç\n 4,71 ± 0,49, Claude \ç\n 4,66 ± 0,66 ve 

Gem\n\ \ç\n 4,91 ± 0,43 olarak bel\rlend\. Bu ön tanıların hek\m ön tanılarıyla eşleşme 

ortalamaları sırasıyla GPT-4o’da 2,26 ± 0,94, GPT-5’te 2,13 ± 0,90, Claude’da 2,37 ± 

1,02 ve Gem\n\’de 2,29 ± 0,96 düzey\ndeyd\. Gruplar arasındak\ fark \stat\st\ksel 

olarak anlamlıydı (p = 0,014). Post-hoc anal\z\nde, GPT-5 \le Claude arasındak\ fark 

anlamlı bulundu (p = 0,002). D\ğer modeller arasında eşleşme başarısı açısından 

anlamlı b\r farklılık yoktu. 

Eşleşme dağılımı değerlend\r\ld\ğ\nde, hek\m ön tanısıyla h\ç eşleşme olmayan 

olguların oranı GPT-4o, GPT-5 ve Claude modeller\nde 4 olgu (%2,2), Gem\n\’de \se 

3 olgu (%1,7) düzey\ndeyd\. B\r tanı eşleşmes\ GPT-4o’da 34 olgu (%18,9), GPT-5 ve 

Gem\n\’de 38 olgu (%21,1), Claude’da \se 33 olgu (%18,3) oranında gözlend\. İk\ tanı 

eşleşmes\ GPT-4o’da 70 olgu (%38,9), GPT-5’te 80 olgu (%44,4), Claude’da 59 olgu 

(%32,8) ve Gem\n\’de 60 olgu (%33,3) oranındaydı. Üç tanı eşleşmes\ GPT-4o’da 57 

olgu (%31,7), GPT-5’te 47 olgu (%26,1), Claude’da 64 olgu (%35,6) ve Gem\n\’de 63 

olgu (%35,0) olarak saptandı. Dört ve üzer\ tanı eşleşmes\ nad\r olup, GPT-4o’da 15 

olgu (%8,4), GPT-5’te 11 olgu (%6,2), Claude’da 20 olgu (%11,1) ve Gem\n\’de 16 

olgu (%8,9) oranlarında görüldü (ŞekKl 2). Yapay zekâ modeller\ arasındak\ ön tanı 

ortalama sayıları Fr\edman test\ \le karşılaştırıldı ve fark \stat\st\ksel olarak anlamlı 

bulundu (χ²(3) = 10,7; p < 0,05). Farkın kaynağı Durb\n–Conover post-hoc anal\z\ 

(Bonferron\ düzeltmel\ α = 0,008) \le bel\rlend\. Elde ed\len ver\ler Tablo 4’te 

göster\ld\. 
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Tablo 4. ChatGPT, Claude ve Gem)n)’n)n ürett)ğ) ön tanılar )le hek)m ön tanıları arasındak) 
eşleşme sonuçları 

 

 

 
aGPT-4o bGPT-5 cClaude dGem0n0 P değer0 

Üret%len ön tanı sayısı 

(mean ± sd) 
4.8±0.62 4.71±0.49 4.66±0.66 4.91±0.43  

Hek%m ön tanısıyla eşleşme 

(mean ± sd) 
2.26±0.94 2.13±0.9 2.37±1.02 2.29±0.96 

*p = 0.014 

†pb-c=0.002 

Hek0m ön tanısı 0le eşleşme sayısı n (%) n (%) n (%) n (%)  

0 4 (2.2%) 4 (2.2%) 4 (2.2%) 3 (1.7%)  

1 34 (18.9%) 38 (21.1%) 33 (18.3%) 38 (21.1%)  

2 70 (38.9%) 80 (44.4%) 59 (32.8%) 60 (33.3%)  

3 57 (31.7%) 47 (26.1%) 64 (35.6%) 63 (35.0%)  

