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OZET

Amagc: Bu ¢alismanin amaci Tip, Dis Hekimligi ve Eczacilik Fakiiltesi 6grencilerinin
yapay zekd kullanimina yonelik tutumlarimi belirlemek ve tutum {izerinde
demografik faktorlerin, kisilik o6zelliklerinin ve yapay Zeka@ kaygisinin etkisini
degerlendirmektir.

Gereg¢ ve Yontem: Tanimlayic1 ve kesitsel tipte olan bu arastirmaya, 2022-2023
egitim-0gretim doneminde Tip, Dis Hekimligi ve Eczacilik Fakiiltelerinde 6grenim
goren 751 Ogrenci katildi. Arastirma verileri; katilimcilarin sosyo-demografik
ozellikleri, Yapay Zekaya Yonelik Genel Tutum Olgegi, Yapay Zeka Kaygr Olcegi
ve On-Maddeli Kisilik Olgeginin yer aldig1 online Google anket formu ile toplandi.
Istatistiksel analiz i¢in SPSS 20 paket programi kullanild1 ve p<0,05 anlamli kabul
edildi.

Bulgular: Calismaya katilan O6grencilerin yas ortalamasi 22,15+1,93, %61,1’i
(n=459) kadindi. Katilimcilarin %86,7 (n=651)’sinin yapay zekd hakkindaki
bilgilerini internet ve sosyal medyadan edindikleri saptandi. Yapay zekaya yonelik
pozitif tutum erkeklerde yuksek bulundu (p<0,05). Kadmnlarin yapay zeka kaygisi
erkeklerden daha yiiksek bulundu (p<0,05). Yapay zekédya yonelik pozitif tutumun
yapay zeka kaygisi ile negatif yonde iliskili oldugu (r=-0,271, p=0,001); yapay
zekaya yonelik negatif tutumun yapay zeka kaygisi ile negatif yonde iliskili (r=-
0,563, p=0,001) oldugu belirlendi. Yapay zekdya yonelik pozitif tutumun disa
dontiklik ile pozitif yonde iliskili oldugu belirlendi (r=0,096, p<0,009). Yapay
zekaya yonelik pozitif tutumlar ve yapay zekanin olumsuz yonlerine karst duyulan
hosgorii azaldik¢a yapay zeka kaygisinin arttig goriilmiistiir.

Sonug: Calismamizda katilimcilarin yapay zekd ya yonelik genel tutumlarinin
olumlu, kaygilarmin da ortalamanin altinda oldugu saptandi. Yapay zeka
uygulamalarinin klinik ortamlarda etkin kullanilabilmesi ve bu konudaki kaygilarin
Oniline gecilmesi icin egitim miifredatina yapay zekd konularmin eklenmesi ve bu
alanda daha ¢ok calisma yapilmas1 gerekmektedir.

Anahtar kelimeler: Yapay zeka, tutum, yapay zeka kaygisi, kisilik 6zellikleri



EVALUATING ATTITUDES AND ANXIETIES TOWARDS ARTIFICIAL
INTELLIGENCE IN STUDENTS OF MEDICAL, PHARMACY AND
DENTISTRY FACULTIES
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ABSTRACT

Objective: The aim of this study is to determine the attitudes of students in the
faculties of Medicine, Dentistry, and Pharmacy towards the use of artificial
intelligence (Al) and to assess the impact of demographic factors, personality traits,
and Al anxiety on these attitudes.

Materials and Methods: This descriptive and cross-sectional study included 751
students enrolled in the faculties of Medicine, Dentistry, and Pharmacy during the
2022-2023 academic year. Research data were collected using an online Google
survey form that included participants' socio-demographic characteristics, the
General Attitudes toward Artificial Intelligence Scale, the Artificial Intelligence
Anxiety Scale, and the Ten-Item Personality Inventory. Statistical analysis was
conducted using SPSS 20, with a significance level of p<0.05.

Results: The average age of the participating students was 22.15+1.93, and 61.1%
(n=459) were female. It was found that 86.7% (n=651) of participants obtained their
knowledge about artificial intelligence from the internet and social media. Positive
attitudes toward artificial intelligence were higher in males (p<0.05). Females
exhibited higher artificial intelligence anxiety compared to males (p<0.05). It was
determined that positive attitudes toward artificial intelligence were negatively
correlated with artificial intelligence anxiety (r=-0.271, p=0.001), while negative
attitudes toward artificial intelligence were also negatively correlated with artificial
intelligence anxiety (r=-0.563, p=0.001). Positive attitudes toward artificial
intelligence were positively associated with extraversion (r=0.096, p<0.009). It was
observed that as positive attitudes toward artificial intelligence and tolerance towards
the negative aspects of artificial intelligence decreased, artificial intelligence anxiety
increased.

Conclusion: In our study, it was found that participants' general attitudes toward
artificial intelligence were positive, and their anxieties were below average. To
enable effective use of artificial intelligence applications in clinical settings and to
alleviate concerns in this regard, it is recommended to include artificial intelligence
topics in the curriculum and conduct further studies in this field.

Keywords: Artificial intelligence, attitudes, artificial intelligence anxiety,
personality traits
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1. GIRIS VE AMAC

Gunumuzde pek ¢ok alani etkileyen yapay zekd, saglik alanini da hizli bir
sekilde etkilemekte ve doniistiirmektedir. Diinya genelinde pek ¢ok gelismis iilke
yapay zeka destekli teknolojileri ve bu teknolojilere dayanarak ¢alisan saglik

sistemlerini kullanmaktadir.

Yapay zekénin gorsel islere uyarlanmasi tip camiasinda ilgi uyandirmistir.
Yapay zekanm, radyoloji, patoloji, oftalmoloji ve dermatoloji gibi gorsellik
odakli uzmanlik alanlarinda faydali olacag: diisiiniilmektedir. Yapay zekd, derin
Oogrenme algoritmas1 ile biiyik dijital veri tabanlarini tarayabilir ve bir

fotograftaki bir lezyonu tanimak gibi spesifik gorevleri yerine getirebilir (1).

Yapay zekd giintimiizde akilli telefonlar, akilli saatler ve diger dijital
cihazlardan toplanan veriler ile atrial fibrilasyonun erken tanisi, kardiyovaskiiler
risk hesaplamasi, devamli kan sekeri takibi, glomerller filtrasyon hizindaki

azalmalar gibi pek ¢ok alanda tani ve tedaviye yardimei olmaktadir (2).

Dis hekimliginde yapay zeka, klinisyenlere sagladigi fayda ile biiyiimekte
olan bir konudur. Dental radyolojide goriintii yorumlamayi iyilestirmek ic¢in
kullanilmaktadir. Yapay zek& odakli oOzellestirilmis ortodontik tedavi, 3D
taramalar, sanal modeller, kraniyofasiyal ve dental anormalliklerin

degerlendirilmesinde kullanishdir (3).

Eczacilikta yapay zeka uygulamalari, ilag kesfi, ilag uygulama formiilasyonu
gelistirme, in vivo yanitlarin tahmin edilmesi, terapotiklerin farmakokinetik

parametreleri, uygun dozlar gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir (4).

Yapay zeké&nimn tipta kullanimi, hastalar tarafindan ilgiyle kargilanmigsa da,
saglik profesyonelleri, oOzellikle doktorlar tarafindan belirli bir direngle
karsilanabilmektedir. Dijital tibbin egitim siirecindeki eksikliginden kaynakli bir
belirsizlik, literatiirdeki mevcut goriis yapay zekénin gelecekte hekim zekasini
tamamlayacagi yoniinde olsa da, yapay zek&nin hekimlerin yerini alma riskine
iligkin bir korku, yapay zeka algoritma Onerilerinin benimsenmesi veya
reddedilmesi durumunda sorumluluk kavramini tanimlayan yasal bir ¢ergevenin

diinya ¢apinda mevcut olmamasi, saglik calisanlarinin yapay zeka kullanirken



potansiyel yasal sonuglara maruz kalma olasilig1 yapay zekd kaygisini artiran

faktorler olarak gortlmektedir (2).

Ulkemizde de yapay zekanin saglik alania uygulanmasi, saglik calisanlarinin
bu siirece kars1 tutum ve kaygilari, slirecin isleyisi merak edilen sorular arasinda
yer almaktadir. Bu ¢alismanin amaci, tip, dis hekimligi ve eczacilik fakiiltesi
ogrencilerinin yapay zeka kullanimi konusundaki tutum ve kaygilarinin

degerlendirilmesidir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Yapay Zeka Tarihcesi
2.1.1. 20. Yiizyildan Once

Insanlik, antik caglardan beri cansiz varliklarmn, insan beyniyle ayn islevleri
yapabilme fikri Uzerine diisiinmiistiir. Insan benzeri sanat eserlerini tasvir eden
mitlerin izleri, antik ¢aglara kadar takip edilebilir. Robot terimi daha sonralar1 ortaya
¢ikmis olsa da, erken robot fikirleri ve tasarilart Antik Yunan, Cin ve Misir
kalturlerinde mevcuttur.  Demirci Hephaestus’un konu edildigi mitolojilerde,
mekanik olarak ¢alisan hizmetkarlar tasvir edilmistir. Cinli ve Misirli mithendisler de
otomatlar yapmistir. Modern yapay zekanin temelini, filozoflarin insan diisiincesini
sembolik bir sistem olarak tanimlama g¢abasi olusturur (5,6). Bircok metodolojik
yapay zeka konusu, felsefede yiizyillardir biiyiikk Onem tasimistir. Aristoteles,
Descartes, Aquinas ve Leibniz gibi filozoflar, "Temel bilissel islemler nelerdir?" ve

"Akil yliritme otomatiklestirilebilir mi?" gibi sorular sormuslardir (7).

13. yiizyilda El Cezeri’'nin kaleme aldigi, "Mekanik Hareketlerden
Miihendislikte Faydalanmayi Igeren Kitap" (EI Cami-u’l Beyn’el Ilmi ve EI-
Ameli’en Nafi fi Sind'ati’l Hiyel) adli eserde hava, bosluk ve denge prensibini
kullanan otomat ve cihazlarin tasarimlarini igeren tasvirleri yer almaktadir (8). 15.
Yiizyillda Leonardo Da Vinci, Leonardo’nun sovalyesi olarak bilinen insansi bir
otomat tasarlamigtir (9). 17. ylizyillda Blaise Pascal ve Samuel Morland aritmetik
hesaplamalar1 yapabilen makineler icat etmistir. Bu makineler daha sonra Leibniz
tarafindan gelistirilmistir (5). 19. Yiizyilda Jacquard, delikli kartlarin kullanimini
otomatiklestirerek daha karmasik dokuma desenlerinin tezgaha islenmesini miimkiin
kilan dokuma tezgahini icat etmistir. Delikli kart fikri daha sonra mekanik bir
hesaplama cihaz1 olan fark makinesinin icadinda Charles Babbage tarafindan

kullanilmustir (10).
2.1.2. 20. Yiizyildan Sonra

“Robot” tabiri ilk kez 20. Yiizyilda Cek oyun yazari Karel Capek tarafindan
kullanilmistir (5).



1950 yilinda ingiliz matematikgi Alan Turing, "Computing Machinery and
Intelligence” adli makalesinde “Makine diisiinebilir mi?” sorusuna cevap olarak
gelistirdigi, sonralar1 kendi adiyla anilan Turing testi isimli yontemi gelistirerek
yapay zeka kavraminin temelini atmistir. Turing testinde bir makine, bir insanla
kiigiik konusmalar yapabiliyor ve konugmanin baglamini anlayabiliyorsa testi gegmis

sayilir (11).

Yapay zeka, bir kavram olarak ilk kez 1956 yilinda Darthmouth Koleji’ndeki
bir konferansta John McCarty tarafindan ortaya atilmistir. Bu konferans, yapay zeka
kavramina olan ilgiyi artirmis ve sonraki yillarda gesitli yapay zekd programlari
gelistirilmistir (12). 1962 yilinda endiistriyel anlamda ilk robot iiretim sirketi
Unimaton kurulmustur (5,6). 1966 yilinda Joseph Weizenbaum kullanicilarla iligki
kurabilen, bir psikoterapi similasyonu olan yapay zekd programi ELIZA’yi
yazmistir. Dogal dil isleme sistemlerinin ilki olarak kabul edilen ELIZA’yi,
SHRDLU (1970), MARGIE (1973), SAM (1978), PAM (1978) gibi dogal dil isleme
sistemleri takip etmistir (7). ilk insans1 robot 1972 yilinda Japonya’da iiretilmis,
ancak daha sonralar1 yapay zeka galismalarimi olumsuz yonde elestiren pek ¢ok yaymn
yapilmasi sonucunda devletler yapay zeké alanina yatirim yapmaktan vazgegmis ve
1980 yilma kadar “Yapay Zeka Kis1” adiyla anilan dénem baslamistir. 1980°li
yillarda Ingiltere’nin bu alandaki yatirrmlari tekrar hareketlilik saglamistir. 1997
yilinda IBM (International Business Machines)’in gelistirdigi satrang programi Deep
Blue, diinya sampiyonu Garry Kasparov’u yenmeyi basarmis ve bilgisayarlarin bazi

alanlarda insanlardan daha iyi olabilecegi fikri anlagilmistir (12).

1993 yilinda Massachusetts Teknoloji Enstitiisi’nde (Massachusetts Institute
of Techology) (MIT) insan benzeri bir robot olan Cog’un iiretimi baglamistir. 2000
yilinda MIT de, jestleri kullanabilen ve mimikleri taklit edebilen Kismet isimli robot
gelistirilmistir. 2005 yilinda insan benzeri yeteneklere sahip olan robot ASIMO
(Advanced Step in Innovative Mobility), otomobil fireticisi Honda tarafindan
gelistirilmistir (5,6). IBM tarafindan gelistirilen yapay zeka sistemi Watson 2011
yilinda insan rakiplerini televizyon bilgi yarismasinda yenmistir. Roomba isimli
elektrikli supirge ile birlikte, yapay zekd evlerde kullanilmaya baslanmistir.
Giiniimiizde Facebook, Netflix, Twitter, Google gibi biiyiik sirketler yapay zeka
teknolojileri gelistirmekte ve kullanmaktadir. ABD (Amerika Birlesik Devletleri)’de



yapay zeka kontrollu suriiclistiz araglar Uretilmekte ve trafikte aktif kullanilmaktadir
(12).

2.2. Yapay Zeka Kavramm

Yapay Zekd kavramini ilk kez ortaya atan John McCarty, yapay zekayi
Ozellikle akilli bilgisayar programlarini da iceren akilli makineler yapma bilimi ve

miihendisligi olarak tanimlar (13)
Yapay Zeka hakkinda pek ¢ok tanim yapilmistir. Bunlardan bazilari:

e “Yapay zeka, bir bilgisayarin ya da bilgisayar destekli bir makinenin,
genellikle insana 0zgu nitelikler, ¢ozim yolu bulma, anlama, bir mana
cikartma, genelleme ve gecmisteki deneyimlerinden O0grenme gibi yiiksek
mantik siireglere iliskin gorevleri yerine getirme yetenegidir.”

e “Yapay Zeka, karmasik problemleri c¢ozen, sadece Onceden belirlenen
sorunlart degil yeni bir durum karsisinda da tepkiler olusturabilen akilli
programlardir.”

e “Yapay zeka insan tarafindan yapildiginda zeki olarak adlandirilan

davraniglarin makine tarafindan yapilmasidir.”

Yapay Zeka kavrami hakkinda kesin bir tanim olusturmak olduk¢a zordur
(14-16).

Bilgisayar bilimi ve bilisim topluluguna gore, yapay zekd bu alanda

gelistirilen teknolojiler ile tanimlanir (17).

Bu teknolojiler, uzman sistemler, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar,
bulanik mantik, problem ¢6zme, monoton olmayan akil yiirlitme, mantiksal
programlama, dogal dil isleme, bilgisayar goriisii, robotik, planlama ve &grenme,

hibrit sistemler gibi dallar igerir.



2.3. Yapay Zeka Teknolojileri

2.3.1. Uzman Sistemler

Uzman sistemler, ¢oziimii i¢in insan uzmanlhigma ihtiya¢ duyulan zorlu
problemleri ¢6zmek i¢in bilgi ve ¢ikarim prosediirlerini kullanan akilli bir bilgisayar

programi olarak tanimlanir (18).

Uzman sistemler, bilgisayarlarin verileri yorumlayarak karar almalarmi ve
secenekler arasindan tercih yapmalarini saglar. Uzman sistemler, dogrudan
programlamanin bir adim 6tesine gegerek verileri islemek i¢in dnceden belirlenmis

kuralli ¢ikarim tekniklerini kullanir (19).

Uzman sistemler, tip, miihendislik, matematik, kimya, cografya, hukuk,

isletme, egitim gibi alanlardaki problemlerin ¢6ziimii i¢in gelistirilmistir (19).
2.3.2. Yapay Sinir Aglan

1943 yilinda norobiyolog McCulloch ve istatistik bilimcisi Pitts tarafindan
Matematiksel Biyofizik Biilteni’nde yayinlanan “Sinir Aktivitesinde Diislincelere Ait
Bir Mantiksal Hesap (A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity)”
baslikli makale ile ortaya ¢ikan yapay sinir aglari, insan beyninin sinir yapisindan
esinlenilerek olusturulmus, girdiler, agirliklar, toplama ve aktivasyon fonksiyonlari
ve ¢iktilar1 igeren yapay sinir hiicrelerinden olusan bilgisayar programlaridir. Gorevi,

kendisine verilen bilgilere karsilik bir ¢ikt1 tiretebilmektir (14,20,21).

Yapay sinir aglari, belli orneklerle egitildikten sonra, onceden Ogretilmis
bilgileri kullanarak, yeni bilgi olusturma ve karar verme gibi islevleri yerine

getirebilir (20).

Yapay sinir aglari, dogrusal olmama, hata toleransi, paralel ¢alisma, 6grenme,
genelleme, eksik verilerle calisma, ¢ok sayida degisken ve parametre kullanma,
uyarlanabilirlik gibi 6zellikleri igerir ve tahmin, siniflandirma ve veri islemlerinde

siklikla kullanilir (14).

Yapay sinir aglar1 glinimiizde ekonomi, tip, savunma sanayi, veri
madenciligi, iretim sistemleri optimizasyonu ve insansi robotlarin {iretimi gibi pek

cok alanda kullanilmaktadir (14,22).



2.3.3. Genetik Algoritmalar

[k olarak 1970’lerde John Holland tarafindan ortaya atilan genetik algoritma,
karmasik problemlerin ¢éziimiinde kullanilan popiilasyon genetiginden esinlenilmis

bir aragtirma algoritmasidir (23).

Dogal secilimin mekanigine dayanan genetik algoritmada, lokal arama
yontemlerinden farkli olarak popiilasyon adi verilen bir ¢6ziim kiimesi bulunur. Her
bir ¢6zim, bir kromozom ile temsil edilir. Popllasyon boyutu her nesilde korunur.
Her nesilde, her kromozomun uygunlugu (fitness) degerlendirilir ve sonraki nesile
uygun kromozomlar segilir. Secilen bazi kromozomlar, rasgele eslesir ve yeni
kromozomlar dretir. BOylece kromozomlar ile temsil edilen ¢6zumler, her nesilde
giderek problem c¢oziminde daha uygun hale gelirler. Genetik algoritmalar,
miithendislik, biyoloji, teknoloji gibi pek c¢ok alandaki karmasik problemlere en

uygun ¢Oziimleri bulmak i¢in kullanilmaktadir (23).
2.3.4. Bulanik Mantik

Bulanik mantik, Zadeh tarafindan gelistirilmis bir mantik sistemidir.
Geleneksel mantik sistemlerinin aksine, insan zekasmin belirsiz kosullar altinda da
karar verebilmesini 6rnek alarak bir konuda kesin bilgi veya veri olmamasina ragmen

bu konuda akillica kararlar vermek i¢in kullanilan bir yontemdir (24).