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

5 1 (0.6%) 1 (0.6%) 4 (2.2%) 1 (0.6%)  

 *Repeated measures ANOVA (Fr%edman):  χ²(3) = 10.7 

†Fr%edman test w%th Durb%n–Conover post hoc analys%s (Bonferron%-adjusted α = 0.008) 
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Şek$l 2. ChatGPT, Claude ve Gem)n)’n)n ürett)ğ) ön tanılar )le hek)m ön tanıları arasındak) 
eşleşme düzeyler) 

4.5. Yapay Zekâ ModellerKnKn Ara Tanı Uyumu 

Yapay zekâ modeller\n\n ürett\ğ\ ara tanı sayısı ortalamaları \ncelend\ğ\nde, 

GPT-4o \ç\n 2,84 ± 0,42, GPT-5 \ç\n 2,66 ± 0,58, Claude \ç\n 2,86 ± 0,41 ve Gem\n\ 

\ç\n 2,72 ± 0,60 olarak bel\rlend\. Hek\m ara tanılarıyla eşleşme ortalamaları sırasıyla 

GPT-4o’da 1,02 ± 0,62, GPT-5’te 1,03 ± 0,58, Claude’da 1,00 ± 0,58 ve Gem\n\’de 

0,95 ± 0,60 düzey\ndeyd\. Gruplar arasındak\ fark \stat\st\ksel olarak anlamlı değ\ld\ 

(p = 0,367).  

Eşleşme düzeyler\ \ncelend\ğ\nde, h\ç eşleşme olmayan olguların oranı GPT-

4o’da 31 olgu (%17,2), GPT-5’te 27 olgu (%15,0), Claude’da 29 olgu (%16,1) ve 
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Gem\n\’de 35 olgu (%19,4) olarak kayded\ld\. B\r tanı eşleşmes\ en sık gözlenen düzey 

olup, GPT-4o’da 117 olgu (%65,0), GPT-5 ve Gem\n\’de 121 olgu (%67,2), Claude’da 

123 olgu (%68,3) oranlarında görüldü. İk\ tanı eşleşmes\ GPT-4o’da 30 olgu (%16,7), 

GPT-5’te 31 olgu (%17,2), Claude’da 27 olgu (%15,0) ve Gem\n\’de 22 olgu (%12,2) 

oranında saptandı. Üç tanı eşleşmes\ nad\r olup, GPT-4o’da 2 olgu (%1,1), GPT-5 ve 

Gem\n\’de 2 olgu (%1,1), Claude’da 1 olgu (%0,6) düzey\ndeyd\ (ŞekKl 3). Yapay zekâ 

modeller\ arasındak\ ara tanı uyumu farkı Fr\edman test\ \le değerlend\r\ld\ ve 

\stat\st\ksel olarak anlamlı bulunmadı (χ²(3) = 3,16; p > 0,05). Elde ed\len bulgular 

Tablo 5’te göster\ld\. 

Tablo 5. ChatGPT, Claude ve Gem\n\’n\n ürett\ğ\ ara tanılar \le hek\m ara tanıları 
arasındak\ eşleşme sonuçları 

 GPT-4o GPT-5 Claude Gem0n0 p değer0 

Üret%len ara tanı sayısı 

(mean ±sd) 
2.84 ± 0.42 2.66 ±0.58 2.86 ± 0.41 2.72 ± 0.6  

Hek%m ara tanısıyla eşleşme 

(mean±sd) 
1.02 ± 0.62 1.03±0.58 1 ± 0.58 0.95 ± 0.6 *p=0.367 

Hek0m ara tanısı 0le eşleşme sayısı n (%) n (%) n (%) n (%)  

0 31 (17.2%) 27 (15%) 29 (16.1%) 35 (19.4%)  

1 117 (65.0%) 121(67.2%) 123 (68.3%) 121 (67.2%)  

2 30 (16.7%) 31 (17.2%) 27 (15.0%) 22 (12.2%)  

3 2 (1.1%) 1 (0.6%) 1 (0.6%) 2 (1.1%)  

 *Repeated measures ANOVA (Fr%edman):  χ²(3) = 3.16  
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Şek$l 3. ChatGPT, Claude ve Gem)n)’n)n ürett)ğ) ara tanılar )le hek)m ara tanıları arasındak) 
eşleşme düzeyler) 

 

4.6. Yapay Zekâ ModellerKnKn KesKn Tanı Performansı 

Yapay zekâ modeller\n\n kes\n tanı doğruluk oranları \ncelend\ğ\nde, GPT-

4o’nun doğruluk oranı %67,2 (n = 121), GPT-5’\n %65,6 (n = 118), Claude’un %63,3 

(n = 114) ve Gem\n\’n\n %59,4 (n = 107) olarak bel\rlend\ (ŞekKl 4). Gruplar 

arasındak\ fark Cochran’s Q test\ \le değerlend\r\ld\ ve bulgular \stat\st\ksel olarak 

anlamlı değ\ld\ (p = 0,16). Altın standart tanı \le uyum düzeyler\ değerlend\r\ld\ğ\nde, 

Cohen’s κ katsayısı GPT-4o \ç\n 0,656, GPT-5 \ç\n 0,638, Claude \ç\n 0,616 ve Gem\n\ 

\ç\n 0,575 olarak bulundu. Tüm modellerde altın standartla uyum \stat\st\ksel olarak 

anlamlıydı (p < 0,001). Elde ed\len bulgular Tablo 6’da göster\ld\. 
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Tablo 6. ChatGPT, Claude ve Gem)n)’n)n ürett)ğ) kes)n tanıların doğruluğu 

 GPT-4o1 GPT-5 Claude2 Gem"n"4 p değer" 

Kes"n tanı doğruluğu, 

n(%) 

121 

(67.2%) 

118 

(65.6%) 

114 

(63.3%) 

107 

(59.4%) 
*p=0.16 

95% CI [60.3-73.5] [58.7-71.9] [56.3-69.9] [52.3-66.1]  

Altın standart "le uyum 

(Kappa) 
0.656 0.638 0.616 0.575 p<0.001 

*Cochran’s Q test: Q (3) = 5.1 

p<0.05 anlamlılık düzeyA kabul edAlmAştAr. 
 

 

ŞekKl 4. ChatGPT, Claude ve Gem\n\’n\n ürett\ğ\ kes\n tanıların doğruluk oranları 
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5. TARTIŞMA 

Bu çalışmada, ac\l serv\s kırmızı alanına başvuran kr\t\k hastalarda, popüler 

büyük d\l modeller\n (ChatGPT, Claude ve Gem\n\) tanısal performansları \le 

hek\mler\n tanısal kararlarını çok aşamalı b\r yaklaşımla karşılaştırdık. Elde ett\ğ\m\z 

bulgular, bu modeller\n ac\l tanı sürec\n\n üç aşamasında (ön tanı, ayırıcı tanı ve kes\n 

tanı) kabul ed\leb\l\r b\r performans serg\led\ğ\n\ ortaya koymaktadır. 

LLM’ler\n tanısal performansına \l\şk\n l\teratürde bazı çalışmalar bulunsa da, 

bu çalışmalar çoğunlukla retrospekt\f tasarıma sah\pt\r ya da sentet\k olarak 

oluşturulmuş vakalar üzer\nden yürütülmüştür.  Ayrıca modeller\n performansı 

çoğunlukla oluşturulan ön tanı l\steler\nde son tanının yer alıp almadığına 

odaklanmıştır. Bunun aks\ne, çalışmamızın prospekt\f olarak yürütülmes\, ver\ 

toplama sürec\nde seç\l\m yanlılığını en aza \nd\rerek gerçek kl\n\k prat\ğe daha yakın 