Bilgisayar mantiginin “cok sicak” ve “cok soguk” gibi 6znel fikirleri temsil
edemeyecegini fark eden Zadeh, insan mantigina benzer sekilde bilgisayarlarin bu

kavramlari ayirt etmesini miimkiin kilan bulanik kiime teorisini ortaya atmistir (25).

Zadeh, insanin akil yiiriitme yontemleri ile bilgisayarlarin programlama sekli
arasindaki fark nedeniyle donanim birlestirme ve tibbi teshis gibi cesitli faaliyetlerin
otomatiklestirilmesinin zor oldugunu ifade etmistir. Bulanik mantik, kesin dogru
veya kesin yanls ifadeler yerine derecelendirilmis ifadeler kullanir. Bu sayede
bulanik mantik, kesin olarak ifade edilmesi zor olan sistemlerin davranislarini

yaklagik ve etkili bir sekilde tanimlayabilir (19).

Bulanik mantik, 6nermelere dogruluk derecesi atar. Standart dogruluk
degerleri 0 tamamen yanlis ve 1 tamamen dogru olmak {izere, diger degerler O ile 1

arasindaki dogruluk derecelerine tekabiil eder. Bulanik mantik, uzun ve ¢ok uzun



gibi dilsel ifadeleri geleneksel bir uzman sisteme déhil edebilir. Bu sayede bulanik

mantik, dengesiz ve hizli degisen problem ortamlarinda akilli kararlar verebilir

(19,26).

Bulanik mantik giinlimiizde, ¢imento firinlari, fren sistemleri, asansorler,
klima sistemleri, video kameralar, metro sistemleri ve otomatik sanzimanlarda,
ayrica buzdolaplari, c¢amasir makineleri, elektrik siipiirgeleri gibi cihazlarin
programlanmasinda kullanilmaktadir. Gelecekte viicuttaki insiilin miktarinin

ayarlanmas1 ve kalp pilleri gibi tibbi alanlarda da kullanilmasi 6ngoriilmektedir
(19,25,27).

2.3.5. Dogal Dil Isleme

Dogal dil isleme, yapay zekanin alt dallarindan biridir ve bilgisayarlarin insan
dilinde yazilan ifade ve kelimeleri anlamasini saglama {izerine faaliyet gosterir.
Dogal dil isleme, bilgisayarlar1 kullanarak dil analizi, anlamsal benzerlik belirleme
ve diller arasi1 ¢eviri yapma yaklagimlarini icerir. Bu alan genellikle yazili dillerle

ilgilenir, ancak konusma i¢in de uygulanabilir (28).

Dogal dil isleme, makine ¢evirisi, konusma ajanlari yardimiyla insan-makine
iletisimi ve insanlarin internet {izerinde mevcut olan biiyiik miktarda veri {izerinden

analiz ve arastirma yapmasi gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir (28).
2.3.6. Bilgisayar Vizyonu

Bilgisayar vizyonu, bilgisayarlar kullanilarak gorsel verilerin ayrintili
analizlerinin yapilmas: ile ilgilenen bir yapay zekd alanidir. Goriintii formatinin
geometrisi ve radyometrisi, fiziki yapmin ve sensoriin (kamera) ozellikleri analiz
edilerek bir kumas Orneginin rengi, hareketli bir robotun oniindeki engelin boyutu,
bir kisinin fotografindan kimlik bilgileri, yeraltindaki bir bitki tiirii veya bir
MR(Manyetik Rezonans) tetkikindeki bir timdriin yeri gibi faydali bilgilerin elde
edilmesi mumkunddr. Bilgisayar vizyonundaki temel amag, insan-bilgisayar

etkilesiminde goriintiiyii etkili bir girdi modalitesi olarak kullanmaktir (29,30).

Bilgisayar vizyonunun, robotik, tespit ve tanima, tibbi goriintiileme ve ¢esitli

muayene, gilivenlik, oyunlar, biyometrikler ve erisilebilirlik gibi alanlarda



uygulamalar1 vardir. Ayrica konusma ve dil teknolojileri, kullanict modellemesi gibi

gorsel bilgiyi diger bilesenlerle birlestiren alanlarda da kullanilmaktadir (29).
2.3.7 Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi, dogrudan programlanmadan bilgisayarlarin “6grenmesini”
miimkiin kilmay1 amaglayan bir yapay zeka alanidir. Bilgisayarlar, makine 6grenimi
ile gorevlerindeki performanslarini tecriibeler aracilifiyla iyilestirerek Ogrenirler

(31).

Makine Ogrenimi, insanlarin bilgisini makine erisebilir bir forma
dontistiirmek icin ugragmasinit Onler ve daha verimli bir sekilde akilli sistemler
gelistirilmesini saglar. Makine 6grenimi alanindaki gelismeler insan benzeri biligsel
yetenekleri olan akilli sistemlerin gelistirilmesine olanak saglamistir. Bu alandaki ilk
girisimler, el yapimi kurallar yoluyla bilinen iligkileri, prosediirleri ve karar
mantigini sistemlere agikca programlama temeline dayaniyordu (Tibbi tan1 koymada
uzman sistemlerin kullanimi). Veri erisilebilirligi ve gerekli hesaplama giicline genis
erisim gibi nedenlerle bu sistemler glinlimiizde genellikle makine Ogrenimi

kullanilarak olusturulmaktadir (32).

Istenen gorev ve mevcut veriye dayamlarak makine &grenimi denetimli

ogrenme, denetimsiz 6grenme ve takviyeli 6grenme olarak tige ayrilabilir (32).
2.3.7.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme girdi i¢in ornekleri ve ¢ikti i¢in hedef degerleri igeren bir
egitim veri seti ve bir test seti gerektirir. Egitim seti, test setindeki Ornekleri
olabildigince dogru bir sekilde taniyabilmek igin 6grenme amagh kullamlir. Ornegin
egitim seti farkli meyvelerin resimlerinden olusabilir ve her resimdeki meyvenin ad1
Ogrenciye (bilgisayara) verilir. Test daha sonra ayni tiirden meyvelerin isimsiz
fotograflarindan olusur. Amag, 68rencinin test setindeki verileri taniyabilen bir kural
gelistirmesidir. Egitim tamamlandiktan sonra model yeni girdilerden hedef

degerlerini tahmin edebilir (32).



2.3.7.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede model 6nceden tanimlanmis etiket veya ozellikler
olmadan veriler igindeki gruplama ve Oriintiileri bulmaya calisir (31). Ortak
Ozellikleri tasiyan verilerin gruplandirilmasi (kiimeleme) ve yiiksek boyutlu bir
uzaydan daha diisiik boyutlu bir uzaya aktarilan veriler (boyut indirgeme) denetimsiz

ogrenmenin 6rnekleridir (33).
2.3.7.3. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 0grenme sisteminde girdi ve c¢iktilar yerine sistemdeki mevcut
durum tanimlanarak bir hedef belirlenir. Hedefe ulagsmak i¢in izin verilen eylemlerin
bir listesi ve ¢evresel kisitlamalar belirlenir ve makine modelinin hedefe en verimli
sekilde ulasma siirecini deneme yanilma yoluyla kendisinin deneyimlemesine izin
verilir. Takviyeli 6grenme modelleri oyunlar gibi kapali diinya ortamlarinda basari
ile uygulanmistir ve elektronik pazarlar gibi ¢oklu ajans sistemlerinde de
kullanilmaktadir (32).

2.3.7.4. Derin Ogrenme

Derin 6grenme sistemi, derin yapay sinir aglar1 gibi ¢ok katmanli bilgi
sistemlerini kullanarak ¢ok biiyiik veri tabanlarindaki kalip ve yapilar1 kesfetmek icin
kullanilir. Her katman, tizerine insa edildigi onceki katmanlardan bir kavram 6grenir.
Katman sayis1 arttik¢a daha yiiksek diizeyde soyutlamalar yapilabilir. Derin
ogrenme, herhangi bir veri girisine bagimli kalmaksizin 6zellikleri kendi kendine
ortaya ¢ikarabilir. Ornegin sekilleri yorumlamakla gorevli bir yapay sinir ag, ilk
katmanda kenarlar1 tanimay1 6grenir ve ardindan karmasik sekilleri tanimak icin elde
ettigi bu kenar bilgisini sonraki katmanlara aktarir. Derin 6grenmeyi olusturmak i¢in
ka¢ katman gerektigi konusunda kesin bir kural olmamakla beraber, ¢cogu uzman iki
veya daha fazla katman gerektigi konusunda hemfikirdir. Ancak her veri seti ve

ogrenme gorevi farkli oldugundan, en uygun katman sayisi degiskenlik gosterir (34).

Derin 0grenme, biiyiikk boyutlu verilerin bulundugu alanlarda 6zellikle
kullaniglidir. Metin, goriintii, ses, video gibi verilerin islenmesinin gerektigi alanlarda
derin 6grenme ylizeysel makine 6grenimi algoritmalarini geride birakir. Bu alanlara

konusma tanima, yiiz tanima, dil modellemesi, dogal dil isleme, goriintii
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siniflandirilmas: 6rnek verilebilir. Derin 6grenme, bu tiir verilerin dogru bir sekilde

analiz edilmesi ve siniflandirilmasina yardimci olur (32).
2.3.8. Arama Algoritmalar:

Arama, yapay zeka alanindaki evrensel bir problem ¢6zme mekanizmasidir.
Yapay zek& problemlerinde, bir problemi ¢ozmek igin gerekli adimlarin sirasi
onceden bilinmez ve deneme yanilma yontemi ile alternatiflerin belirlenmesi gerekir.
Arama algoritmalar1 kér arama (uninformed search) ve bilingli arama (informed

search) olarak iki ana baslikta incelenebilir (35,36).
2.3.8.1. Kor Arama

Kor arama (uninformed search), bilgisiz arama veya kaba kuvvet arama
olarak da adlandirilan, S1g Oncelikli Arama (Breadth First Search), Derinlik
Oncelikli Arama (Depth First Search), Sabit Maliyet Aramasi (Uniform Cost
Search), Yinelemeli Derinlestirme Aramasi (Iterative Deepening), Cift Yonlii Arama
(Bidirectional Search) gibi arama tekniklerini iceren bir arama yontemidir. Kor
aramada hedefe ulagsmak i¢in gerekli adimlar hakkinda bir bilgi yoktur. Kér arama o

anda en umut verici yolu dikkate alir, hedefe ulagmak i¢in en uygun yolu diisiinmez
(36)

2.3.8.2. Bilin¢li Arama

Bilincli arama, bir problemi ¢dzmek igin sezgisel islev (bulunan ¢6ziimiin
hedefe ne kadar yakin oldugunu tahmin etme islevi) kullanan bir sezgisel arama
yontemidir. Bilingli arama tiretme ve test etme yaklasimini kullanir. Bu yontem, tepe
tirmanma algoritmasi (hill climbing), A*, AO*, En lyi Arama (Best First Search)
algoritmalarini igerir. Bilingli arama, kor aramadan daha verimlidir. Bilingli aramada

sezgisel islev, hedefe gotiirecek bir model olarak kullanilir (36).
2.3.9. Robotik

Yapay zeka uygulamalari, robotik gelisiminin en 6nemli ve heyecan verici
alanlarindandir. Akilli bir robot, insana benzer sekilde hareket edebilir ve cesitli
gorevleri gergeklestirebilir. Yapay zekd teknolojileri, insansi robotlar da dahil olmak

Uzere refakat¢i ve bakim robotlari, otonom kara, hava ve deniz araglari, arama
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kurtarma robotlari, hizmet ve montaj robotlari, robot oyuncaklar, askeri robotlar,
akilli protezler gibi cesitli gorevleri yerine getirebilen robotlarin gelistirilmesini
saglar. Konugma tanima, otonom navigasyon, bilgisayar vizyonu, Orlintii tanima,
haritalama, makine Ogrenmesi gibi yapay zeka tekniklerini igeren robotlarin

gelistirilmesi i¢in diinya tizerinde pek ¢ok ¢alisma yapilmaktadir (37).

Cesitli tiplerdeki robotlar halihazirda giindelik hayatin bir pargasi haline
gelmis durumdadir. Endiistriyel liretime yardimci olur, ¢imleri biger ve temizlik
yapabilirler. Giincel nesil robotlar, insanlarla birlikte ¢alisabilir ve insanlarin sikici,
yorucu olarak tabir ettikleri islerde insanlara yardimei olabilirler. 1967°de Jenkins,
bir dis hekimligi sekreteri robotu tanimlamistir. Dis hekimligi kliniklerinde akilli
robot teknolojileri ile pek ¢ok avantaj saglamak miimkiindiir. Yiizey ve tibbi aletlerin
temizligi gibi giinliik rutin islerin robotlar tarafindan yapilmasi, robotlar yorulmadigi
icin i verimini arttirir ve insan giliciiniin bagka alanlarda kullanilmasini saglar.
Bunlarin disinda robotlar 3D navigasyonla otonom implant yerlestirme veya dis
hazirlama gibi invaziv prosediirlerde de kullanilabilir. Robotlar, egitimde de
simiilasyonlar veya tiim viicut robot hastalar ile gercek hasta temasindan Once

tiniversitelerde dis hekimlerinin beceri kazanmalari i¢in kullanilabilir (38).

2016 yilinda Shademan ve arkadaglari, Smart Tissue Autonomous Robot
(STAR) kullanarak domuz bagirsaginin tamamen in vivo, otonomik anastomozunun
yer aldigi bir makale yaymlamistir (39). Caligma kontrollii bir deney ortaminda
gerceklestirilmis olsa da STAR, ex vivo ve in vivo ortamlarda insan cerrahlara
kiyasla nicel olarak daha iyi bir performans ortaya koymustur. Akilli Doku Otomatik
Robot deneyleri, klinik yapay zeka teknolojilerine cerrahi bir baglam saglamis ve
otonom cerrahi cihazlarinin daha da gelistirilmesi durumunda neler sunabilecegine
dair bir bakis acist sunmustur. Bununla birlikte bu cihazlarin gelistirilmesi
rasyonellestirilmeli ve yaygin kullanim i¢in geleneksel cerrahi yontemlere teknik ya

da finansal agidan avantajlar saglamalidir (40).
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2.4. Yapay Zeka Teknolojilerinin Uygulama Alanlari

2.4.1. Pazarlama

Pazarlama alaninda yapay zekanin tanimi tiiketiciler, rekabet ve sirket
hakkinda sahip olunan bilgilere dayanilarak en iyi sonucu elde etmek i¢in pazarlama
eylemleri 6neren veya alan yapay zeka ajanlarinin gelistirilmesi olarak yapilabilir
(41).

Miisteri deneyimlerinin yapay zeka ile gelistirilmesi konusunda pek cok
calisma mevcuttur. Gacanin ve Wagner, 2019 yilinda yayimnladiklar1 makalede
otonom miisteri deneyimi yonetiminin uygulanmasini incelemislerdir. Makalede
ayrica, yapay zekd ve Makine Ogrenimi ile zekd agnin olusturulmasi ile ilgili
bilgiler yer almistir. Yapay zekd ve Makine Ogrenimi algoritmalari verilerin verimli
bir sekilde islenmesine olanak tanityarak dogru kararlar alinmasini saglamaktadir
(42). Sha ve Rajeswari, cevrimigi isletmelerde kullanilabilen ve insanlarin bes

duyusunu takip edebilen yapay zeka destekli bir makine gostermistir (43).

Pazarlamada yapay zeka, giiniimiizde artan islem giicii, diisiik islem maliyeti,
biiylik veri mevcudiyeti ve makine 6grenme algoritmalarinin gelistirilmesi ile dnem
kazanmaktadir. Pazarlamanin ¢esitli alanlarinda yapay zek& teknolojilerinin
orneklerinin  gdzlemlenmesi miimkiindiir. Ornegin yurtdiginda Amazon.com’un
Prime Air’i, drone kullanarak teslimatlari otomatik olarak yapmaktadir. Redballoon
isimli aligveris sitesi, yapay zek& platformu Albert’1 yeni misteriler kesfetmek ve
onlara ulasmak i¢in kullanmaktadir. Macy’s isimli tekstil firmasi, Macy’s On Call
adinm1 verdigi bir dogal dil isleme modeli ile miisterilerine magaza i¢i miisteri asistani
saglamaktadir. Lexus isimli otomobil markasi ise, televizyon reklamlar1 i¢cin IBM
Watson isimli yapay zeka modelinden faydalanmaktadir. Yapay zekanin pazarlama

alaninin gelecegini dnemli 6lgiide degistirecegi ongoriilmektedir (44).
2.4.2. Tarim

Tarimda yapay zeka kullanimi, biiylik veri analitigi, robotik, nesnelerin
interneti, sensorler, kameralar, drone teknolojisi ve tarim alanlarinda internet erigimi
sayesinde miimkiin olmustur. Sicaklik, hava durumu, toprak analizi, nem ve ge¢mis

iiriin performansi gibi verileri analiz ederek yapay zeka sistemleri ekilecek {irtinler,
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ekim ve hasat i¢in en uygun zamanlarin belirlenmesi gibi konularda Ongoriiler
sunabilmektedir. Boylece iirlin verimi artmakta ve su, gilibre, pestisit kullanimi

azalmaktadir (45).

Tarimda bilgisayarlarin kullanimi ilk olarak 1983 yilina dayanir. Veri
tabanlarindan karar destek sistemlerine kadar tarimdaki mevcut sorunlar1 ¢ézmek
icin farkli yaklagimlar onerilmistir. Bu yaklagimlar arasindan yapay zekali sistemler
dogruluk ve verimlilik agisindan en iyi performans sergileyenler olarak bulunmustur.
Tarim, her soruna ortak bir ¢6ziim énermenin miimkiin olmadig1 dinamik bir alandir.
Yapay zeké teknolojileri, her durumun detaylarina uygun ¢6zimlerin sunulmasina

olanak saglar (46).

Tarim uygulamalar1 genis bir alan olsa da, tarimda yapay zek& uygulamalar

toprak, mahsul, hastaliklar ve zararlilarin yonetimi altinda incelenebilir (45).

Mahsul yonetimindeki ilk yapay zeka teknigi, McKinion ve Lemmon
tarafindan 1985 yilinda yayimlanan “Expert Systems for Agriculture” adli makalede
ortaya atilmustir (47). Misir tarlast koruma i¢in Boulanger tarafindan bir uzman
sistem gelistirilmistir (48). Elma bahcesi yonetimi i¢in Roach tarafindan POMME
(Pest and Orchard Management Expert System) isimli bir sistem gelistirilmistir (49).
COTFLEX (Cotton Farm Level Expert), mahsul yonetimi icin Stone ve Toman
tarafindan gelistirilen bir baska sistemdir (50). Robinson ve Mort, Sicilya adasinda
narenciye Urtnlerini zarardan korumak igin bir yapay sinir agi sistemi Onermistir
(51). Prakash, soya fasulyesi mahsulii yonetiminde bulanik mantik temelli, hasere

sorunu ve giibre uygulamasinda rehberlik eden bir sistem onermistir (52).

Bocek zararhilarmin  tarimda ciddi  ekonomik kayiplara yol agtigi
bilinmektedir. Arastirmacilar, zararlilar1 tespit edebilen ve kontrol onlemleri 6neren
bilgisayar destekli sistemlerle bu sorunun istesinden gelmeye c¢alismaktadir. Bu
alanda pek cok kural tabanli uzman sistem gelistirilmistir. Bunlara 6rnek olarak
SMARTSQY (Soybean Management Alternatives using Real Time), CORAC ve
TEAPEST sistemleri verilebilir. Tarim alanindaki bilgiler cogu zaman eksik, belirsiz
ve kesin degildir. Bu nedenle kural tabanli uzman sistemlerin yaninda bulanik mantik

tabanli sistemler de Onerilmistir (46).
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Bocek zararlhilarinin  kontrollinde yapay zeka ile pek cok ilerleme
kaydedilmistir. Drone teknolojisi yardimiyla sirketler ve ciftciler {iriinleri sanal
ortamda ziyaret edebilir ve zararlilar, hastaliklar, verimsiz toprak gibi unsurlar1 tespit
etmek i¢in siirekli izlem saglayabilir. Bu bilgiler yardimiyla veri toplanabilir ve

hastaligin yayilmasi 6nlenebilir (45).