sonuçlar elde ed\lmes\n\ sağlamıştır. Metodoloj\k tasarımımız, yalnızca kr\t\k ve 

kompl\ke hastalarda ayırıcı tanı l\stes\ oluşturma veya son tanı doğruluğunu 

değerlend\rmekle sınırlı kalmayıp, tüm kl\n\k ver\ler\n entegrasyonunu \çeren 

kapsamlı b\r yaklaşımı ben\msem\şt\r. Bu kapsamda, hasta yönet\m\n\n \lk 

değerlend\rmeden son tanıya kadar olan tüm aşamaları ayrıntılı b\ç\mde anal\z ed\lm\ş 

olması d\ğer b\r güçlü yanıdır. Bu çok aşamalı yapı, LLM’ler\n kl\n\k muhakeme 

süreçler\n\n daha der\nlemes\ne \ncelenmes\ne olanak tanımaktadır. Ayrıca, üç farklı 

popüler LLM performansının anal\z ed\lm\ş olması modeller\n b\rb\rler\ne göre 

üstünlükler\ hakkında karşılaştırmalı ver\ler sunmaktadır. 

Çalışma popülasyonumuz, n\speten \ler\ yaşta, komorb\d\te yükü yüksek ve 

sıklıkla kard\yak, pulmoner veya nöroloj\k ac\l durumlar neden\yle başvuran 

hastalardan oluşmaktaydı. Bu tür popülasyonlarda hızlı ve doğru tanı koymak, hasta 

yönet\m\ ve hayat kurtarıcı müdahaleler\n zamanında uygulanab\lmes\ açısından kr\t\k 

öneme sah\pt\r. Çalışmamızın kl\n\k açıdan karmaşık ve kr\t\k olgulara odaklanması, 

büyük d\l modeller\n\n yüksek r\skl\ hasta gruplarındak\ tanısal performansını 

değerlend\rme açısından l\teratüre öneml\ b\r katkı sağlamaktadır. Bu yönüyle 

çalışmamız, modeller\n yalnızca rut\n olgularda değ\l, aynı zamanda ac\l serv\slerde 

kl\n\k karar vermen\n en güç olduğu durumlarda da potans\yel b\r karar destek aracı 

olarak kullanılab\l\rl\ğ\n\ ortaya koyması bakımından değerl\d\r. 



42 
 

L\teratürde yapılan çalışmalara bakıldığında, Lev\ne ve ark. tarafından GPT-3 

model\yle yürütülen gözlemsel b\r çalışmada, 48 sentet\k kl\n\k v\nyet kullanılmış ve 

model\n doğru tanıyı \lk üç ayırıcı tanı arasında bel\rtme oranı %88 olarak 

b\ld\r\lm\şt\r. Ancak bu çalışmada modele sunulan b\lg\ler oldukça kısadır ve yalnızca 

anamnez ve v\tal bulgu b\lg\s\ne dayanmaktadır. F\z\k muayene ve 

laboratuvar/görüntüleme g\b\ kr\t\k bulguların dah\l ed\lmemes\ kl\n\k açıdan 

kullanışlılığını ve gerçek vakalara genelleneb\l\rl\ğ\n\ öneml\ ölçüde sınırlamaktadır 

(60). Çalışmamızda \se gerçek hasta ver\ler\n\ kullandık ve tanı sürec\n\ çok aşamalı 

olarak yapılandırdık. Bu sayede, büyük d\l modeller\n\n tanısal sürece adaptasyonu 

gerçekç\ b\r b\ç\mde değerlend\r\p elde ett\ğ\m\z sonuçların kl\n\k prat\ktek\ 

geçerl\l\ğ\ artırmaya çalıştık. Lev\ne ve ark.nın çalışmasında tanısal doğruluğun, doğru 

tanının \lk üç ayırıcı tanı arasında yer alması şekl\nde tanımlanmış olması, b\ld\r\len 

yüksek başarı oranının neden\ olab\l\r.  

H\dde ten Berg ve ark. tarafından yapılan retrospekt\f çalışmada, yalnızca tek 

b\r kes\n tanısı bulunan 30 vaka değerlend\r\lm\şt\r. Çalışmada GPT-4 model\n\n, 

doğru tanıyı \lk beş ayırıcı tanı arasında bel\rtme oranı laboratuvar ver\ler\ olmadan ve 

laboratuvar ver\ler\ eklend\ğ\nde değ\şmeden %87 olarak b\ld\r\lm\şt\r. GPT-3.5 

model\ \ç\n \se bu oranlar sırasıyla %77 ve %97 olarak saptanmıştır (61). Ancak, 

çalışmada da lev\ne ve ark. çalışması g\b\ performans ölçütü olarak yalnızca doğru 

tanının ön tanılar arasında yer alması kabul ed\lm\şt\r (60). Bu nedenle, modelden tek 

b\r kes\n tanı \stenmes\ durumunda model\n performansının ne olacağı bel\rs\zd\r. 

B\z\m çalışmamızda \se yalnızca ön tanı ve tanı uyum oranları değerlend\r\lmem\ş, 

aynı zamanda hek\mler\n kl\n\k f\ltreleme sürec\n\ takl\t eden üç aşamalı b\r 

yaklaşımla son kes\n tanıya ulaşılması ve bu tanının mutlak doğruluğunun 

bel\rlenmes\ amaçlanmıştır. Bu metodoloj\k yaklaşımın, kes\n tanı koymadak\ 

güven\l\rl\ğ\ artırdığını düşünüyoruz. 

Hoppe ve ark. tarafından 100 rastgele seç\lm\ş yatan hasta üzer\nde yürütülen 

retrospekt\f çalışmada, altın standart tanı olarak hastaların taburculuk tanısı kabul 

ed\lm\şt\r. Hastaların öyküler\, tıbb\ geçm\şler\, laboratuvar testler\ ve d\ğer tanısal 

tetk\kler\ ChatGPT’ye g\r\lm\ş ve model\n performansı ac\l serv\s as\stanlarının tanısal 

doğruluğu \le karşılaştırılmıştır. Tanısal doğruluk, 0: yanlış, 1: kısmen doğru, 2: 

tamamen doğru arasında puanlanan b\r ölçekle değerlend\r\lm\şt\r. Çalışmada GPT-
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4’ün ortalama skorunun (1,76), ac\l serv\s hek\mler\n\n skorundan (1,59) daha yüksek 

olduğu saptanmıştır (62). B\z\m çalışmamızda altın standart karar olarak, \lg\l\ günün 

ac\l tıp uzmanı \le kıdeml\ hek\m\n ortak değerlend\rmes\ esas alınmıştır. Ac\l 

serv\sten taburculuk tanısı veya b\r serv\se yatış tanısı, model\n değerlend\r\lmes\ 

açısından sonlanım noktası olarak bel\rlenm\şt\r. Serv\s sürec\nde ortaya çıkab\lecek 

ek durumlar, kompl\kasyonlar ya da yen\ tetk\k sonuçlarının sonrak\ tanı sürec\n\ ve 

taburculuk tanısını etk\leyeb\leceğ\ göz önünde bulundurularak, bu b\lg\ler çalışma 

kr\terler\ne dah\l ed\lmem\şt\r. 

Wang ve ark. tarafından, Ten Berg’in 30 vakalık retrospektif veri seti 

kullanılarak gerçekleştirilen çalışmada, yalnızca semptomlar, tıbbi öykü ve fizik 

muayene bulguları değerlendirmeye alınmış; laboratuvar verileri kullanılmamıştır. 