Tarimda en zorlu ve énemli islerden biri sulamadir. Sulama ve toprakla ilgili
sorunlar iiriin kaybina ve kalitesiz iriin yetistirilmesine yol agar. Hava durumu
gegmisine, yetistirilecek tiriinlerin tiiriine ve topragin kalitesine asina bir yapay zeka,
sulama siirecini otomatiklestirebilir ve genel verimi artirabilir. Bu sirecin
otomatiklestirilmesi, su tasarrufuna katki saglar. Sirketler, Cropln gibi yapay zekay1
kullanan ve doniim bagina degeri maksimize etmek icin toprak sagliini izleyen
teknoloji ve sensorler Uretmektedir. IntelloLabs ise, géruntuleri analiz etmek icin

Derin Ogrenme kullanmaktadir (45).

Bitki hastaliklari, kiiresel ekonomi, ¢evre ve tiiketiciler i¢in onemli bir risk
olusturabilir. Se¢ici olmayan pestisit kullanimi, bazilarinin toksisitesi nedeniyle insan
saglig1 i¢in tehdit olusturur. Bu zararli etkiler, tarim iiriinlerinin gozetimi, hastaligin
tespiti ve uygun tedavi ile onlenebilir. Hastalig1 analiz etmek ve kontrol yontemleri
onermek i¢in bilgisayarli sistemler kullanilmaktadir. Hastaligin tespiti i¢in goriintii
analizi yapilir ve hastalikli bolge bulunur. Bu bolge daha sonra inceleme igin
laboratuvara gonderilir. Ilk yillarda kural tabanli uzman sistemler, daha sonralari ise

yapay sinir aglari hastalik tespiti i¢in gelistirilmistir (45,46).
2.4.3. Egitim

Yapay zekd son yillarda egitim toplulugunda Ogrenmeyi destekleme
potansiyeli nedeniyle 6nem kazanmistir. Egitimde yapay zekd alani, teknolojik
ilerlemeler, yenilikler ve pedagojik etkiler gdstermistir. Icerik sunumu, geri bildirim

saglama ve 6grenmenin takibi gibi farkli uygulama alanlar1 bulunmaktadir (53).

Yapay zekd, egitimde destek saglamak ve farkindaligi artirmak igin
kullanilabilir, bu da dgreticilere kisisellestirilmis ve uyarlamali 6gretim yoluyla etkili
bir egitim yapma imkani sunar. Ayrica, yapay zek& karma tabanli kararlar sunarak,

karmagik becerilerin ve 6grenilen bilgilerin 6l¢lilmesini saglar. Bunlara ek olarak
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yapay zekd destekli egitim sistemleri siniftaki dinamikleri ve 6grenci katilimini

analiz etmek i¢in kullanilabilir (53).

Literatiire bakildiginda yapay zekanin egitimde ¢esitli kullanim alanlari

gorulmektedir. Bunlar:

o Kisisellestirilmis 6gretim imkani

e Opgrenciler aras1 ¢evrimici is birligi yapma

e Ogretmenler icin ihtiya¢c duyulan materyallerin hazirlanarak zaman kaybinin
onlenmesi,

e Oprencilerin geri bildirimine olanak taninmasi, uzaktan egitim ve anlik
degerlendirme yapma,

e Bireylerin ihtiyag¢ ve ilgilerine gore kitap, dergi tavsiyeleri, kisisellestirilmis
Odevler,

e Opgrencilerin uygulamali egitimlerde kullanabilecegi sanal gerceklik, ders
basaris1 diisiik olan dgrencilerin erken tespit edilmesi ve gerekli dnlemlerin
alinmasi,

e Ders ve 6grenci verilerinin etkili depolanmasi,

e Ozel ihtiyaglar1 olan o6grencilerin tespit edilmesi ve gerekli sartlarin

saglanmasi olarak sayilabilir (54).

Egitimde kullanilan yapay zek& teknolojileri uzman sistemler, diyalog tabanli
sistemler ve akilli 6gretici sistemler olarak {ice ayrilabilir. Uzman sistemler, belirli
bir konuda egitim verir ve uzaktan egitimde kullanilir. Akilli 6gretici sistemler,
onciust PLATO (Programmed Logic for Automatic Teaching Operations) gibi
bilgisayar destekli Ogrenim sistemlerine dayanan, matematik, fizik gibi belirli
konularda kisisellestirilmis egitim saglayan yapay zeka tabanli sistemlerdir. Sistem,
Ogrenci basarist ve geribildirimlere gore Ogrenciye adim adim bir yol belirler.
Gelistirilen ilk akilli ogretici sistem SCHOLAR isimli sistemdir. Geg¢misten
giiniimiize pek cok akilli 6gretici sistem gelistirilmistir. WHY (1977), BUGGY
(1981), SOPHIE (Sophisticated Instuctional Environment) (1982), LISP Tutor
(1984) bunlara 6rnek olarak verilebilir. Diyalog tabanli sistemler, SCHOLAR’ dan
esinlenilerek gelistirilmis, kisisellestirilmis 6grenim aktiviteleri yerine, bulanik
mantik tabanli diyalog yontemini kullanan sistemlerdir. Dogal dil isleme ile diyalog

tabanli sistemler, egitim programlarin1 68renciye gore diizenleyebilir ve dgrenme
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eksiklerini diizeltme yoniinde geribildirimler verebilir. Diyalog tabanli sistemlere
ornek olarak Rovick ve Michael’in birinci smif tip Ogrencilerinin kavram
yanilgilarim1 tanimak i¢in gelistirdigi CIRCSIM (Circulation System Interactive
Simulation), Memphis Universitesi’nde gelistirilen AutoTutor ve IBM tarafindan

gelistirilen WatsonTutor verilebilir (12,15).

Egitim alaninda yapay zekanin sagladigi bu katkilar goz Oniine alindiginda
gelecek yillarda bu alanda yatinmin artmasina kesin goziiyle bakilmaktadir. Yapay
zekanin egitim alaninda gelistirilmeye devam etmesi ve egitim siirecini
kisisellestirilmis O6grenme c¢ergevesinde biitiiniiyle degistirmesi beklenmektedir
(15,54).

2.4.4. Hukuk

“Yapay zek& ve hukuk” un temelinde, hukuku daha anlasilir, yonetilebilir,
erisilebilir ve kullamighh yapmak i¢in bilgisayar tekniklerinin uygulanmasi yer
almaktadir. Yirminci yiizyilin ortalarindan itibaren, yapay zek&nin hukuka
uygulanma caligmalar1 aktif olarak devam etmektedir. Diger kullanim alanlarina
benzer sekilde hukuka da yapay zekanin uygulanmasi biiyiik 6l¢iide bilgi temsili ve
Kurallara dayali hukuk sistemleri lizerine odaklanarak baglamistir. 1987 yilindan beri,
Yapay Zekd ve Hukuk Uluslararast Konferansi, yapay zeka tekniklerinin hukuka

uygulanmasini sergileyen konferanslar diizenlemektedir (55).

2000’li yillardan itibaren yapay zekd ve hukuk, yapay zek&nin diger
alanlarinda oldugu gibi bilgi temsili tekniklerinden uzaklasarak makine 6grenmesi
merkezli yaklagimlara yonelmistir. Daha yakin tarihli yapay zekd ve hukuk
uygulamalarinin birgogu, hukuku cesitli sekillerde daha verimli veya etkili hale
getirebilmek i¢in makine Ogrenmesini kullanan hukuk teknoloji sirketlerinden
gelmektedir. Daha ileri diizey yapay zeka uygulamalari ise Stanford Universitesi’nin
Hukuki Bilgi Bilimi icin CodeX merkezi gibi disiplinler arasi tiniversite hukuk-
mithendislik arastirma merkezlerinden gelmektedir. Bu arastirmalarin sonucunda,
yapay zeka destekli bilgisayar sistemleri, hukuk sisteminin gesitli yonlerine girmeye

baslamistir (55).

Yapay zekd araglarmin diger alanlarda oldugu gibi hukuk ve prosediirler

alaninda da biiyiik faydalar getirmesi beklenmektedir. Bu araglar, yasal slreclerin
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maliyetini azaltip tutarliligini artirarak hukuk alaninda 6nemli avantajlar sunabilir.
Yapay zekd algoritmalari, daha hizli ve kolay veri isleme, yasal kararlarin tahmin
edilmesi, karar alma siireglerinin otomasyonu gibi imkanlar1 beraberinde getirebilir.

Bu siirecler, daha iyi bilgi analizi yapilmasi ve daha adil kararlar verilmesini

saglayabilir (56).

Yapay zekd, analitik araglarin gelistirilmesiyle hukuk ve yasal alandaki
imkanlar1 artirmaya baglamistir. Bu alandaki en bilinen projelerden biri, yargi
kararlarin1 analiz ederek hakimleri profillendiren Ravel Law’dir. Bu arag,
gunimizde mahkeme ve hakim profilleri ile ilgilenen Lexis Nexis tarafindan
devralinmigtir. Bu tarz analitik araclar, bir hdkimin muhtemel kararlarinin belli bir

dogruluk seviyesinde tahmin edilebilmesini saglamaktadir (56).
2.4.5. Uretim ve Lojistik

Modern iiretim ve lojistik sistemleri, gittikce yayginlasan ve giiclenen bilgi
islem aglariyla desteklenmektedir. Bu aglar iginde, sensorler, makineler, sistemler,
akilli cihazlar ve insanlar tarafindan siirekli biiylik miktarlarda veri tretilmektedir.
Artan hesaplama yetenekleriyle birlikte bu biiylik veri, daha hizli, kapsamli ve derin
bir sekilde analiz edilmektedir. Bu ilerlemeler, yapay zeka teknolojilerinin degerini
yeniden tanimlamis ve Endiistri 4.0 veya Akilli Fabrika olarak adlandirilan yeni bir

cag baslatmistir (57).

Gelismis biligsel hesaplama ve derin 6grenme yontemleri, otomatik gorsel
muayeneler, hata tespiti ve bakim i¢in imalat sistemlerinde uygulama alani bulmaya
baslamistir. Malzeme tagima sistemlerine ve liretim zamanlamasina destekli 6grenme
yontemlerini uygulamak icin caligmalar yapilmaktadir. Ger¢ek zamanli verileri
eyleme doniistirmeyi amaglayan endistriler, yapay zekd yontemlerini fiziksel

sistemlerle entegre etme firsatlar1 aramaktadir (57).
Yapay zekanin tiretimde pek ¢ok kullanim alant mevcuttur. Bunlardan bazilar::

e Kalite kontrolu: Bir imalat tesisinde, bilgisayar vizyonu insanlardan daha
hizli, daha dogru ve daha verimli bir sekilde pek ¢ok kalite kontrol gorevini

yerine getirebilir.
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e Tedarik zincirlerinin optimize edilmesi: Yapay zeka, tedarik zinciri boyunca
detayli verileri toplamak ve izlemek, envanteri yonetmek, gelecekteki talebi
tahmin etmek ve verimsizlikleri tespit etmek i¢in kullanilabilir.

e Detayli ekipman izleme ve 6n bakim: Yapay zeka, ylzlerce sensorle imalat
ekipmanin1 detayli bir sekilde izleyebilir ve belirli degisiklikleri tespit
edebilir. Ornegin normalden biiyiik titresimler ve makine sesindeki hafif
degisiklikler, yaklasan bir arizanin belirtisi olabilir.

e Gelismis robotik: Robotlar uzun zamandir imalatta kullanilmaktadir, ancak
genelde belli bir goreve Ozel tasarlanmakta, yeniden egitilememekte ve
cevrelerine kor olarak c¢alismaktadirlar. Yeni teknolojiler, robotlarin insan
etkinliklerini anlamalarina ve giivenli bir sekilde is birligi yapmalarina imkan
saglamaktadir. Diger arastirmalar, insan eylemlerini taklit ederek otomatik
olarak 6grenen robotlar1 veya bir gorevi tekrar tekrar pratik yaparak basarili
olana kadar kendi kendine 6grenen robotlari incelemektedir.

e Uretken tasarim: Yapay zeka, bir tasarimin fiziksel olarak insa edilmeden
nasil performans gosterecegini simiile etmek icin kullanilabilir ve ardindan
otomatik olarak degisimler yaparak en uygun tasarima ulasabilir.

e Insan yeteneklerinin artirilmasi: Insanlar ve yapay zeka arasindaki isbirligi,
bireysel olarak her ikisinden de daha iyi ve verimli sonuglar ortaya koyabilir.

e Tasima: Imalat tesislerinde otonom araglar halihazirda kullanilmaktadir.
Ornegin, Amazon’un depolarinda on binlerce robot, iiriinleri otomatik olarak

tasimaktadir.

Gunimuzde yapay zekad teknolojisi, Ozellikle verinin bol oldugu, isletim
ortammnin  sinirlt  oldugu ve egitimli insanlarn  otomatik  sistemleri
denetleyebildigi imalat sektoriinde birgok alanda kullamish bir sekilde
uygulanabilmektedir (58).

2.4.6. Ulasim

Ulasim sistemlerinde yapay zekanm kullanilmasi artan seyahat ihtiyaglari,
karbondioksit emisyonlari, giivenlik endiseleri ve ¢evre kirliligi gibi zorluklarla
basa c¢cikmak i¢in uygun bir ¢6ziim olarak goriilmektedir. Birgcok arastirmaci,
insanlar ve cevre (zerinde daha az olumsuz etkiye sahip, maliyet etkin ve daha

glivenilir bir ulagim sistemi olugturmayi amaglamaktadir. Bu amagla yapay zeka
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tekniklerinin kullanimi potansiyel tasimalar i¢in yol altyapisi, siiriiciiler ve

araglar gibi gesitli alanlarda incelenmektedir (59).

Birgok arastirmaci, ulasimda yapay zekanin avantajlarini gostermistir. Buna
ornek olarak kazalar1 otomatik olarak tespit eden yol sensorleri, yol planlamasi,

trafik olay1 tespiti ve trafik kosullarini tahmin etme gibi yontemler verilebilir
(59).

2.5. Tipta Yapay Zeka

Son 50 yilda, yapay zeka tip alaninda 6nemli bir gelisim gostermistir. Makine
O0grenimi ve derin Ogrenmenin ortaya ¢ikmasiyla birlikte, yapay zeka
uygulamalar1 geniglemis ve yalnizca algoritma tabanli degil, kisisellestirilmig tip
firsatlar1 olusturmustur. Ongorii modelleri hastaliklarin teshisinde, tedavi
yanitinin tahmininde ve gelecekte koruyucu hekimlik alaninda kullanilabilir.
Yapay zeké teshis dogrulugunu artirabilir, saglik ¢alisanlarinin ¢alisma akisinda
ve klinik uygulamalarda verimliligi artirabilir, hastalik ve tedavi takibini

iyilestirebilir ve hasta memnuniyetini artirabilir (60).
2.5.1. Tarihce

2.5.1.1. 1950-1970

Bu erken donem, verilerin dijitallestirilmesi i¢cin 6nemli bir zaman dilimi
olarak kabul edilir ve tipta yapay zek&nin daha sonraki gelisimi i¢in temel
olusturur. MEDLARS (Medical Literature Analysis and Retrieval System) ve
NLM (National Library of Medicine) tarafindan 1960’larda gelistirilen web
tabanli arama motoru PubMed, biyomedikal alanda 6nemli bir dijital kaynak
haline geldi. Klinik bilgi sistemleri veritabanlar1 ve tibbi kayit sistemleri de bu

donemde gelistirildi ve gelecek gelistirmeler igin bir temel olusturdu (60).
2.5.1.2. 1970-2000

“Yapay zeka kis1” olarak adlandirilan bu donemde genel ilgi eksikligine
ragmen, yapay zeka alaninin onciileri arasinda igbirligi devam etti. 1971 yilinda
Saul Amarel tarafindan Rutgers Universitesi'nde Biyomedikal Bilgisayar

Arastirma Kaynagi gelistirildi. 1973 yilinda SUMEX-AIM (Stanford University
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Medical Experimental-Artificial Intelligence) isimli bir bilgisayar sistemi
olusturuldu ve ¢esitli kurumlardan klinik ve biyomedikal aragtirmacilar arasinda
ag baglantis1 kapasitesini artirdi. Bu isbirliklerinin sonucunda ilk NIH (Ulusal
Saglik Enstitiileri) destekli Yapay Zeka Tip Semineri 1975 yilinda Rutgers

Universitesi’nde diizenlendi (60).

Tipta yapay zekdnin uygulanabilirligini gostermek icin gelistirilen ilk
prototiplerden biri olan CASNET (Complex Adaptative Systems And Networks)
modeli, glokom hakkinda hastalar1 tespit edebiliyor ve hekimlere tavsiyelerde
bulunabiliyordu. Bu model, Rutgers Universitesi’nde gelistirildi ve 1976 yilinda

Oftalmoloji Akademisi Kongresi’nde tanitildi (60).

1970’1erin basinda geri zincirleme prensibiyle ¢alisan bir yapay zeka sistemi
olan “MYCIN” gelistirildi. Hekim tarafindan girilen bilgileri ve yaklasik 600
kural igeren bir bilgi tabani kullanan MYCIN, potansiyel bakteriyel patojenlerin
bir listesini sunabiliyor ve ardindan hastanin viicut agirligina uygun bir
antibiyotik tedavi semas1 onerebiliyordu. MYCIN daha sonralar1 EMYCIN adli
kural tabanli sistem i¢in temel olusturdu. Ayni ¢ergeve kullanilarak daha genis
bir tibbi bilgi tabaniyla INTERNIST-1(Internal Medicine 1) gelistirildi ve

hekimlere teshis konusunda yardimeci oldu (60).

1986 yilinda Massachusetts Universitesi tarafindan bir karar destek sistemi
olan DXplain piyasaya siiriildii. Bu program, girilen semptomlardan ayiric1 tani
tretmek icin kullaniliyordu. Ayrica bir elektronik tip kitabi olarak da hizmet
veriyor, hastaliklarm ek agiklamalarini ve referanslarini sunuyordu. Ik olarak
piyasaya siiriildiigiinde yaklasik 500 hastalik hakkinda bilgi saglayabilen model,
0 zamandan beri yaklasik 2400 hastaliga kadar genisletildi (60).

2.5.1.3. 2000-2020

2007 yilinda IBM, agik soru-cevap sistemi Watson’u olusturdu. Verilerden
sonuglara dogru ileri akil yiiriitme veya sonuglardan verilere geri akil yiiriitme ya
da el yapimi “eger-ise” kurallarin1 kullanan geleneksel sistemlerin aksine bu
“DeepQA” adi verilen teknoloji, dogal dil isleme ve ¢esitli arama yontemlerini
kullanarak yapilandirilmamis igerik iizerinden verileri analiz edip olasi cevaplari

tiretiyordu. Bu sistem daha kolay kullanilabilir, bakimi daha kolay ve daha
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maliyet etkindi. Bir hastanin elektronik tibbi kayitlart ve diger dijital
kaynaklardan bilgi alinarak, DeepQA teknolojisi ile kanita dayali tibbi yanitlar
sunmak mimkundd (60). Bu sekilde kanita dayali karar vermede yeni olanaklar
acildi. 2017 yilinda Bakkar ve arkadaslari, IBM Watson’1 kullanarak ALS
(Amyotrofik Lateral Skleroz) hastaliginda degisen RNA (Ribonikleik Asit)
baglayici proteinleri basariyla tanimladilar (61). Bu ivme ve gelismis bilgisayar
programlari ile birlikte dijitallestirilmis tip daha yaygin hale geldi ve yapay zeka
tip alaninda hizla biiylimeye basladi. 2015 yilinda pediatrik hastalar ve
ebeveynlerine ila¢ egitiminde yardimci olmak i¢in gelistirilen Pharmabot ve 2017
yilinda birinci basamak saglik hizmeti uygulamalart i¢in otomatik hasta kaydi

slireci olan Mandy gibi sohbet botlar1 olusturuldu (60).
2.5.2. Kullanim Alanlar:

2.5.2.1. Kardiyoloji

Atriyal fibrilasyonun erken tespiti, tipta yapay zekénin ilk uygulamalarindan
biriydi. AliveCor, 2014 yilinda mobil uygulamalari olan Kardia i¢in FDA (Food
and Drug Administration) onayr aldi ve akilli telefon tabanli EKG
(Elektrokardiyografi) izleme ve atriyal fibrilasyon tespiti sagladi. Son c¢aligmalar,
Kardia ile uzaktan takip edilen EKG’lerin atriyal fibrilasyonu tespit etmekte rutin
takipten daha etkili oldugunu gostermistir. Apple da, Apple Watch 4 i¢cin FDA
onay1 alarak EKG’nin kolayca ¢ekilmesine ve atriyal fibrilasyonun erken tespit

edilmesine olanak saglamistir (2).

Elektronik hasta kayitlarina uygulandiginda yapay zekd, geleneksel
Ol¢eklerden daha iyi bir sekilde akut koroner sendrom ve kalp yetmezligi gibi

kardiyovaskiiler hastalik risklerini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir (2).
2.5.2.2. Gogiis Hastaliklar:

Solunum fonksiyon testlerinin yorumlanmasi gogiis hastaliklarinda yapay
zeka uygulamalarinin gelistirilmesi i¢in umut verici bir alan olarak bildirilmistir.
Giincel bir ¢alismada, yapay zeka tabanli yazilimlarin daha dogru yorumlama
sagladigini ve solunum fonksiyon testlerinin yorumlanmasinda bir karar destek

araci olarak kullanilabilecegini belirtmistir (2).
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2.5.2.3. Endokrinoloji

Stirekli glukoz monitdrizasyonu, diyabet hastalarinin ger¢cek zamanli glukoz
Olctimlerini goriintiilemelerine ve kan glukoz diizeylerinin degisim hizi hakkinda
bilgi saglamasina olanak tanir. Medtronic, glukoz monitérizasyonunda Guardian
sistemi i¢cin FDA onayr almistir ve bu sistem akilli telefonlarla
eslestirilebilmektedir. 2018 yilinda sirket, tekrarlayan hipoglisemi ataklarini
onlemek i¢in IBM Watson ile Sugar.IQ sistemini gelistirmistir. Strekli glukoz
monitorizasyonu hastalarin  kan glukoz diizeylerini optimize etmeleri ve

hipoglisemi ataklarin1 6nlemeleri konularinda yardimeci olabilir (2).
2.5.2.4. Nefroloji

Yapay zekd nefrolojide pek ¢ok alanda kullanilmustir. Ornegin, polikistik
bobrek hastaligi olan hastalarda glomeriiler filtrasyon hizinin diisiisiiniin tahmin
edilmesinde faydali oldugu kanitlanmistir. Ayrica ilerleyici IgA nefropatisi i¢in

risk belirlemede de kullanighdir (2).
2.5.2.5. Gastroenteroloji

Gastroenteroloji alani, klinik pratiginde genis bir yapay zekd uygulamalari
yelpazesinden yararlanmaktadir. Gastroenterologlar, endoskopi ve ultrasonografi
goriintlilerini islemek ve polip gibi anormal yapilar: tespit etmek igin yapay sinir
aglar1 gibi derin 6grenme modellerinden faydalanmaktadir. Yapay sinir aglar
ayrica gastrodzofageal reflii hastaligt ve atrofik gastritin tanisinda,
gastrointestinal kanama, 6zofagus kanseri, inflamatuar bagirsak hastaliklar: gibi

hastaliklarin tanilarinda kullanilmaktadir (2).
2.5.2.6. Noroloji

Akilli noébet tespit cihazlari, siirekli ambulatuvar izleme araciligiyla nobet
yonetimini gelistirmeye yonelik potansiyeli olan umut verici teknolojilerdir.
Empatica, 2018 yilinda elektrodermal sensorlerle iligkilendirilebilen giyilebilir
Embrace cihazi i¢in FDA onay1 almistir. Bu cihaz, jeneralize epilepsi ndbetlerini
tespit edebilir ve hastanin konumuna iliskin tamamlayic1 bilgilerle yakin
akrabalarin1 veya saglik calisanlarin1 mobil bir uygulama aracilifiyla uyarabilir.

Hastalarin tecriibeleri ile ilgili bir rapor, epilepsi hastalarinin ndbet tespit cihazini
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benimsemekte hi¢bir engel yasamadigini ve giyilebilir cihaz kullanimina biiyiik
ilgi duyduklarini ortaya koymustur. Giyilebilir sensorlerin multipl skleroz,
Parkinson, Huntington gibi hastaliklar1 olan hastalarin yiiriiyiis, durus ve tremor

gibi durumlarinin degerlendirilmesinde faydali oldugu kanitlanmistir (2).
2.5.2.7. Radyoloji

Akciger grafisi, diinya genelinde en yaygin olarak yapilan radyolojik tetkiktir
ve yilda 2 milyar adet grafi ¢ekilmektedir. Akciger grafisinin yayginligi, diinya
genelinde yaygin olarak bulunabilmesi ve ¢esitli durumlarin tanisinda
kullanilabilir olmasiyla agiklanabilir. Ayrica yapay zeka aragtirmalarinin temelini
olusturan etiketlenmis goriintiiler en fazla akciger grafilerinde mevcuttur. Bu
nedenle akciger grafileri yapay zek& arastirmacilari arasinda en fazla ilgiyi

cekmektedir ve aktif arastirmalar yapilmaktadir (1).

Bugiine kadar bilinen en biiyiik tibbi yapay zeka veri setlerinden biri ChestX-
rayl4 olarak bilinir. Bu veri seti, Ulusal Saglik Enstitiileri’'nden Wang ve
arkadaglari, tarafindan yayinlanmis olup 30.805 farkli hastaya ait 112.120
radyografi icermektedir. Goriintiiler dort radyolog tarafindan amfizem, pulmoner

nodiiller ve pnémoni gibi 14 farkli durumla etiketlenmistir (62).

Rajpurkar ve arkadaslari, tarafindan yapilan bir ¢alismada CheXNet adli bir
yapay zekd modelini egitmek i¢in ChestX-rayl4 kullanilmistir ve model,

pnomoni tanisinda basarili sonuglar vermistir (63).

Lakhani ve Sundaram, akciger grafilerinde tiiberkiiloz ozelliklerini tespit
etmede derin 6grenme sinir aginin etkinligini arastirmistir. Sinir aglar1 arasinda
bulgularin uyusmadigr 150 gOriintiiniin 13’tinde goriintiiler bir radyologa
yonlendirilmis ve hepsinde vaka tespit edilmistir. Insanlar ve yapay zeké arasinda

isbirliginin kullanilmas1 %97,3 duyarlilik ve %100 6zgiilliik saglamistir (64).

2017°den bu yana, Kuzey Amerika Radyoloji Dernegi (RSNA), Makine
Ogrenme Meydan Okumasi’nin diizenlenmesinde oOnciiliilk etmektedir. Bu
etkinlikte, diinya ¢apindaki arastirma ekipleri, klinik gdrevler igin en iyi yapay
zeka sistemlerini gelistirmek i¢in yarismaya tesvik edilmektedir. Yarismanin ilk
ayaginda pratikteki radyologlarla esdeger dogrulukta kemik yasini
degerlendirebilen bir yapay sinir ag1 gelistirilmistir. Radyolojideki yapay zeka
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uygulamalarina artan ilgiye cevap olarak RSNA, “Radiology: Artificial
Intelligence” adinda bir dergi kurmustur. Derginin ilk sayisinda, Thian ve
arkadaslari, kirik tespiti iizerine yaptiklar1 ¢alisma ile kapakta yer almislardir.
Yazarlar, 6nceden egitilmis derin 6grenme modeli olan ResNet’i kullanarak ulnar

ve radial bilek kiriklarinin tespiti i¢in bir yapay zeka sistemi gelistirmislerdir (1).

Yapay zekanin gelismis goriintileme alaninda da pek ¢ok uygulamasi
bulunmaktadir. Ornegin, manyetik rezonans goriintiileme (MRG), yapay zeka
modelleri kullanilarak gelistirilebilir. Gong ve arkadaslari, beyin MR (manyetik
rezonans) goriintiilerinde derin 6grenme algoritmasini kontrast 6ncesi ve sonrasi
beyin MR  gorintiileri lizerinde egittiler, bodylece kontrast madde
uygulanmasindan sonra gorintiiniin nasil degistigini 6grenmesini sagladilar.
Algoritma daha sonra diisiik dozda kontrastli goriintiiler serisine uygulandi ve
goriintiideki kontrasti sanal olarak artirdi. Algoritmanin kullanimi, goriintiide
onemli iyilestirmeler sagladi ve goriintiilerin daha iyi yorumlanabilmesini
mimkiin kildi. Ayrica analiz, goriintii kalitesi, artefakt bastirma ve kontrast
artirma agisindan, tam dozlu ve diisiik dozlu kontrast goriintiiler arasinda anlaml1
fark olmadigim1 ortaya koydu. Tip camiasinda kontrast maddelerin bobrek
tizerine etkilerine iliskin tartigmalar bulunmaktadir ve derin 6grenmeyi bu soruna

uygulamak, gereken kontrast madde dozunu on kat azaltabilir (65).

Yapay zeka ayrica tarama muayenelerinde de kullanmilmistir. Ardila ve
arkadaslari, Ulusal Akciger Kanseri Taramasi programindan elde edilen
BT(Bilgisayarli Tomografi) taramalar1 veri setini bir derin 6grenme algoritmasin
egitmek i¢in kullanmislardir. Algoritma, dnceden goriintiileme olmadiginda 6
adet radyologu geride birakmis ve 6nceden goriintiileme oldugunda onlarla ayni
performanst gostermistir. Bu teknoloji halk sagligi ortaminda kullanilabilir,
akciger kanseri 6liimiin en yaygin nedeni olmasina ragmen tarama programlarina
katilim nispeten diigiiktiir, yapay zekd tarama maliyetlerini disiirerek katilimi

tesvik edebilir (66).

Yapay zek& ayrica tarama verilerinin elde edilmesini de iyilestirebilir. MR
goriintiilemenin baslica zayifliklarindan birisi uzun siren tetkik suresidir. Uzun
tetkik siiresi, hastalar i¢in rahatsizlik verici olmakta ve hareket artefaktlarinin

olusma olasiligim1 artirmaktadir. Hyun ve arkadaslari, eksik goruntuleme
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yapilmis MR verilerini tam kalitede bir goriintii olusturacak sekilde yeniden
yapilandirabilen bir algoritma gelistirdiler. Algoritma, eksik ve tam goriintiileme
yapilmis 1400 goriintiiden olusan bir egitim seti kullandi. Bu teknik kullanilarak
bir MR taramasi ¢ok daha hizli tamamlanabilir (67).

Yapay zeka@ ayni1 zamanda is listesi Onceliklendirilmesinde yardimei olmak
icin kullanilmistir. Arbabshirani ve arkadaslari, intrakraniyal kanama varligini
tespit etmek i¢in 37.074 bas BT taramasindan olusan bir veri setiyle bir algoritma
egitmislerdir. Bir kanama tespit edilirse algoritma taramanin onceligini “acil”
olarak gunceller. Algoritma klinikte uygulandiginda bag BT taramalarinin %27’si
acil olarak yeniden degerlendirilmis ve bunlarin %85’1 bir radyolog tarafindan
intrakraniyal kanama tanisi almistir. Boylece tani siiresi ortalama 512 dakikadan
19 dakikaya kadar azalmustir. Intrakraniyal kanamada sag kalim hizli tanm
konmasina baglidir, bu nedenle acil isleri 6nceliklendirmek hastalar i¢in olumlu

sonuglar dogurur (68).

Yapay zeké raporlardan bilgi edinme konusunda da faydali olabilir. Radyoloji
raporlarinit siiflandirmak i¢in bir algoritma gelistirilmistir. Chen ve arkadaglari,
tarafindan gelistirilen model, sadece rapor metnine dayanarak toraks BT
taramalarinda pulmoner embolinin varligini, konumunu ve kronikligini

smiflandirir (69).
2.5.2.8. Patoloji

Radyolojinin aydinlatilmis x-ray filmlerinden dijital goriintiilemeye gecisiyle
kiyaslandiginda patoloji daha yavas bir hizda dijital ortama ge¢mistir ve yapay
zekd benimsenmesi de bu ortama baghdir. Tiim slayt goriintileme, patologlara
yiiksek ¢ozinirlikli ve derinlik manipiilasyonuyla histopatoloji slaytlarini
tamamen gorlintileme imkan: saglar. Buna ragmen, cam slaytlarin dijital

doniistimii rutin olarak gergeklestirilmemektedir (1).

Retrospektif bir meme kanseri metastazi ¢alismasinda Bejnordi ve
arkadaglari, uzman patolog paneline kiyasla meme kanseri tanili hastalarin doku
kesitlerinde lenf nodu metastazlarini tespit etmek igin gonderilen 32 derin
O0grenme algoritmasinin performansint inceledi. Ayni goriintiiler bir zaman

sinirlamasiyla birlikte 11 patologtan olusan bir panele ve zaman sinirlamasi
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olmayan tek bir patologa sunuldu. En yiiksek skorlu algoritma, zaman
kisitlamalar1 olan patologlara kiyasla onemli Olglide daha iyi bir performans
sergiledi, zaman kisitlamasi1 olmayan tek patologa kiyasla ise benzer bir
performans gosterdi. Bu sonuglar, 129 slayti degerlendirmek i¢in 30 saat
harcayan bir patologun benzer seviyedeki performansinin derin O6grenme

algoritmasi ile elde edilebilecegini gostermistir (1).

Coudray ve arkadaslari, derin 0grenme algoritmalarinin kiigiik hiicre dis1
akciger kanserleri histopatolojik goriintiilenmesinde siniflandirma ve mutasyon
tahmini performanslarini arastirmistir. Bu ¢alismanin sonuglari, yapay zeka ve
patologlar arasinda benzer bir performans oldugunu gostermistir. Derin 6grenme
modelinin akciger kanseri Orneklerinin tanimlanmast ve siniflandirilmasinda
performansi patologlara kiyasla yiiksek olsa da istatistiksel olarak anlaml
degildir. Bununla birlikte bu ¢alisma, bu derin 6grenme algoritmasinin 6zellikle
STK11 gen mutasyonlar1 olmak iizere tiim slayt goriintiilemeden gen mutasyonel
durumu takip etme yetenegini vurgulamistir. Bu mutasyonlar, patologlar
tarafindan tespit edilemeyecek dogrulukla tahmin edilmekte, bu da yapay zekanin
patolog teshislerini tamamlamak i¢in gii¢lii bir arag¢ olabilecegini gostermektedir

(70).
2.5.2.9. Dermatoloji

Dermatolojide gorsel desenlerin taninmasi teshis becerilerinin temelidir ve
yapay zekd, gorlntii analizini artirma ve teshis dogrulugunu iyilestirme
konusunda bu alanda biiyiik katki sunabilir. Son zamanlarda gelistirilen yapay
zeké tabanli sinir aglari, gorsel goriintii tanima yoluyla cilt lezyonlarmi teshis
etmek i¢cin kullanmilmis ve klinik deneyime sahip dermatologlara kiyasla
goriintiileri siniflandirmada karsilastirilabilir ve bazen daha yiiksek duyarlilik ve

Ozgiillik gostermistir (1).

Ornegin Esteva ve arkadaslari, tarafindan GoogLeNet inception algoritmasi
yirmi bir dermatologtan olusan bir kurul ile karsilastirilmis ve algoritma,
karsinom ve melanom tanisinda dermatologlara denk veya ustiin bir performans

sergilemistir (71).
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Yapay sinir aglari, cilt kanserleri disindaki cilt hastaliklarinin klinik
goriintiilerini  siniflandirmak i¢in de kullanilir. Han ve arkadaslari, aktinik
keratoz, seboraik keratoz, melanositik nevis, piyojenik granilom, hemanjiyomlar
ve sigiller gibi 12 cilt hastaliinin  algoritmik  degerlendirilmesini

gerceklestirmistir (72).

Yapay zekénin gelecekte cilt kanserlerinin erken teshis ve tedavisinde de rol
oynamasi mimkiindiir. Chuchu ve arkadaslari, melanom icin erken risk
degerlendirme araci olarak akilli telefon teknolojisinin kullanim potansiyeline

dair kanitlar1 incelemistir (73).
2.5.2.10. Cerrahi

Tanida ve tedavinin etkinliginin belirlenmesindeki gelismelere ek olarak
yapay zekd cerrahlarin akut cerrahi gerekip gerekmedigine daha iyi karar
vermelerini saglama potansiyeline sahiptir. Yapay sinir aglari, ekstremite
travmasina bagli arter yaralanmasi olan hastalarin revaskiilarizasyondan fayda
saglaylp saglamayacagini belirlemeye yardimci olmak i¢in kullanilmistir. Goz
cerrahlari, makine 6greniminin keratokonus gibi belirli g6z patolojileri olan
hastalarin daha iyi teshis edilmesini sagladigini ve yapay zek&nin makula
dejenerasyonu, katarakt, diyabetik retinopati ve glokom ic¢in tarama yapabilme

yetenegine sahip oldugunu gostermistir (74).

Cerrahi egitimde yapilan bir meta-analizde, sanal gergeklik egitiminin
geleneksel usta-¢irak egitimiyle karsilagtirildiginda sanal gergeklik egitiminin
verimliligi artirdigi, doku isleme becerisini gelistirdigi ve hatalar1 azalttig
bulunmustur. Sanal gerceklik egitiminde ek maliyet olmaksizin tekrar tekrar

uygulama seanslar1 yapilabilir (74).

Cerrahi egitimde yapay zekénin bir diger faydasi 3D baski teknolojisinin
gelismesidir. Arastirmacilar, aort anevrizmalarinin 3D baskiyla olusturulmus
“hayalet” damar modellerini iiretmeye baslamis ve bunlar1 endovaskiiler
anevrizma tamiri ile stentlerin ameliyat 6ncesi simtlasyonunda kullanmistir. Bu
hayaletler ayrica hastalara gosterilebilir, boylece hastalar patolojilerini, dnerilen
miidahalenin risklerini ve ayni1 zamanda tedavi olmamanin risklerini daha iyi

anlamis olur (74).
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Artirilmig gergeklik, ameliyat sirasinda agik veya minimal invaziv prosediirler
sirasinda goriintiileri yapilarin istiine yerlestirebilir. Artirilmis gerceklik genelde
karaciger cerrahisinde, karaciger tlimorlerinin  rezeksiyonu  sirasinda
kullanilmaktadir. Bu sistemler, cerrahin tiimorii gercek zamanli olarak gérmesini
ve bliylik intraparenkim vaskiiler yapilarla iligkisini gérmesini saglayan rehberlik

sistemleridir (74).

Su anki sekliyle robotik cerrahi, cerrahlarin laparoskopi gibi minimal invaziv
cerrahi islemleri gergeklestirmesini saglayan telemanipiilator kullanir. Robotik
kollar, cerrahlara 3 boyutlu gorintileme, daha iyi ergonomi, tgunci bir kolun

kontrol edilmesi ve 7 derece hareket kabiliyeti gibi avantajlar saglar (74).