Çalışmada, kesin tanının ilk üç ayırıcı tanı arasında yer alma oranı incelenmiş ve büyük 

dil modelleri için bu oranın genel olarak %70–80 arasında değiştiği, GPT-4o için ise 

%78,9 olarak saptanmıştır (61, 63). Wang ve ark., model\n sunduğu \lk ön tanıyı kes\n 

tanı olarak kabul ett\kler\nde başarı oranını yaklaşık %60 olarak b\ld\rm\şt\r. Ancak 

n\ha\ kes\n tanı ön tanı düzey\ndek\ tanıya bağımlıdır. B\z\m çalışmamız, model\n tüm 

tanısal süreç boyunca gösterd\ğ\ tutarlılığı değerlend\rmes\ bakımından l\teratürdek\ 

çalışmalardan ayrılmaktadır. Model\n tüm tanısal aşamalardan etk\lenm\ş n\ha\ 

performansı, %60–67 arasında b\r doğruluk oranı ortaya koymuştur. Bu oran, model\n 

kl\n\k akış \çer\s\ndek\ çok aşamalı \lerleme sürec\ ve bu aşamalardak\ değ\şkenlere 

rağmen elde ed\lm\ş olup, genel tanısal başarıyı yansıtmaktadır. 

Büyük d\l modeller\n\n (LLM) temel amacı, doğal d\l\ \şleme ve 

anlamlandırmadır. Bu modeller met\n tabanlı ver\ler üzer\nden güçlü çıkarımlar 

yapab\lseler de görüntü anal\z\ yetenekler\ hâlen sınırlıdır. Oysa kl\n\k tanıya ulaşma 

sürec\, yalnızca doğru anamnez ve f\z\k muayene bulgularını değ\l, aynı zamanda 

laboratuvar tetk\kler\n\ ve gerekt\ğ\nde görüntüleme sonuçlarını da kapsamaktadır. Bu 

çok boyutlu parametreler b\rl\kte değerlend\r\ld\ğ\nde, b\r hastayı başvuru anından 

taburculuğa kadar bütüncül şek\lde yönetme noktasında LLM’ler\n mevcut kapas\tes\ 

yeters\z kalab\lmekted\r.  

Çalışmamızda hastaların görüntüleme tetk\k raporları yer\ne doğrudan görüntü 

ver\ler\ (EKG ve akc\ğer graf\ler\) kullanılmıştır. Bu tür görseller\n 
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değerlend\r\lmes\nde büyük d\l modeller\n\n mevcut sınırlılıkları, elde ed\len doğruluk 

oranlarının %60–70 düzeyler\nde kalmasına neden olmuş olab\l\r. B\r hastada tanısal 

sürec\n başından sonuna kadar yapay zekâdan etk\n b\ç\mde yararlanab\lmek \ç\n, 

LLM’ler\n görüntü anal\z\ne odaklanan yapay zekâ s\stemler\yle entegrasyonunun 

sağlanması faydalı olacaktır. Aynı zamanda, büyük d\l modeller\n\n yerel hastane b\lg\ 

s\stemler\ne entegre ed\lmes\, ver\ g\r\ş\nde ortaya çıkab\lecek kısıtlılıkları ve zaman 

kayıplarını ortadan kaldırab\l\r. 

Çalışmamızda modellere g\r\len ver\ler, hek\mler tarafından sağlanan 

anamnez, f\z\k muayene ve laboratuvar sonuçlarına dayanmaktadır. Tanı sürec\nde 

\lerlerken model tarafından gerekl\ görülen ek tetk\kler\n de sürece dah\l ed\lmes\, 

tanısal doğruluğu artırma potans\yel\ne sah\p olup olmayacağı b\l\nmemekle b\rl\kte, 

bu uygulamanın et\k açıdan d\kkatle değerlend\r\lmes\ gerekmekted\r. 

Elde ett\ğ\m\z bulgular ve mevcut l\teratür b\rl\kte değerlend\r\ld\ğ\nde, büyük 

d\l modeller\n\n altın standart tanılarla genell\kle \y\ düzeyde uyum göstermes\, yapay 

zekâ destekl\ ön tanı ve ayırıcı tanı s\stemler\n\n ac\l tıp prat\ğ\nde potans\yel kullanım 

alanları olab\leceğ\ne \şaret etmekted\r. Bu tür s\stemler, özell\kle yoğun ve zaman 

baskısı altındak\ kl\n\k ortamlarda, deney\m\ sınırlı hek\mlere karar verme sürec\nde 

\k\nc\l b\r görüş sağlayarak destek olab\l\r. Hastaların doğru b\r ön değerlend\rmeyle 

hızlı b\ç\mde ayrıştırılması, uygun tedav\ye daha erken başlanmasını ve mevcut 

kaynakların daha etk\n kullanılmasını mümkün kılab\l\r. 

Elbette, yapay zekâ henüz b\r hek\m\n yer\n\ alab\lecek düzeyde değ\ld\r. 

N\tek\m çalışmamızda modellere ver\ler\n\n b\r hek\m tarafından g\r\lmes\ ve f\z\k 

muayene bulgularının hek\m değerlend\rmeler\ne dayanması da bunun en temel 

gösterges\d\r. Ancak uygun şek\lde kullanıldığında, ChatGPT g\b\ büyük d\l modeller\ 

kl\n\syenler\n \ş yükünü haf\fletme, tanı sürec\n\ hızlandırma ve olası hata payını 

azaltma potans\yel\ne sah\pt\r. 

Gelecekte, daha gen\ş örneklemlere sah\p araştırmalarla bu bulguların 

doğrulanması, ayrıca yapay zekânın kl\n\k sonuçlar üzer\ndek\ etk\s\n\n 

değerlend\r\lmes\ gerekmekted\r. Bundan sonrak\ adımlar, bu tür modeller\n hastane 

b\lg\ s\stemler\yle entegre ed\lerek gerçek zamanlı karar destek araçlarına 

dönüştürüldüğü p\lot uygulamaları \çermel\d\r. 
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Kısıtlılıklar 

İlk olarak, çalışma tek b\r merkezde yürütülmüş olup n\speten sınırlı b\r 

örneklem büyüklüğüne dayanmaktadır. Ayrıca, çalışmamızda değerlend\rd\ğ\m\z 

parametrelerden b\r\ hek\mler\n ön ve ayırıcı tanıları \le LLM çıktıları arasındak\ 

eşleşmey\ ölçmek olsa da hek\mler tarafından bel\rlenen tanıların her zaman mutlak 

doğruluğu yansıtmayab\leceğ\ göz önünde bulundurulmalıdır. 

Çalışmamızda hek\mler\n bel\rled\ğ\ ön tanılar en olası tanılar olarak kabul 

ed\lerek eşleşme oranları değerlend\r\lm\şt\r. Ancak bu durum, LLM’ler\n sunduğu ve 

altın standart \le b\reb\r örtüşmeyen ön tanıların kl\n\k açıdan değers\z veya kabul 

ed\lemez olduğu anlamına gelmemekted\r. Bu konuyla \lg\l\ ayrı b\r değerlend\rme 

yapılmamıştır.  

Üçüncü olarak, modeller her b\r hastanın ver\ler\ yalnızca b\r kez g\r\lerek 

değerlend\r\lm\şt\r. Aynı hasta ver\ler\n\n tekrar g\r\lmes\ durumunda farklı sonuçlar 

elde ed\l\p ed\lmeyeceğ\ araştırılmamıştır. 
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6. SONUÇ 

Çalışmamızın sonuçlarına göre, büyük d\l modeller\ altın standart tanılarla \y\ 

düzeyde uyum gösterm\ş ve ürett\kler\ kes\n tanılar genel olarak %60–70 oranında 

doğruluk serg\lem\şt\r. Bu bulgular, özelll\kle kr\t\k kararların hızla ver\lmes\ gereken 

kl\n\k ortamlarda, LLM’ler\n hek\mlere tanısal süreçte yardımcı olma potans\yel\n\ 

ortaya koymaktadır. 
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