Tamamen otomatik cerrahi i¢in makine 6grenmesi ve derin 6grenme heniiz
hazir degildir. Bununla birlikte, su ana kadar ilerlemeler kaydedilmistir ve
otomatik cerrahiye ulagmak i¢in atilmasi gereken adimlarin 6nemi vurgulanmistir

(74).
2.6. Eczacilikta Yapay Zeka Uygulamalar:

Bir bilgisayarin eczanede kullanimina iligkin ilk uygulama 1980’lerin basina
dayanir ve o zamandan beri bilgisayarlar veri toplama, perakende eczane
yonetimi, klinik arastirmalar, ila¢ depolama, eczacilik egitimi, klinik eczacilik
gibi bircok alanda kullanilmaktadir. Tipta doktorlara teshis konusunda birgok
uzman sistem gelistirildigi gibi eczacilikta da son zamanlarda ila¢ tedavisi
tizerine odaklanan bir¢cok program tanimlanmistir. Bu programlar, ilag
etkilesimleri, ila¢ tedavisi takibi ve ila¢ formiilii se¢imi gibi konularda rehberlik
yapmaktadir. Eczacilik alaninda yapay zekanin etkisi olabilecek bir¢ok yon
bulunmaktadir (75).

llag kesfi, ilag farmakokinetigi ve farmakodinamigi formiilasyonlart
gelistirme ve diger saglik uygulamalar1 da dahil olmak iizere eczacilik alaninda
yapay zekd teknolojisinin uygulanmasiyla ilgili girisimler hizla artmaktadir.
Yapay zekd modellerinin kullanimi ayrica terapdtiklerin in vivo tepkilerini,
farmakokinetik parametrelerini, uygun dozajlamayir tahmin etmeyi miimkiin

kilmaktadir. Tlaglarin farmakokinetik tahmininin énemi goz 6niine alindiginda, in
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silico modellerin kullanimi, ila¢ arastirmalarinin etkinligini artirirken maliyetini

diistirmektedir (4).
2.6.1. Tla¢ Kesfi ve Gelistirilmesi

Genellikle bir molekillin ila¢ onay1 alma noktasina gelmesi ortalama 13 yil
stirer ve toplam maliyeti yaklasik 2.6 milyar dolar olarak tahmin edilir. Bununla
birlikte yapay zeka gelisimi ilag kesfi ve gelistirilmesi iizerinde biiyiik etkiler
yaratmistir ve mevcut kaynaklarin daha iyi kullanimi sayesinde zamani

hizlandirma, maliyetli uzun protokolleri azaltma gibi pek ¢ok avantaja sahiptir

(76).

Ilag kesfi siirecinde, ilag molekiillerinin yapisal karakterizasyonu, bilgisayar
destekli tasarim yaklasimlariyla dogrudan veya dolayli olarak analiz edilebilir.
Ardindan ila¢ molekiillerinin organik sentezi gerceklestirilir. Sentezlenen ilag
molekiilleri veya toplanan ila¢ bilesikleri birincil testte yiiksek verimli taramaya
tabi tutulur ve ardindan bu bilesikler ikincil testlerde biyoyararlanim agisindan
degerlendirilir. Ayrica bagarili bir yapi-aktivite iligkisi analiziyle birlikte
degerlendirme yapilir (4).

Kimya ve ilag tireticileri, “NVIDIA DGX-1" gibi derin 6grenme yazilimlari
kullanarak birgok patent ve genom tabanli bilimsel bilgi elde eder ve tiiretir.
Yapay zekd destekli bilgisayarlar bilesikler arasindaki iligkiyi belirlemek igin

bilgileri alabilir ve inceleyebilir, bdylece yeni ilag molekilleri sunabilir (4).

Yapay zeka ilag kesfi alaninda ¢ok yonlii olarak kullanilir. Ik olarak hedef
biliniyorsa, yapay zek& hedefe istenen sekilde baglanabilecek kimyasal yapi
tiirlerini tahmin etmek icin kullanilabilir. Ikinci olarak, bilinen ve etkili ilaglarin
veya endojen faktorlerin kimyasal yapisi, hedefleri belirlemek i¢in kullanilabilir,
bdylece potansiyel bir ila¢ hedefinin yapis1 aydinlatilabilir. Son olarak yeni bir
bilesigin in vivo Ozellikleri, bilinen ila¢ bilesiklerinin farmakokinetik ve

farmakodinamik bilgileri kullanilarak tahmin edilebilir (77).

Ila¢ kesfinin erken asamalarinda bir bilesigin istenen hedefe baglanamamasi
veya potansiyel olarak istenmeyen emilim, dagilim, metabolizma ve atilim
Ozelliklerine sahip olmasi durumunda gelisime yapilan yatirim pahali deneylere

baglamadan Once durdurulabilir. Bu tiir yapay zek@ uygulamalar1 bir¢ok ilag
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sirketinde standart uygulama haline gelmistir ve hatta bazi sirketler, hastalik ve
ilac yollarini incelemelerine yardimei olmak icin 6zel olarak modeller gelistirmek

ve sunmak amaciyla kurulmuslardir (77).

Gelistirme siirecinin daha sonraki bir agsamasinda, yeni bir bilesigin toksisite
profili degerlendirilmelidir. Bunun i¢in klinik ¢alismalarda elde edilen in vivo
verilere dayanan bulyuk veri setlerine ihtiya¢ vardir. Bununla birlikte, kimyasal
yap1 toksisitenin meydana gelmesinde énemli bir rol oynadigindan, ilag kesfiyle
ayn1 yaklasimlar uygulanabilir. ila¢ gelistirme siirecinde degerlendirilen iki
onemli toksisite kardiyotoksisite ve hepatotoksisitedir. Bu nedenle, bir bilesigin
bu toksisiteleri erken asamada tahmin edebilmek, bilesigin basarisizlik riskini
biiyiik Olciide azaltir ve birka¢c grup bu tahminleri yapmak igin yapay zeka
yaklagimlarini uygulamistir (77).

Mamoshina ve arkadaslari, farkli bilesiklerin kardiyotoksisitesini tahmin
etmek icin bir yapay zeka tabanli modelin uygulanabilirligini test etmislerdir.
Halka agik verilerden (0rnegin, Drugbank ve medDRA) elde edilen ilag
Ozellikleri temel alinarak bir kardiyotoksisite tahmin modeli gelistirmislerdir.
Model, ilaglart giivenli veya riskli olarak simiflandirarak yiiksek dogrulukla

kardiyotoksisiteyi tahmin edebilmistir (78).
2.6.2. Ila¢ Metabolizmasi ve Dagiliminin Tahmini

Giliniimiizde, in silico emilim, dagilim, metabolizma, atilim ve tolere edilebilir
toksisite degerlendirmeleri, yapay zeka araglarinin yiikselisi ile birlikte biiyiik

ilerleme kaydetmistir ve daha dogru modeller gelistirilmistir (76).

Uygun algoritmalar, ila¢ saliniminin miktarini ve siiresini kontrol etmek icin
faydalidir. Plazma protein baglanmasi, ilag hacim dagilimini etkileyen énemli bir
farmakokinetik Ozelliktir. Yaygin deneylerin zaman alict ve maliyetli olmasi
nedeniyle heterojen veriler kullanilarak in silico tahmin modelleri gelistirilmistir
(76).

Metabolizma tahminleri alaninda bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Bu calismalarda
metabolizma yerlesim bolgeleri, siirecinden sorumlu izoformlar ve metabolik
farmakokinetik, farmakodinamik (ilag-ilag etkilesimleri) gibi konular1 arastirmak
icin yapay zeka kullanilmistir (76).
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Ek olarak, atilim ve yan etkileri tahmin etmek i¢in de makine 6grenimi ve
derin 6grenme tabanli yapay zekd yazilimlart gelistirilmistir ve gelistirilmeye

devam etmektedir (76).
2.6.3. ilac Yan Etkilerinde Yapay Zekéa

Uzerine calisilan veya gelistirilen yeni ilaclarin yan etkilerinin izlenmesi,
tespiti ve Onlenmesi li¢ 6nemli alan1 kapsayan farmakovijilans'ta ele alinir.
[laglarm normal test edilen dozlarindan kaynaklanan istenmeyen etkiler, ilacin
pazarlama sonrasi izlemesinde onemli bir endise kaynagidir. Bu siirecte saglik
uzmanlari, hastalar ve diger kaynaklardan bilgi toplanarak ilaglarin gergek diinya

kullaniminda giivenligi ve etkinligi saglanir (76).

Yapay zeka, farmakovijilans'ta énemli bir rol oynar. Ilk olarak, gelen verileri
benzersiz bir sekilde tanimlar ve ilag yan etkilerinin tiirinii belirler, ayrica
verilerin iglenmesi i¢in zaman ve yiikii azaltmaya yardimci olur. Ayrica, bilgi

kalitesini artirir ve insan miidahalesi olmaksizin vaka calismalarini degerlendirir

(76).

Bireysel vaka giivenlik raporu (ICSR), FDA dizenlemelerine uygun olarak
faaliyet gosteren ve olumsuz olaylar, liriin kusurlar1 ve tiiketici sikayetleri
hakkinda bilgi saglayan bir kurumdur. Is verimini artirmak ve is giiciinii azaltmak
icin bircok makine dgrenmesi teknigi benimsenmistir. Ilk olarak, tiim ham veriler
yapilandirilmis veya yapilandirilmamis bir sekilde girilir. Ardindan dogal
O0grenme slirecleri ve makine Ogrenmesi siirecleri kullanilarak genellikle
diizeltilmemis olan ICSR igerigi ¢ikarilir. Bu noktada, yapay zeka olaylar
listelemekte, ilaclart gerekli temellere goére smniflandirmakta ve gerekli

iliskilendirmeleri yapmada 6nemli bir rol oynamaktadir (76).
2.6.4. Ilaclarin Farkh Endikasyonlarda Kullanim

Ilag gelistirme, biiyiik bir caba, zaman ve maliyet gerektiren bir siirectir. ilag
yeniden kullanimi, farkli terapdtik amaglar i¢in mevcut adaylart kullanma temel
bir firsat sunar ve bilinen bir adayin birden fazla hedef siteye sahip olabilecegi

gerceginden yararlanir. Bu, molekiiler baglanma gibi ¢esitli hesaplamali
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yaklasimlarin yardimiyla kolaylastirilmistir ve farkli hedefler {iizerinde ilag

etkilerinin degerlendirilmesi i¢in genis bir veritabani olusturulmustur (76).

Farmasotik endiistride ilaglarin farkli endikasyonlarda kullanimi i¢in yapay
zekéd teknolojilerinin platformlari, PREDICT(Predicting Drug Indications),
Netlap RLS (Network Laplacian Regularized Least Square), DTINet (Drug
Target Interaction Net) gibi ¢esitli veri kaynaklarina yonelik olarak ele
alimmaktadir. Bugiine kadar yapilan ¢ogu ¢alisma, ilaclar, hedefler ve hastaliklar
arasinda Onemli bir iligki kurarak dogru tahminler gelistirmek i¢in 08renme

algoritmalar1 kullanmistir (76).

Bu yaklagimi uygulamak igin ti¢ farkli ¢ekirdek farkli bilgi diizeylerinde
kullanilir. Kimyasal konfigiirasyonlar arasindaki benzerliklerle ilgili bilgileri
toplayan yapiya dayali bir ¢ekirdek kullanilir. Diger ¢ekirdek, ilaglar arasinda var
olan benzerliklere dayanarak gen ifadesi hakkinda bilgi saglar. Uciincii gekirdek
ise hedeflerle ilgili bilgi verir ve verilen hedeflerin proteinleri arasindaki
mesafeyi ve etkilesimi agiklar. Bu veriler daha sonra bir araya getirilir ve

denetimli 6grenmeye dayali ¢ikti tahminleri olusturulur (76).

Ancak, yapay zeka tabanli ilag tekrar kullanimi heniiz uygulanabilirlik
acisindan baslangic asamalarindadir. Alanindaki c¢esitli uygulanabilirlik i¢in
sistem, Oncelikle uzmanlar tarafindan manuel olarak elde edilen tahmin

dogrulugunu agmalidir (76).
2.6.5. Klinik Farmakolojide Yapay Zeka

Ilag gelistirme siirecinin en &nemli asamalarindan biri klinik yonlerinin
incelenmesidir. Bu asamada yasanan herhangi bir basarisizlik ekonomi ve zaman
acisindan biiylik bir zarara yol agabilir. Dolayisiyla, hasta katiliminda ve etkin
olmayan izleme sistemlerinde yasanan basarisizlik ciddi bir kayba yol agabilir.
Bu nedenle, bu denemelerin basari oranini artirmak igin yapay zeka ve makine
ogrenimi tabanl teknolojiler, calismalarin tasarim diizeyinden uygulamaya kadar

daha iyi ve daha dogru tahminler yapma vizyonuyla ortaya ¢ikmistir (76).

IBM Watson, gonullilerin elektronik ortamdaki verilerini kullanarak bir
klinik eslestirme veritabani olusturmak ic¢in kullanilmaktadir. Bu sistem, klinik

bulgularin manuel siralamasi ve analizinin yapilmasi gibi rutin islevleri yerine
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getirebilmektedir. Baz1 derin 6grenme tabanli modeller, klinik denemelerin
sonuclarint farkli asamalarda Olger. Yan etkilerin olasiliklar1 ve yol etkinlesme
noktalari, klinik deneme sonuglar1 i¢in tahmin yapabilen modelleri olusturmak
icin egitim amaciyla kullanilir. Farkli siiregelen inovasyonlar, ilag rejimleri,
prognoz, tam1 ve tedavi kriterlerini tasarlamaya yardimeci olabilecek insan
sisteminin fizyolojik ve patolojik olusumuna iligkin veri noktalarin1 taklit edecek

sanal bir ¢erceve olusturma hedefine yoneliktir (76).

Gelisen teknolojilerden klinik farmakoloji bircok sekilde faydalanabilir.
Ornegin, birgok web tabanli platform, ilaglarin rasyonel kullanimi igin arayiizler
olusturarak hastalara ve tim web platform kullanicilarina ilgili ilaglarla ilgili

bilgi saglamak i¢in tibbi tabanli araglar kullanir (76).
2.7. Dis Hekimliginde Yapay Zeka

Dis hekimliginde diger sektorlerde oldugu gibi, yapay zekd son yillarda
gelismeye baglamistir. Dis hekimligi perspektifinden bakildiginda, yapay zekanin
uygulamalari teshis, karar verme, tedavi planlama ve tedavi sonuglarinin tahmini
olarak smiflandirilabilir. Dis hekimligindeki tim yapay zek& uygulamalar
arasinda en popiiler olani teshistir. Yapay zekd daha dogru ve verimli teshisler
yapabilir, bdylece dis hekimlerinin is ylikiinii azaltir. Bir yandan, dis hekimleri
karar verme sireclerinde giderek daha fazla bilgisayar programlarina
guvenmektedir. Ote yandan, dis hekimligi igin bilgisayar programlari daha zeki,
dogru ve giivenilir hale gelmektedir. Yapay zeké iizerine yapilan arastirmalar dis

hekimliginin tiim alanlarina yayilmistir (79).
2.7.1. Operatif Dis Hekimliginde Yapay Zeka

Geleneksel olarak, dis hekimleri ¢urtikleri gorsel ve dokunsal muayene veya
radyografik muayene ile teshis ederler. Ancak, derin catlaklar, sik1 ara proksimal
temaslar ve ikincil lezyonlarin bulundugu durumlarda erken evre lezyonlari tespit
etmek zor olabilir. Sonug¢ olarak, bir¢ok lezyon sadece dis ciiriiklerinin ileri
evrelerinde tespit edilir ve daha karmagik tedavilere, yani dental tag, kok kanal
tedavisi veya hatta implant uygulamasina neden olabilir. Dental radyografi
(panoramik, periapikal veya bitewing goriintiileri) ve dental prob (veya dis

probu) dis clriiklerini tespit etmede yaygin olarak kullanilan ve yiiksek
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guvenilirlikle kabul edilen tani araclaridir, ancak tarama ve nihai teshisin ¢ogu

zaman dis hekimlerinin deneyimine dayandigi goriilmektedir (79).

Operatif dis hekimliginde, dis ciirliklerinin, dikey kok kiriklarinin, apeks
lezyonlarinin, pulpa boslugu hacim degerlendirmesinin ve dis asinmasinin tespiti
lizerine arastirmalar yapilmistir. Iki boyutlu (2D) bir grafide, gri tonlamali
gorintinun her bir pikseli bir yogunluga sahiptir, yani parlaklik, nesnenin
yogunlugunu temsil eder. Bu 6zelliklerden dgrenerek, bir yapay zeké algoritmasi
deseni Ogrenebilir ve disi boliimlendirmek, ¢iirtikleri tespit etmek vb. icin
tahminlerde bulunabilir (79). Ornegin, Lee ve arkadaslari, periapikal radyograf
tizerinde dis ¢iiriiklerini tespit etmek icin bir yapay sinir ag1 algoritmasi gelistirdi
(80). Kuhnisch ve arkadaslari, intraoral goriintiilerde dis ¢iiriiklerini tespit etmek
icin bir yapay sinir ag1 algoritmasi onerdi (81). Schwendicke ve arkadaslari,
proksimal curtklerin tespitinde yapay zek&nin dis hekimlerinin teshisine gore
maliyet etkinligini karsilastirdi; sonuglar, yapay zekénin daha etkili ve daha az

maliyetli oldugunu gosterdi (82).
2.7.2. Ortodonti Uygulamalarinda Yapay Zeka

Ortodontik tedavi planlamasi genellikle ortodontistlerin deneyimleri ve
tercihlerine dayanir. Her hasta ve ortodontist benzersiz oldugu i¢in tedavi, her iki
tarafin da ortaklasa karar verdigi bir siirectir. Geleneksel olarak, ortodontistlerin
malokliizyonu teshis etmeleri ¢ok caba gerektirir, ¢linkli sefalometrik analizde
bir¢cok degisken géz Oniinde bulundurulmalidir ve tedavi planini belirlemek ve
tedavi sonucunu tahmin etmek zordur. Yapay zeka, ortodonti sorunlarini ¢6zmek
igin ideal bir aragtir. Ortodontide, yapay zekd, tedavi planlamasi ve tedavi
sonuglarmin tahmini gibi alanlarda uygulamalara sahiptir, 6rnegin 6n ve son
tedavi yiiz fotograflarinin goriiniimiindeki degisiklikleri simiile eder. Ortodontik
tedavinin etkisi, lateral sefalogramlardaki iskeletsel yapilar ve anatomik isaret
noktalari, yapay zeka algoritmalarinin yardimiyla agikga goriilebilir ve hastalar

ile dis hekimleri arasindaki iletisimi biiylik dl¢lide kolaylastirir (79).

Thanathornwong tarafindan, giris olarak ortodonti ile ilgili veriler
kullanilarak ortodontik tedavi ihtiyacini teshis etmek igin bir karar destek sistemi
gelistirildi (83). Xie ve arkadaslari, lateral sefalometrik radyografilerden ¢ekim

yapilip yapilmamasini degerlendirmek i¢in bir Yapay Sinir Ag1 modeli 6nerdi;
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benzer bir degerlendirme sistemi Jung ve arkadaslari, tarafindan 6nerildi (84,85).
Ortodontik amaglar igin c¢ekimlerin tahmin edilmesi disinda yapay zeka,
sefalometrik isaret noktalarini tespit etmek i¢in de kullamilmistir. Park ve
“arkadaglari, ylksek bir dogrulukla radyografilerde sefalometrik isaret
noktalarin1 otomatik olarak tanimlamak i¢in bir derin 0grenme algoritmasi
tanimladi (86). Bulatova ve arkadaslar1 ile Kunz ve arkadaslar1 da benzer yapay
zeka algoritmalar1 gelistirdi ve bu isaret noktalarin1 insan muayene edenlerle
benzer dogrulukta tespit etti (87,88). Yu ve arkadaslar1 tarafindan, lateral
sefalometrik radyografileri kullanarak iskelet siniflandirmasi i¢in otomatik bir

sistem 6nerildi (89).

Ayrica, sefalometrik isaret bulma ve smiflandirma yaninda, yapay zeka
sistemleri ortodontik tedavi planlamasinda da kullanilmistir. Choi ve arkadaslari,
lateral sefalometrik radyografiler kullanarak cerrahi gerekip gerekmedigini
degerlendirmek i¢in bir yapay zekd modeli onermistir (90). Ortodontik tedavi
planlamasi i¢in temel bir gorev, disleri segmente etmek ve smiflandirmaktir.
Yapay zeka ayrica, radyografiler ve tam cene 3D dijital optik taramalar gibi
cesitli kaynaklarda bu amaglar i¢in kullanilmigtir. Cui ve arkadaslar1 3D intraoral
tarayici ile taranan dijital dis modelinde ve CBCT (Konik Isinli Bilgisayarl
Tomografi) goriintiilerinde disleri otomatik olarak segmente etmek icin gesitli

yapay zeka algoritmalar1 6nermistir (91).
2.7.3. Periodontolojide Yapay Zeka

Periodontit, diinya genelinde milyarlarca insami ilgilendiren yaygmn bir
hastaliktir ve tedavi edilmezse dis kaybina yol agabilir. Bunu 6nlemek i¢in erken
hastalik tespiti ve etkili tedavi yapilmas: gerekmektedir. Giivenilir teshis i¢in
dikkatli bir fiziksel muayene yapilmasi gerekir. Periodontal muayene, bireysel
muayene eden kisinin degerlendirmesi nedeniyle sinirlt dogruluga sahiptir. Sik
kullanilan ek muayeneler, dis rontgenleridir, degerlendirmesi yine muayene eden
kisinin deneyimine baglidir. Teshiste hatalar1 en aza indirmek i¢in baz1 yazarlar
sinir aglar1 kullanmigtir (92). Krois ve arkadaslar1 dis kok uzunlugunun yiizdesi
olarak periodontal kemik kaybini tespit etmek i¢in konvoliisyonel sinir aglariyla
panoramik rontgenleri degerlendirdiler. Sonuglar, alti deneyimli dis hekimi

tarafindan yapilan Ol¢iimlerle karsilastirildi. Sinir aglari, periodontal kemik
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kaybini tespitte dis hekimlerine gore daha yiiksek dogruluk (%83) ile gésterdi
(93).

Peri-implant kemik kaybi, dis periapikal radyografilerinde tespit edilebilir,
ancak implantlarin etrafindaki kemik smirlar1 genellikle belirsizdir veya sinirlar
birbirine girebilir. Bu nedenle, konvoliisyonel sinir aglari, dis periapikal
radyografilerinde implantlarin marjinal kemik seviyesini, {ist kismini ve apikal
kismint degerlendirebilir (92). Jun-Young Cha ve arkadaslarinin yaptig
calismada, otomatiklestirilmis bir sistem tarafindan kemik kayb1 yiizdesi
hesaplanip simiflandirildi. Bu yontem, peri-implantitisin siddetini degerlendirmek
icin kullanilabilir (94).

1999 Amerikan Periodontoloji Akademisinin  periodontal hastalik
simiflandirmasma gore, periodontitin iki klinik tiirii tanmir: agresif ve kronik
formlar. Hastaligin karmasik patogenezi nedeniyle, agresif ve kronik peridontitis
hastalarim1 ayirt etmek icin tek bir klinik, mikrobiyolojik, histopatolojik veya
genetik test veya bunlarin bir kombinasyonu kullanilamaz (95). Papantanopoulos
ve arkadaslar1 I6kositler, interlokinler ve IgG antikor titreleri gibi imminolojik
parametreleri kullanarak hastalardaki agresif ve kronik periodontit arasindaki
farki ayirt etmek icin bir yapay sinir ag1 kullandi. Yapay sinir agi, hastalar
agresif veya kronik olarak siniflandirmada %90-98 oraninda dogru sonuglar
verdi. Calisma, agresif veya kronik peridontitin dogru teshisi i¢in yapay sinir
aglarinin  10kosit sayis1 gibi nispeten kolay elde edilen parametreleri

kullanabilecegini gostermistir (96).
2.7.4. Prostodonti Uygulamalarinda Yapay Zeka

Prostodontide, tipik olarak bir dis taginin hazirlanmasi i¢in uygulanan tedavi
siireci dis hazirligi, 6l¢li alma, model kesimi, restorasyon tasarimi, imalat,
deneme takma ve ¢imentolamayr igerir. Yapay zekd prostodontideki
uygulamalar1 Oncelikle restorasyon tasariminda bulunmaktadir. Bilgisayar
destekli tasarim, Sirona, 3Shape gibi ticari Urlnlerdeki tasarim calismasini

dijitallestirmistir (79).

Yapay zeka, bilgisayar destekli tasarim veya 3D/4D baski ile entegre edilerek

daha istenen bir is akisi ve yiiksek verimlilik saglanabilir. Yapay zek& ayni
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zamanda renk eslestirmede ve bilgisayar destekli tasarim restorasyonlarin

yapisma tahmininde de kullanilmistir (79).

Sabit protezlerin aksine, ¢ikarilabilir protezlerde tasarim daha zorlu bir
siirectir ¢iinkii daha fazla faktor ve degisken dikkate alinmalidir. Su anda
cikarilabilir  protezlerin  tasarimi  i¢in bir yapay zekd algoritmasi
bulunmamaktadir, ancak birka¢ uzman (bilgi temelli) sistem tanitilmigtir. Mevcut
makine 6grenmesi algoritmalar1 daha ¢ok dis kemerlerinin siniflandirilmasi ve
digsiz hastalardaki yiiz gOrinimiiniin tahmin edilmesi gibi ¢ikarilabilir

protezlerin tasarim siirecine yardimci olmaya odaklanmustir (79).
2.7.5. Endodonti Uygulamalarinda Yapay Zeka

Yapay zeka, endodontide giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir. Yapay
zekd, periapikal lezyonlar1 ve kok kiriklarini tespit etmede, kok kanal sistemi
anatomisini degerlendirmede, dis pulpu kok hiicrelerinin yasayabilirligini
ongdrmede, calisma uzunlugu Ol¢limlerini belirlemede ve yeniden tedavi
islemlerinin bagarisin1 tahmin etmede faydali olabilir. Yapay zeka algoritmalari
ve makine 6grenme teknikleri, radyografik goriintiileri ve diger verileri analiz
ederek endodonti prosediirleri i¢in dogru ve verimli teshis ve tedavi planlama
destegi saglayabilir. Bu, endodonti alaninda daha iyi sonuglar ve gelismis hasta

bakimi saglayabilir (92).

Yapay sinir aglari, radyografilerde kiigiik apikal foramenin yerini belirleme
konusunda bir karar verme sistemi olarak kullanilabilir. Saghiri ve arkadaslarinin
aragtirmasinda, yapay sinir aglar1 kullanilarak endodontik dosyalar, radyoloji
goriintiilerinde kanallarin uzunlugunu belirlemek icin kullamlmstir. Olgiimler,
dislerin ¢ekimi oncesi ve sonrasinda stereomikroskopi kullanilarak yapilmistir.
Endodontistler tarafindan yapilan dogru degerlendirme oran1 %76 iken yapay
sinir ag1 tarafindan yapilan degerlendirme orami %96'dir. Bu, yapay sinir
aglarinin, insanlardan daha kesin bir sekilde apikal foramenin yerini

degerlendirmek i¢in kullanilabilecegini gostermektedir (97).

Apikal periodontit, kok kanal sisteminin bakteriyel enfeksiyonu nedeniyle
baslica olusan bir inflamasyon siirecidir. Radyografik teshisler yoluyla tespit

edilebilir ve periapikal lezyonlar olarak adlandirilan periapikal gegirgenlikler
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seklinde ortaya c¢ikabilir. Periapikal gecirgenlikleri ortaya c¢ikarmak igin
cogunlukla periapikal veya panoramik radyografiler ve konik 1sinl bilgisayarli
tomografik gorintiiler kullanilir (92). Setzer ve arkadaslar1 arastirmalarinda
konik 1sinl bilgisayarli tomografik (CBCT) goériintiilerinde periapikal lezyonlari
tespit etmek icin derin 6grenmeyi kullandilar. Lezyonlart bulma dogrulugu %93
idi (98).

Konvansiyonel sinir aglari, Orhan ve arkadaslarinin ¢alismasinda konik 1smli
bilgisayarli tomografik (CBCT) goriintiilerinde periapikal lezyonlar1 tespit etmek
icin kullanilmistir. Konvansiyonel sinir agi, 153 periapikal lezyondan 142'sini
tespit etmistir (%92,8 dogruluk). Sinir agi tarafindan elde edilen sonuglar,
deneyimli bir dis hekiminin sonuglarina benzerdi (99). Konvansiyonel sinir agi,
resimden Ozellik ¢ikarmak icin konvansiyonel islemlerle etkilesime girerken ¢ok
kullanish olan 6zel bir yapay sinir ag: tiiriidiir. Bu konvansiyonel sinir aglari,
Pauwels ve arkadaslarinin ¢alismasinda da kullanmilmistir. Boga kaburgalarinda
yapilan periapikal lezyonlar1 bulmak i¢in periapikal radyograflar degerlendirildi.
Sonuglar {i¢ dis radyologu ile karsilastirildi ve sinir agi1 insanlara yakin bir

performans gosterdi (100).

Mandibular molar dislerin kok kanal yapilar1 genellikle benzer olsa da, gesitli
atipik varyasyonlar meydana gelebilir. Morfolojik farkliliklara bagh tedavi
basarisizliklarini en aza indirmek ve endodontik tedavinin klinik sonuglarini
optimize etmek igin, konik 1sinli bilgisayarli tomografi (CBCT) altin standart
haline gelmistir. Ancak, geleneksel radyografilerle karsilagtirildiginda daha
yikksek radyasyon dozuna sahip oldugu i¢in, CBCT sistematik olarak
kullanilmaz. Bu tiir zorluklar1 agmak igin, yapay sinir aglari kullanarak verilerin
smiflandirilmast i¢in yapay zeka, ilk mandibular molarin distal kokiiniin 1 veya

daha fazla ekstra kanala sahip olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilmistir (95).
2.7.6. Oral ve Maksillofasiyal Patolojide Yapay Zeka

Oral ve Maksillofasiyal Patoloji (OMFP), agiz ve maksillofasiyal bolgedeki
patolojik durumlari inceleyen ve hastaliklar1 teshis eden bir uzmanlik alanidir.
OMEFP alaninda, ¢gogunlukla tiimdr ve kanser tespiti i¢in yapay zekd, radyografik,
mikroskopik ve ultrasonografik goriintiilere dayali olarak arastirilmistir. Ayrica,

yapay zeka tarafindan radyografilerdan anormal yerler de tespit edilebilir. Yapay
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sinir ag1 algoritmalar1 kanserleri otomatik olarak tespit etmek i¢in uygun bir arag

olarak gosterilmistir (79).

Warin ve arkadaslar agiz i¢i optik goriintiilerde oral potansiyel olarak kot
huylu hastaliklar1 ve oral skuamdz hicreli karsinomu tespit etmek icin bir yapay
sinir ag1 kullandilar (101). James ve arkadaslar1 malign ve displastik agiz
lezyonlarin1 ayirt etmek igin yapay sinir agi modellerini kullandilar (102).
Heidari ve arkadaslar1 bas ve boyun mukozasini normal ve anormal olarak ayirt
etmek i¢in bir yapay sinir ag1 olan AlexNet’i kullandilar (103). Aubreville ve
arkadaglar1 konfokal lazer endomikroskopi gorintilerinden oral skuaméz hiicreli
karsinomu (SCC) otomatik olarak teshis etmek icin bir yapay sinir agi
algoritmas1 kullandilar; ¢alisma, kullanilan yapay sinir ag1 algoritmasinin
SCC'nin erken teshisi i¢in dzellikle uygun oldugunu gosterdi (104). Poedjiastoeti
ve arkadaslar1 ayni 6zelliklere sahip radyografik goriintiilerdeki ameloblastoma
ve Kkeratokistik odontojenik timori tanimak ve ayirt etmek igin bir yapay sinir
ag1 algoritmas1 kullandi. Bilgisayar tarafindan iretilen sonuglar biyopsi
sonuglartyla karsilastirildiginda, yapay sinir agi algoritmasinin dogrulugunun
%83 ve teshis siiresinin 38 saniye oldugu bulundu. Bu degerler, oral ve

maksillofasiyal uzmanlarinkine benzerdi (105).
2.7.7. Dental Radyolojide Yapay Zeka

Yapay sinir aglari, anatomik yapilar1 tespit etme ve tanimlama konusunda
umut verici bir yetenek sergilemistir. Ornegin, bazilar1 periapikal
radyografilerden disleri tanimlamak ve etiketlemek icin egitilmistir. Yapay sinir
aglar, digleri tespit etme ve tanimlamada %95,8-99,45 hassasiyet orani
sergilemislerdir ve neredeyse klinik uzmanlarin ¢alismalarina rakip olmuslardir

(95).

Yapay sinir aglar1 ayrica dis ¢iriiklerinin tespiti ve teshisi i¢in de
kullanilmigtir. 3000 periapikal radyografide, derin bir yapay sinir agi algoritmasi
clrik lezyonlarint %75,5-9,3 dogruluk ve %74,5-97,1 duyarlilikla tespit
edebilmistir. Bu, sadece radyografileri kullanarak teshis eden klinik uzmanlarin
duyarliliginin %19'dan %94'e kadar degistigi duruma gore dnemli bir iyilestirme

saglamaktadir. Yapay sinir aglari, dis ¢iiriikleri teshisinin duyarliligini artirmak
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i¢in biiyiik potansiyele sahiptir ve bununla birlikte hizlariyla birlikte, bu alanlarda

kullanilan en verimli araglardan biri haline gelir (95).
2.8. Yapay Zekaya Yonelik Tutum ve Yapay Zeka Kaygisi

2.8.1. Yapay Zekaya Yonelik Tutum

Yapay zeka, hastaliklarin teshisi, ¢evresel kaynaklarin korunmasi, egitimin
iyilestirilmesi, is yerindeki riskleri azaltma gibi pek cok faydali baglamda
kullanilir. Yapay zekanin verimliligi artiracagi, yeni firsatlar yaratacagi, insan
yapimi hatalar1 azaltacagi, karmasik sorunlar1 ¢6zmede sorumluluk alacagi ve
tekrarlayan gorevleri yerine getirecegi ve insanin yasam kalitesini arttiracagi 6n
gorilmektedir. Yapay zeka teknolojileri, i piyasasi, egitim, saglik ve giivenlik
basta olmak {izere pek ¢ok sektorde ciddi ilerlemeler vaat etmektedir. Yapay
zekdnin bu gibi olumlu yonleri ve faydalari nedeniyle yapay zekaya yonelik
pozitif tutumlar beklenir (106).

Yapay zeka konusunda umutlar olsa da, bu teknolojiye yonelik endiseler de
bulunmaktadir. Potansiyel etik, sosyopolitik ve ekonomik riskler konusunda
genig bir tartisma yasanmaktadir. Huang ve Rust, yapay zekanin insanlar
tarafindan sunulan hizmetlere tehdit olusturdugunu belirtmistir (107). Frey ve
Osborne, ABD’de ¢alisanlarin %47 sinin gelecek yillarda yapay zeka ve robotik
nedeniyle islerini kaybetme riskinde oldugunu belirtmistir (108). Ekonomik
risklerin yani sira, yapay zekd ayni1 zamanda gesitli giivenlik sorunlaria yol
acabilir. Insan haklarm ihlal eden, 6nyargili, ayrimci, manipiilatif ve yasa dist
yuksek profilli yapay zeka kullanimina yonelik endiseler artmaktadir. Ayrica,
yapay zekanin sosyal kaygilara neden olabilecegi ve etik sorunlara yol
acabilecegi vurgulanmistir. Sik¢a vurgulanan etik sorunlar arasinda, yapay zeka
destekli karar sistemlerinden kaynaklanan irk¢ilik, bazi biiyiik teknoloji sirketleri
tarafindan gergeklestirildigi one siiriilen potansiyel veri gizliligi ihlalleri ve insan
haklarin1 g6z ardi eden ayrimer algoritmik onyargilar yer almaktadir. Genis ¢apta
tartistlan diger konular arasinda, yapay zeka@ sistemlerinden kaynaklanan
giivenlik agiklari; bu teknolojileri kullanirken ortaya c¢ikan yasal ve idari
sorunlar; toplumsal 6lcekte yapay zekdya karsi giiven eksikligi ve yapay zekadan
gercekci olmayan beklentiler yer almaktadir. Bunlar, insanlarin olumsuz tutumlar
sergileyebilecegi yapay zek&nin negatif yonleridir (106).
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Tiim bu tartigmalardan yapay zekaya yonelik tutum kavrami ortaya ¢ikmis ve
son yillarda 6nem kazanmistir. Yapay zekdya ve onlar etkileyen faktorlere
yonelik inanglar ve tutumlar konusunda giderek artan bir ilgi bulunmaktadir

(106).
2.8.2. Yapay Zeka Kaygisi

Belirtildigi gibi, yapay zeka teknolojisi is kayiplari, gizlilik ve seffaflik
konularina iliskin endiseler, algoritmik Onyargilar, artan sosyo-ekonomik
esitsizlikler ve etik dist eylemler gibi zorluklar1 beraberinde getirmistir. Bu
zorluklar, kaygi olarak kendini gosteren rahatsizliklar yaratabilir. Yapay zeka
kaygisi, kisisel veya sosyal yasamda yapay zekd teknolojileri tarafindan
olusturulan degisikliklerden kaynaklanan sorunlardan endise duymak olarak
tanimlanabilir. Wang ve Wang, yapay zeka kaygisini dort ana baslikta
smiflandirmistir. “is degistirme kaygis1” yapay zekanin is hayatina olumsuz
etkilerine duyulan kaygiy1, “sosyoteknik korlikk kaygisi” yapay zekanin insanlara
olan bagimliliginin tam olarak anlasilamamasindan dolayr duyulan kaygiyi,
"yapay zekd yapilandirmasi kaygisi", insansi yapay zekd hakkinda duyulan
korkuyu ifade eder ve "yapay zeka 6grenme kaygisi", yapay zeka teknolojilerini

ogrenme konusundaki kaygiyi ifade eder (109).
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3. GEREC VE YONTEM

3.1. Arastirmanin Modeli
Bu arastirma tanimlayici kesitsel nitelikte bir arastirmadir.
3.2. Arastirmanin Yeri ve Zamani

Bu arastirma Afyonkarahisar Saglik Bilimleri Universitesi Tip Fakiiltesi, Dis
Hekimligi Fakiiltesi ve Eczacilik Fakiiltesi’nde egitim gormekte olan Ogrencilerle

2022-2023 egitim-ogretim y1l1 bahar doneminde yapildi.
3.3. Arastirmanin Evreni ve Orneklem

Arastirmanin evrenini Afyonkarahisar Saghk Bilimleri Universitesi Tip
Fakiiltesi, Dis Hekimligi Fakiiltesi ve Eczacilik Fakiiltesi’nde egitim goérmekte olan
Ogrenciler olusturmustur. Arastirmanin yapilacagi evren fakiilte ve sinif bazinda
tabakalara ayrilmistir. Her bir tabakadan oransal hesaplama sonucu elde edilen

bireylere kolayda drnekleme yontemiyle ulagilmistir.

Bu evreni temsil eden birey sayisini belirlemek i¢in ¢alismada kullanilan
Olceklerden ikisinin toplaminda yer alan madde sayisinin 20 kat1 alindi. Hata pay1
yiizde 20 alind1 ve drneklem sayis1 720 kisi olarak belirlendi. Fakat ¢calisma toplamda

751 kisi ile sonlandirilmastir.
3.4. Kullamlan Ol¢me, Test Etme ya da Veri Toplama Yontemi

Aragtirma konusu ve kapsami hakkinda katilimcilara bilgi verildikten sonra
anket Google Formlar {izerinden ¢evrimigi olarak uygulandi. Anketin ilk kisminda
yas, cinsiyet, 0grenim gordigi fakiilte ve donem, gelir durumu, ebeveynlerin
O0grenim durumu gibi sosyodemografik verileri igeren sorular yer almaktadir.
Anketin ikinci kisminda katilimcilarin gilinliik internette gecirdigi siire, internete
erisimde en ¢ok kullandiklari cihaz, yapay zeka hakkinda bilgisi olup olmadigi, varsa
bilgiyi nereden edindigi sorular1 yer almaktadir. Anketin son kisminda Yapay Zekéya
Yonelik Genel Tutum Olgegi, Yapay Zeka Kaygi Olcegi ve On Maddeli Kisilik

Ol¢egi yer almaktadir.
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Yapay Zekaya Yonelik Genel Tutum Olgegi; 2020 yilinda Schepman ve Rodway
tarafindan yapay zekéya yonelik genel tutumlart degerlendirmek igin gelistirilmistir
(110). Turkce cevirisi, gecerlik ve guvenirligi Kaya ve arkadaslar1 tarafindan
yapilmustir (106). Yapay zekdya yonelik pozitif tutumlari igeren 12, negatif tutumlari
iceren 8 maddesi bulunmaktadir. Besli likert tipte (1=kesinlikle katilmiyorum
2=katilmiyorum 3=kararsizim 4=katiliyorum 5=kesinlikle katiliyorum) bir dlcektir.
Bu olgek, her bir maddede belirtilen ifadeye ne kadar “katildigini” ya da
“katilmadigin1” kisinin kendi algisina gore degerlendirmesi ilkesine dayandirilmistir.
Olgek maddelerinin 8’i negatif (13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20) ifadelerden
olugmaktadir. Negatif ifadelerden olusan maddeler analiz edilirken ters sekilde (5-4-
3-2-1) puanlandirildi. Yapay zekaya yonelik pozitif tutumlar alt boyutunu 1, 2, 3, 4,
5,6,7,8,9, 10, 11, 12. maddeler olusturmaktadir. Bu alt boyuttan alinacak en az
puan 12, en yiiksek puan 60’tir. Yapay zekaya yonelik negatif tutumlar alt boyutunu
13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20. sorular olusturmaktadir. Bu alt boyuttan alinacak en az
puan 8, en yiiksek puan 40’tir. Pozitif tutumlar alt boyutu, yapay zekanin faydalarina
yonelik olumlu tutumlart yakalar ve daha yiliksek puanlar daha olumlu tutumlar
goOsterir. Negatif alt boyut ters puanlidir, daha yiksek puanlar, yapay zeka
dezavantajlarina daha hosgoriilii tutumlar1 gosterir. Schepman ve Rodway’in yaptigi
calismanin Cronbach alpha degeri pozitif tutumlar alt boyutu i¢in 0.88, negatif
tutumlar alt boyutu i¢in 0.83’tiir (110). Kaya ve arkadaslarinin ¢alismasinda pozitif
tutumlar alt boyutu i¢in Cronbach alpha degeri 0.82, negatif tutumlar alt boyutu igin
Cronbach alpha degeri 0.84 olarak bulunmustur (106). Bizim ¢alismamizda
Cronbach alpha degeri pozitif tutumlar alt boyutu icin 0.87, negatif tutumlar igin 0.82

olarak bulundu.

Yapay Zeka Kaygi Olgegi; 2019 yilinda Wang ve Wang tarafindan yapay zekaya
yonelik kaygiyt 6lgmek igin gelistirilmistir (109). Turkce cevirisi ve gecerlik
guvenirlik ¢alismasi Terzi tarafindan yapilmistir (111). Olgek yapay zeka kaygisin
degerlendiren 21 maddeden olusur ve O0grenme, is degisimi, sosyoteknik korliik,
yapay zek& yapilandirmasi olmak {izere dort alt boyutu bulunmaktadir. Her bir
madde, yedili likert tipte(1=hi¢ kaygim yok 7=cok kaygiliyim) bir puanlama dl¢egi
ile degerlendirilir. Bu 6lcek, her bir maddede belirtilen ifade karsisindaki kaygi
durumunu kisinin kendi algisina gore degerlendirmesi ilkesine dayandirilmistir.

Olgekten alinabilecek en az puan 21, en ¢ok puan 147’dir. Bu arastirmada alinan
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puanin yiikselmesi yapay zekaya yonelik kayginin arttig1 seklinde yorumlanmaktadir.
Ogrenme alt boyutunu 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8. maddeler olusturmaktadir. Bu alt boyuttan
almacak en az puan 8, en yiiksek puan 56’dir. Is degistirme alt boyutunu 9, 10, 11,
12, 13, 14. maddeler olusturmaktadir. Bu alt boyuttan alinacak en az puan 6, en ¢ok
puan 42’dir. Sosyoteknik korlik alt boyutunu 15, 16, 17, 18. maddeler
olusturmaktadir. Bu alt boyuttan alinacak en az puan 4, en ¢ok puan 28’dir. Yapay
zekd yapilandirmasi alt boyutunu 19, 20, 21. maddeler olusturmaktadir. Bu alt
boyuttan alinacak en az puan 3, en ¢ok puan 21’dir. Wang ve Wang’in yaptigi
calismanin Cronbach alpha degeri tiim 6l¢ek i¢in 0.96, 6grenme alt boyutu igin 0.97,
is degisimi alt boyutu igin 0.92, sosyoteknik korliik alt boyutu igin 0.92, yapay zeka
yapilandirmasi alt boyutu i¢in 0.92 olarak bulunmustur (109). Terzi’nin ¢aligmasinda
Cronbach alpha degeri tiim 6lgek icin 0.96, 6grenme alt boyutu icin 0.89, is degisimi
alt boyutu icgin 0.95, sosyoteknik korluk alt boyutu igin 0.89, yapay zeké
yapilandirmasi alt boyutu igin 0.95 olarak bulunmustur (111). Bizim ¢alismamizda
Cronbach alpha degeri tiim 6lgek icin 0.95, 6grenme alt boyutu icin 0.92, is degisimi
alt boyutu icin 0.91, sosyoteknik korlik alt boyutu icin 0.89, yapay zeka
yapilandirmasi alt boyutu icin 0.94 olarak bulundu.

On-Maddeli Kisilik Olcegi; Gosling ve arkadaslari tarafindan gelistirilen bu 6lcek,
on maddeden olusmakta ve deneyime agiklik, sorumluluk, disa doéniikliik, yumusak
baglilik ve duygusal dengelilik olmak iizere bes kisilik 6zelligini 6lgmektedir (112).
Yedili likert tipte puanlama ile degerlendirilen bu 6lgekte her kisilik 6zelliginin alt
boyutu olarak iki madde yer almaktadir. Tiirkge ¢evirisi ve gecerlik guvenirlik
calismas1 Atak tarafindan yapilmistir (113). Olgekte her alt boyuta ait bir normal ve
bir ters puanlamali olmak tiizere iki madde bulunmaktadir. 1,3,5,7 ve 9. maddeler
normal, 2,4,6,8 ve 10. maddeler ters puanlamalidir. Ters puanlamali ifadeler
degerlendirilirken ters sekilde (7-6-5-4-3-2-1) puanlandirilir. Disa doniikliik alt
boyutunu 1 ve 6., duygusal dengelilik alt boyutunu 9 ve 4., deneyimlere aciklik alt
boyutunu 5 ve 10., sorumluluk alt boyutunu 3 ve 8, uyumluluk alt boyutunu 2 ve 7.
maddeler olusturmaktadir. Her bir alt boyut degerlendirilirken, ilgili iki maddeden
alinan puanlar toplanarak ortalamasi alinir ve on-maddeli kisilik 6l¢egi ortalamalari
ile karsilastirilir. Gosling ve arkadaslarinin ¢alismasinda Cronbach alpha degeri disa
doniikliik icin 0.68, yumusak baslilik icin 0.40, sorumluluk i¢in 0.76, duygusal
dengelilik i¢in 0.70 ve deneyimlere agiklik i¢in 0.62 olarak bulunmustur (112).
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Atak’in ¢aligmasinda Cronbach alpha degeri disa doniikliik i¢in 0.86, uyumluluk igin
0.81, sorumluluk i¢in 0.84, duygusal dengelilik i¢in 0.83 ve deneyimlere agiklik i¢in
0.83 olarak bulunmustur (113). Bizim ¢alismamizda Cronbach alpha degeri tiim
Olgek igin 0.66, disa doniikliik i¢in 0.67, uyumluluk icin 0.81, sorumluluk icin 0.33,
duygusal dengelilik i¢in 0.36 ve deneyimlere agiklik i¢in 0.27 olarak bulunmustur.

3.5. Cahismanin Etik Yonii ve Onam

Bu c¢alisma i¢in Afyonkarahisar Saglik Bilimleri Universitesi Tip Fakiiltesi
Etik Kurul Bagkanligi’ndan onay alinmistir (Karar No: 2023/3, Sayi/Etik Kod: 2011-
KAEK-2). Ayrica Tip Fakiiltesi, Dis Hekimligi Fakiiltesi ve Eczacilik Fakiiltesi

Dekanliklarindan izin alinmstir.
3.6. Verilerin Analizi

Tanimlayic istatistikler, kategorik veriler i¢in say1 (n) ve yiizde (%) gosterimi
yapildi. Verilerin normal dagilima uygunlugunun arastirilmasinda Shapiro Wilk
testinden yararlanildi. Degiskenler meantstandart sapma degerleriyle ifade
edilmistir. Veriler degerlendirilirken 2 grubun karsilastirilmasinda Mann-Whitney U
testi, 3 ve daha ¢ok grubun karsilastirilmasinda ise Kruskal Wallis H testi kullanildi.
Niimerik degiskenler arasindaki iligkilerin analizinde Spearman Korelasyon analizi
kullanildi. Spearman Korelasyon Kkatsayisi igin referans degerler; r=0,00-0,19 aras1
iliski yok ya da Oonemsenmeyecek diizeyde diisiik iliski, r=0,20-0,39 aras1 zayif
(distik diizeyde) iliski, r=0,40-0,69 aras1 orta diizeyde iliski, r=0,70-0,89 arasi
kuvvetli (yliksek diizeyde) iliski, r=0,90-1,00 aras1 ¢ok kuvvetli diizeyde iliski olarak
alinmigtir ~ (114). Degiskenlerin  diger degiskenlere olan bagimliliginin
incelenmesinde hiyerarsik c¢oklu dogrusal regresyon analizi kullamldi. Olgegin
glvenirlik analizi i¢in Cronbach alfa katsayisi hesaplandi. Tiim analizler i¢in yanilma
diizeyi olarak 0=0.05 secildi. Tiim analizlerin degerlendirilmesinde SPSS 20 paket

programi kullanildi.
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4. BULGULAR

4.1. Katihmecilarin Tanimlayic1 Ozellikleri

Calisma, yaslar1 19 ile 32 arasinda olan 751 dgrenci ile yapildi. Katilimeilarin

yas ortalamasi 22.15+1,93 olarak bulundu.

Tanimlayic1 6zellikler cinsiyet, egitim goriilen fakiilte, sinif, anne egitim
durumu, baba egitim durumu, bir giinde internette gegirilen siire, internet erigiminde

en sik kullanilan cihaz olarak ele alinmistir.

Cinsiyet: Calismaya katilan 6grencilerin %61,1’1 kadin (n=459) %38,9’u (n=292)
erkektir.

Fakuilte: Calismaya katilan 6grenciler 6grenim gordiikleri fakiilteye gore 3 grupta

incelenmistir. Katilimcilari %60,3’1 tip fakiiltesinde (n=453) egitim gormektedir.

Egitim Ogretim Dénemi: Katilmcilar bulunduklari déneme goére 6 grupta

incelenmistir. Katilimeilarin %20,4°1 (n=153) donem 1 6grencisidir.

Gelir durumu: Katilimeilar gelir durumlarina gére 3 grupta incelenmistir.

Katilimcilarin %71,2’s1 (n=535) gelir durumunu “orta” olarak nitelendirmektedir.

Anne egitim diizeyi: Calismaya katilan 6grencilerin anne egitim diizeyi 5 grupta
incelenmistir. Katilimcilarin  annelerinin  %34,1’inin  (n=256) ogrenim diizeyi

ilkokuldur.

Baba egitim diizeyi: Calismaya katilan 6grencilerin baba egitim diizeyi 5 grupta
incelenmistir. Katilimcilarin  babalarinin = %45,8’inin  (n=344) o6grenim diizeyi

lisans/doktoradir.

Internete erisilen cihaz: Calismaya katilan &grencilerin internete erisirken en sik
kullandiklar1 cihazlar 3 grupta incelenmistir. Katilimcilarin %88°8’1 (n=667) en ¢ok

cep telefonu ile internete erigim saglamaktadir.

Internette gecirilen siire: Katihmcilarin bir giinde internette gecirdikleri siire

ortalamasi 4.35+1,83 saat olarak bulundu.
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Tablo 1. Katilmcilarin tanimlayici 6zellikleri (n=751)

Kisi Sayis1 | YUzde Kisi Sayis1 | Ylizde
Tammlayic1 Ozellikler Tammlayic1 Ozellikler

(n) (%) (n) (%)
Cinsiyet Anne egitim diizeyi
Kadin 459 61,1 |Okuryazar degil 9 1,2
Erkek 292 38,9 |lilkdgretim 256 34,1
Fakulte Ortadgretim 174 23,2
Tip Fakiiltesi 453 60,3 |Onlisans 93 12,4
Dis Hekimligi Fakiiltesi | 169 22,5 |Lisans/Doktora 219 29,1
Eczacilik Fakiiltesi 129 17,2 |Baba egitim diizeyi
Egitim Ogretim Dénemi [lkdgretim 148 19,7
1 153 20,4 | Ortadgretim 134 17,8
2 145 19,3 [Onlisans 125 16,6
3 144 19,2 |Lisans/Doktora 344 459
4 131 17,4 internete en sik erisilen cihaz
5 107 14,2 [ Cep Telefonu 667 88,8
6 71 9,5 Bilgisayar 55 7,3
Gelir durumu algisi Tablet Bilgisayar 29 39
Kotu 53 7,1 Yapay Zekéd Kavrami Hakkinda Bilgi
Orta 535 71,2 |Evet 751 100
Iyi 163 21,7 |[Hayir 0 0
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4.2. Katihmcilarin Yapay Zeka Hakkinda Bilgileri ve Bilgi Edinme Kaynaklari

Aragtirmaya katilan 6grencilerin tamami (%100) yapay zeka kavramini daha

onceden duydugunu ifade etmistir.

Arastirmamizda katilimeilarin yapay zek& hakkindaki bilgileri en sik %86,7
(n=651) ile internet ve sosyal medya tizerinden edindigi belirlendi. Katilimcilarin

yapay zeké hakkinda bilgi edinme kaynaklari1 Tablo 2°de gosterildi.

Tablo 2. Katilimcilarin yapay zeka hakkindaki bilgi kaynaklari

Bilgi Edindigi Kaynak” Kisi Sayisi Yizde
__ (n) (%)
Akademik Konferanslar, Ozel Dersler 161 21,4
Internet ve Sosyal Medya 651 86,7
Kitap, Dergi ve Gazeteler 310 41,3
TV Programlar1 ve Filmler 451 60,1
Yapay Zeké Arastirmalarina Katilma 27 3,6
Yapay Zeka ile Ilgili Kurs Alma 17 2,3
Hatirlamiyorum 19 2,5

*Katilimcilar birden fazla yanit verdi.
4.3. Katihmcilarin Yapay Zekaya Yonelik Tutumu

Calismamiza katilan 6grencilerin Yapay Zekaya Yonelik Genel Tutum 6lgegi
puan ortalamalar1 pozitif tutumlar alt boyutunda 45,43+7,24, negatif tutumlar alt
boyutunda 24,94+5,58 olarak bulunmustur.

4.3.1. Cinsiyete gore Yapay Zekdya Yonelik Genel Tutum Olgeginin

Degerlendirilmesi

Katilimcilarin cinsiyetleri ile Yapay Zekéya Yonelik Genel Tutum olgegi alt
boyutlarindan aldig1 puan ortalamalar1 karsilastirildiginda istatistiksel olarak anlaml

farklilik pozitif tutumlar alt boyutunda saptandi (p=0,001). Erkek 6grencilerin yapay
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zekaya yonelik pozitif tutumlar puan ortalamasinin daha yiiksek oldugu goriildi.
Tablo 3’te gosterildi.

Tablo 3. Cinsiyete gdre Yapay Zekdya Yonelik Genel Tutum Olgegi alt boyut
puanlarinin dagilimi

Yapay Zekaya Yonelik Pozitif Yapay Zekaya Yonelik Negatif
o Tutumlar Tutumlar
Cinsiyet
Meanz+ SS Mean+ SS
Kadin 44,71+6,58 24,83+5,11
Erkek 46,57+8,07 25,14+6,26
P 0,001* 0,824*

*Mann-Whitney U testi SS: Standart Sapma

4.3.2. Ogrenim Goriilen Fakiilteye Gore Yapay Zekaya Yonelik Genel Tutum

Olgeginin Degerlendirilmesi

Katilimcilarin 6grenim gordiikleri fakiilte ile Yapay Zekaya Yonelik Genel
Tutum oOlgegi alt boyutlarindan aldigt puan ortalamalar1 karsilastirildiginda
istatistiksel olarak anlamli farklilik negatif tutumlar alt boyutunda saptandi
(p=0,027). Eczacilik fakiiltesi Ogrencilerinin negatif tutumlar alt boyutu puan
ortalamasinin tip ve dis hekimligi fakiiltesi 6grencilerine gore daha diisiik oldugu

gorildii. Tablo 4’te gosterildi.
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Tablo 4. Ogrenim goriilen fakiilteye gore Yapay Zekdya Yonelik Genel Tutum

Olgegi alt boyut puanlarinin dagilimi

Yapay Zekaya Yonelik Yapay Zekaya Yonelik
Pozitif Tutumlar Negatif Tutumlar
Ogrenim Goriilen
Fakiilte Mean+ SS Mean+ SS
Tip Fakiiltesi 45,22+7,17 25,26+5,54
Dis Hekimligi 45,51+7,54 25,215,75
Fakdiltesi
Eczacilik Fakiiltesi 46,08+7,13 23,51+5,30
P 0,531* 0,027*

*Kruskal Wallis Testi SS: Standart Sapma

4.3.3. Gelir Durumuna Goére Yapay Zekaya Yonelik Genel Tutum Olgeginin

Degerlendirilmesi

Katilimcilarin gelir durumu ile Yapay Zekédya Yonelik Genel Tutum olgegi

alt boyutlarindan alinan puan ortalamalar1 karsilastirildiginda istatistiksel olarak

anlaml farklilik negatif tutumlar alt boyutunda saptandi (p=0,001). Gelir durumunu

“kotii” olarak nitelendiren katilimcilarin  negatif tutumlar alt boyutu puan

ortalamasinin, gelir durumunu “orta” ve “iyi” olarak nitelendiren katilimcilara gore

diisiik oldugu goriildii. Tablo 5°te gosterildi.

Tablo 5. Gelir durumuna gore Yapay Zekaya Yonelik Genel Tutum Olgegi alt boyut

puanlarinin dagilimi

Yapay Zekaya Yonelik Pozitif | Yapay Zekaya Ydnelik Negatif

Tutumlar Tutumlar

Gelir Meanzx SS Meanzx SS
Durumu

Kot 46,09+8,09 21,21+4,94

Orta 45,16+7,38 25,1545,12

Iyi 46,0916,45 25,5246,71

Y 0,519 0,001
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4.3.4. Ogrenim Goriilen Doneme Gore Yapay Zekaya Yonelik Genel Tutum

Olgeginin Degerlendirilmesi

Katilimeilarin 6grenim gordiikleri donem ile Yapay Zekaya Yonelik Genel
Tutum Olgegi alt boyutlarindan aldigi puan ortalamalar1 karsilastirildiginda
istatistiksel olarak anlamli farklilik pozitif tutumlar alt boyutunda saptandi
(p=0,018). Dénem 1 6grencilerinin pozitif tutumlar alt boyutu puan ortalamasinin

diger 6grencilere gore daha yiiksek oldugu goriildii. Tablo 6’da gosterildi.

Tablo 6. Katilimeilarin 6grenim gordiikleri doneme gore Yapay Zekaya Yonelik
Genel Tutum Olgegi alt boyut puanlarinin dagilimi

Dénem Yapay Zekaya Yonelik Pozitif Yapay Zekaya Yonelik Negatif

Tutumlar Tutumlar
Meanz SS Meanz SS

1 46,56%7,03 24,73+5,35

2 44,82+7,50 25,47+5,60

3 44,49+6,51 24,45+5,50

4 45,24+7,71 24,76+5,66

5 45,72+7,33 25,05+5,83

6 46,06+7,42 25,59+5,73

P 0,018* 0,472*

*Kruskal Wallis testi SS: Standart Sapma

4.3.5. Anne Egitim Durumuna Goére Yapay Zekdya YoOnelik Genel Tutum

Olgeginin Degerlendirilmesi

Katilimcilarin anne egitim durumu ile Yapay Zekaya Yonelik Genel Tutum
Olgegi alt boyutlarindan aldigi puan ortalamalar1 karsilastirildiginda istatistiksel
olarak anlamli farklilik negatif tutumlar alt boyutunda saptandi (p=0,018). Anne
egitim durumu ortadgretim olan katilimcilarin negatif tutumlar alt boyutu puan
ortalamasinin diger katilimcilara gore daha yiiksek oldugu goriildii. Tablo 7’de
gosterildi.
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Tablo 7. Anne egitim durumuna gore Yapay Zekaya Yonelik Genel Tutum Olgegi alt
boyut puanlarinin dagilimi

Durumu

Meanz SS Meanz SS
Okuryazar degil 44,67%6,10 23,22+6,22
[kogretim 45,3746,69 24,43+5,82
Ortadgretim 4557+7,43 25,83+4,96
Onlisans 45,60+8,03 25,69+6,46
Lisans/Doktora 45,36x7,47 24,61+5,26
P 0,940* 0,11*

*Kruskal Wallis testi SS: Standart Sapma

4.3.6. Baba Egitim Durumuna Goére Yapay Zekadya Yonelik Genel Tutum

Olceginin Degerlendirilmesi

Katilimcilarin baba egitim durumu ile Yapay Zekéya Yonelik Genel Tutum
Olgegi alt boyutlarindan aldigi puan ortalamalari karsilastirildiginda istatistiksel
olarak anlamli farklilik negatif tutumlar alt boyutunda saptandi (p=0,017). Baba
egitim durumu on lisans olan katilimcilarin negatif tutumlar alt boyutu puan

ortalamasinin diger katilimcilara gore yiiksek oldugu goriildii. Tablo 8’de gosterildi.
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Tablo 8. Baba egitim durumuna gére Yapay Zekaya Yonelik Genel Tutum Olgegi alt
boyut puanlarinin dagilimi

e Yapay Zekaya Yonelik Yapay Zekaya Yonelik

Baba Egitim Pozitif Tutumlar Negatif Tutumlar
Durumu

Mean+ SS Mean+ SS
ko gretim 45,3945,79 25,20+5,68
Ortadgretim 45,76+8,07 24,69+4,73
Onlisans 45,04+7,85 26,38+6,36
Lisans/Doktora 45,46x7,27 24,43+5,47
p 0,822* 0,017*

*Kruskal Wallis Testi SS: Standart Sapma

4.3.7. internete Erisimde En Cok Kullamlan Cihaza Gére Yapay Zekaya

Yonelik Genel Tutum Olgeginin Degerlendirilmesi

Katilimcilarin Yapay Zekdya Yonelik Genel Tutum 6lgegi alt boyutlarindan

aldigi puan ortalamalari internete erisimde en ¢ok kullanilan cihazlar ile

karsilagtirildiginda istatistiksel olarak anlamli farklilik her iki alt boyutta da gozlendi

(p=0,10, p=0,009). Tablet bilgisayar kullanan katilimcilarin puan ortalamalar1 her iki

alt boyutta da daha diisiik bulundu. Tablo 9’da gosterildi.

Tablo 9. 1nterpete erisimde en ¢ok kullanilan cihaza gore Yapay Zekaya Yonelik
Genel Tutum Olgegi alt boyut puanlarinin dagilimi

Yapay Zekaya Yonelik | Yapay Zekaya Yonelik
Pozitif Tutumlar Negatif Tutumlar

internete Erisimde En

Cok Kullanilan Cihaz Meanz SS Meanz SS

Cep Telefonu 45,44+7,28 24,93+5,48
Bilgisayar 46,73+7,35 26,38+6,91
Tablet Bilgisayar 42,86+5,60 22,69+4,18

Y 0,010* 0,009*

*Kruskal Wallis testi SS: Standart Sapma
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4.3.9. Ginliik Internette Gegirilen Siireye Gore Yapay Zekaya Yonelik Genel

Tutum Ol¢eginin Degerlendirilmesi

Katilimeilarin giinliik internette gecirdikleri sire ile Yapay Zekaya Yonelik
Genel Tutum 06lgegi alt boyutlarindan aldigi puan ortalamalar1 karsilastirildiginda
istatistiksel olarak anlamli bir korelasyon bulunmadi (p=0,138, p=0,665). Tablo
10°da gosterildi.

Tablo 10. Internette gegirilen siire ile Yapay Zekaya Yonelik Genel Tutum Olgegi alt
boyut puanlarmin iligkisi

Internette Gegirilen Siire

Korelasyon Katsayis1 | p

Yapay Zekaya Yonelik Pozitif Tutumlar ,054 0,138*
Yapay Zekaya Yonelik Negatif Tutumlar ,016 0,665*
Toplam ,050 0,174*

* Spearman Korelasyon Testi
4.4. Katihmcilarin Yapay Zeka Kaygisi

Calismamiza katilan dgrencilerin Yapay Zekd Kaygi 6l¢egi puan ortalamalart
64,99+23,51, is degistirme alt boyutu puan ortalamasi 22,72+8,98, 6grenme alt
boyutu puan ortalamasi 20,13+9,29, sosyoteknik korliik alt boyutu puan ortalamasi
15,4746,23, yapay zeka yapilandirmasi alt boyutu puan ortalamasi 9,87+5,13 olarak
bulundu. Tablo 11°e gore katilimcilarin yapay Zeka kaygi 6l¢egi sorularina verilen
cevaplarda en yuksek ortalamaya “Yapay Zeka tekniklerinin/tiriinlerinin kisilerin
islerini elinden alacagindan korkuyorum.” sorusunun (x=4,41), “Bir yapay zek&
tekniginin/iirlinliniin bizi daha da tembellestirebileceginden korkuyorum.” sorusunun
(x=4,41), “Bir yapay zeka teknigiyle/iiriinliyle potansiyel olarak iligkili g¢esitli
sorunlardan korkuyorum.” sorusunun (X=3,86) sahip oldugu goriilmektedir. Bunun
tersine  “Bir yapay zekd tekniginin/lirlinlinlin  kilavuzunu okumak beni
endigelendiriyor.” sorusunun (X=2,11), “Bir yapay zeka tekniginin nasil
calistigini(veya iriinlinlin ne ise yaradigmi)ogrenmek beni endiselendiriyor.”

sorusunun (x =2,30) ve “Yapay zeka tekniklerinin/iiriinlerinin gelistirilmesi hakkinda
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ders almak beni endiselendiriyor.” sorusunun (X =2,33) en diisiik ortalamaya sahip

olan sorular oldugu goriilmektedir.
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Tablo 11.Yapay Zeka Kaygi Olgegine Iliskin Tanimlayici Istatistikler

Yapay Zeka Kayg Olcegi Ort | SS
Bir yapay zeka teknigiyle/liriiniiyle iligkili tim 0&zel islevleri

1 YA gy ‘ y ? ; 2,70 | 1,44
anlamay1 6grenmek beni endiselendiriyor.
Yapay zeka tekniklerini/iirinlerini kullanmayr 6grenmek beni

2 2,45 | 1,38
endiselendiriyor.
Bir yapay zeka tekniginin/iiriinlintin belirli islevlerini kullanmay1

3 YA . ‘g o ? Y 2,40 | 1,38
O6grenmek beni endiselendiriyor.
Bir yapay zeka tekniginin nasil ¢alistigini(veya iriiniiniin ne ise

4 yapay g‘ ! c.s.g (vey 1530|133
yaradigin1)ogrenmek beni endiselendiriyor
Bir yapay zeka teknigi/iiriinii ile etkilesim kurmay1 6grenmek beni

5 .ypy“ s ; v o8 2,35 (1,32
endiselendiriyor.
Yapay zeka tekniklerinin/iiriinlerinin gelistirilmesi hakkinda ders

6 2,33 | 1,41
almak beni endiselendiriyor.
Bir yapay zeka tekniginin/iiriiniiniin kilavuzunu okumak beni

! . . 2,11 | 1,29
endiselendiriyor.
Yapay zekd teknikleriyle/tirtinleriyle iligkili gelismelere ayak

8 pay | ‘Y " y $ gelis o 347|175
uyduramamak beni endiselendiriyor.
Bir yapay zeka tekniginin/iirlinliniin bizi bagimli kilabileceginden

9 Y s s s 3,69 | 1,72
korkuyorum.
Bir yapay zekd tekniginin/lirlinlinin  bizi daha da

10 4,21|1,83
tembellestirebileceginden korkuyorum.
Bir apa zekd  tekniginin/iirlinlinlin ~ insanlarin erini

11 yaps © Y 3,73 | 1,76
alabileceginden korkuyorum.
Insans1 robotlarin yaygm kullanimimnin, insanlarin islerini elinden

12 3,40 | 1,76
alacagindan korkuyorum.
Yapay zeka tekniklerini/iiriinlerini kullanmaya baslarsam onlara

13 | bagimh olacagimdan ve akil yiiriitme becerilerimi | 3,82 | 1,81
kaybedecegimden korkuyorum.
Yapay Zeka tekniklerinin/iiriinlerinin kisilerin 1islerini elinden

14 441|184
alacagindan korkuyorum.
Bir apa zekd  tekniginin/lirlinlintin -~ koti amacl

15 YA s N 3,74 | 1,73

kullanilabileceginden korkuyorum.
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Bir yapay zeka teknigiyle/lirlinliyle potansiyel olarak iliskili ¢esitli

16 3,86 | 1,75
sorunlardan korkuyorum.
Bir yapay zekad tekniginin/iirlinliniin kontrolden ¢ikabilir ve

17 3,45 | 1,86
arizalanabilir olacagindan korkuyorum.
Bir yapay zeka tekniginin/liriiniiniin robot Ozerkligine yol

18 yapey s s Y 3,34 | 1,79
acabileceginden korkuyorum.
Insans1 yapay zekd tekniklerini/iiriinlerini (6rnegin insansi

19 3,31 1,78
robotlart) lirkiitiici buluyorum.
Insans1 yapay zekd tekniklerini/iiriinlerini (&rnegin insansi

20 3,21]1,83
robotlart) tehditkar buluyorum.
Nedenini bilmiyorum, fakat insansi yapay zeka teknikler/lirtinler

21 2,70 | 1,44

(6rnegin insansi robotlar) beni korkutuyor.
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4.4.1. Cinsiyete Gore Yapay Zeka Kaygi Olceginin Degerlendirilmesi

Calismamiza katilan 6grencilerin cinsiyetleri ile Yapay Zekd Kaygi olgegi
puan ortalamalar1 karsilastirildiginda istatistiksel olarak anlamli fark saptandi
(p=0,011). Kadinlarin Yapay Zek& Kaygi 6l¢egi puan ortalamalart daha yiiksek

bulundu.

Katilmeilarin  Yapay Zeka Kaygi olgegi alt boyutlarindan aldigi puan
ortalamalar1 karsilastirildiginda istatistiksel olarak anlamli farklilik is degistirme,
sosyoteknik korluk ve yapay zeka yapilandirmasi alt boyutlarinda gézlendi (p=0,004,
p=0,005, p=0,003). Ogrenme alt boyutunda ise istatistiksel olarak anlamli bir
farklilik g6zlenmedi (p=0,173). Tablo 12’de gosterildi.

Tablo 12. Cinsiyete gore Yapay Zeka Kaygi Olgegi ve alt boyut puanlarinin dagilim

Toplam Is Ogrenme | Sosyoteknik | Yapay Zeka
Degistirme Korlik Yapilandirmasi
L. Meanz SS Meanz SS Meanz SS | Meanx SS Meanzx SS
Cinsiyet
Kadin | 66,76+22,43 | 23,47+8,67 | 20,43%9,22 15,94+5,89 10,3145,05
Erkek | 62,22+24,90 | 21,56+9,36 | 19,66+9,42 14,74+6,69 9,20+5,21
P 0,011* 0,004* 0,173* 0,005* 0,003*

*Mann-Whitney U testi SS:Standart Sapma

4.4.2. Ogrenim Goériilen Fakiilteye Gore Yapay Zekd Kaygi Olceginin

Degerlendirilmesi

Calismamiza katilan 6grencilerin 6grenim gordiikleri fakiilte ile Yapay Zeka
Kaygi 6lgegi toplam puan ortalamalar1 karsilastirildiginda istatistiksel olarak anlaml
fark saptanmadi (p=0,222). Ancak dis hekimligi fakiiltesi 6grencilerinin puan

ortalamasinin daha az oldugu goriildii.

Katilimcilarin 6grenim gordiikleri fakiilte ile Yapay Zekd Kaygi dlgegi alt
boyutlarindan aldig1 puan ortalamalar1 karsilastirildiginda istatistiksel olarak anlaml

bir farklilik saptanmadi (p>0,05). Tablo 13’te gosterildi.
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Tablo 13. Ogrenim goriilen fakiilteye gore Yapay Zeka Kaygi Olcegi ve alt boyut
puanlariin dagilimi

Toplam Is Ogrenme | Sosyoteknik | Yapay Zeka
Ogrenim Degistirme Korluk Yapilandirmasi
Gordlen =5 N+ SS | Meant SS | Meant SS | Meanz SS Mean: SS
Fakulte
Tip 65,91+22,84 | 23,02+8,62 | 20,61+9,28 | 15,55+5,98 10,01+4,99
Fakultesi
Dis 62,13+24,20 | 21,46+9,08 | 19,6749,23 | 14,5546,20 9,49+5,30
Hekimligi
Fakultesi
Eczacilik | 65,54+24,77 | 23,38+9,99 | 19,04+9,40 | 16,38+7,00 9,92+5,42
Fakultesi
P 0,222* 0,113* 0,092* 0,071* 0,374*

*Kruskal Wallis Testi SS:Standart Sapma

4.4.3. Gelir Durumuna Gore Yapay Zeka Kaygi Ol¢eginin Degerlendirilmesi

Calismamiza katilan 6grencilerin gelir durumu ile Yapay Zeka Kaygi 6lgegi

toplam puan ortalamalar1 karsilastirildiginda istatistiksel olarak anlamli fark

saptanmadi

(p=0,409).

Ancak gelir

durumunu

“kétﬁ”

ogrencilerinin puan ortalamasinin daha yiksek oldugu goriildi.

olarak nitelendiren

Katilimeilarin gelir durumu ile Yapay Zekad Kaygi 6lgegi alt boyutlarindan

aldig1 puan ortalamalar1 karsilastirildiginda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik

saptanmadi (p>0,05). Tablo 14’te gosterildi.
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Tablo 14. Gelir durumuna gére Yapay Zeka Kaygi Olgegi ve alt boyut puanlarmin

dagilimi
Toplam Is Ogrenme Sosyoteknik | Yapay Zeka
Degistirme Korluk Yapilandirmasi
DGehr Meanz SS Meanz SS Meanz SS Meanz SS Meanz SS
urumu
Kotl 66,75+28,26 | 22,70+10,08 | 21,83+10,74 | 15,60+6,81 9,89+5,97
Orta 65,50+22,72 | 23,07+8,89 | 20,01+9,01 15,68+6,14 10,0045,08
Iyi 62,75+24,36 | 21,63+8,89 | 19,98+9,73 14,73+6,32 9,47+45,03
p 0,409* 0,244* 0,572* 0,312* 0,523*

*Kruskal Wallis Testi, SS: Standart Sapma

4.4.4. Katihmeillarin Ogrenim Gordiikleri Doneme Gore Yapay Zeka Kayg

Olgeginin Degerlendirilmesi

Calismamiza katilan 6grencilerin 6grenim gordiikleri donemlere gore Yapay

Zeka Kaygi o6lgegi toplam puan ortalamalart karsilastirildiginda istatistiksel olarak

anlamli

fark

saptanmadi

(p=0,140). Ancak donem 1

ortalamasinin daha diisiik oldugu goriildi.

Ogrencilerinin  puan

Katilimeilarin 6grenim gordiikleri donem ile Yapay Zekd Kaygi 6lcegi alt

boyutlarindan aldig1 puan ortalamalar karsilastirildiginda istatistiksel olarak anlaml

bir farklilik saptanmadi (p>0,05). Tablo 15’te gosterildi.
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Tablo 15. Katilimeilarin grenim gordiikleri doneme gére Yapay Zeka Kaygi Olgegi
ve alt boyut puanlarinin dagilimi

Toplam Is Ogrenme | Sosyoteknik | Yapay Zeka
Degistirme Korluk Yapilandirmasi

Dénem Mean+SS | Mean+SS | Meant SS | Mean+ SS Mean+ SS

1 61,90+£22,95 | 22,27+9,67 | 18,05+7,82 | 15,15+6,84 9,37+5,10

2 64,44+21,36 | 22,84+8,60 | 19,72+8,59 | 15,51+591 9,49+4,81

3 69,22+23,23 | 24,27+8,98 | 20,89+9,74 | 16,72+6,03 10,97+5,28

4 64,90+24,15 | 22,48+8,98 | 20,50+9,60 | 15,31+6,18 9,77+5,23

5 63,79+25,96 | 21,64+8,73 | 21,07£10,34 | 14,68+6,03 9,62+5,41

6 66,21+23,93 | 22,46+£8,52 | 21,83+9,96 | 15,03+6,16 10,13+4,79

p 0,140* 0,299* 0,079 0,142* 0,074*

*Kruskal Wallis Testi SS: Standart Sapma

4.4.5. Anne Egitim Durumu ve Yapay Zeka Kaygi Olceginin Degerlendirilmesi

Calismamiza katilan 6grencilerin anne egitim durumuna gore Yapay Zeka

Kaygi 6lgegi toplam puan ortalamalar1 karsilastirildiginda istatistiksel olarak anlaml

fark saptanmadi (p=0,171). Ancak anne egitim durumu onlisans olan katilimcilarin

puan ortalamasinin daha diistik oldugu goriildii.

Katilimcilarin anne egitim durumu ile Yapay Zeka Kaygi 6lgegi alt boyut

puan ortalamalar1 karsilagtirildiginda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik

saptanmadi (p>0,05). Tablo 16’da gosterildi.
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Tablo 16. Yapay Zeka Kaygi Olgegi ve alt boyut puanlarinin anne egitim diizeyine

gore dagilimi

Toplam Is Ogrenme | Sosyoteknik | Yapay Zeka
Degistirme Korluk Yapilandirmasi
A“ge..Eg‘.t‘m Mean+ SS | MeantSS | Meant SS | Mean+ SS Meanz SS
Uzeyi
Okuryazar | 60,78+21,89 | 23,44+10,37 | 17,33+6,95 | 13,67+5,79 9,67+4,85
Degil
[Ikogretim | 66,15+23,29 | 23,13+8,89 | 20,34+9,16 | 15,71+6,05 10,3145,13
Ortadgretim | 64,38+22,57 | 22,98+9,21 | 19,38+8,98 | 15,63+6,43 9,56+4,91
On lisans 59,95+25,64 | 20,54+9,55 | 19,69+9,51 | 13,82+6,69 8,90+4,94
Lisans/Doktora | 66,45+23,51 | 22,97+8,57 | 20,79+9,70 | 15,84+6,04 10,0545,38
p 0,171* 0,186* 0,556* 0,089* 0,187*
*Kruskal Wallis Testi SS: Standart Sapma
4.4.6. Baba Egitim Durumuna Goére Yapay Zekd Kayg Olceginin

Degerlendirilmesi

Calismamiza katilan 6grencilerin baba egitim durumuna gore Yapay Zeka

Kaygi 6lcegi toplam puan ortalamalart karsilastirildiginda istatistiksel olarak anlamli

fark saptanmadi (p=0,765). Ancak baba egitim durumu 6n lisans olan katilimcilarin

puan ortalamasinin daha diisiik oldugu goriildii.

Katilimeilarin  baba egitim durumu ile Yapay Zekd Kaygi oOlgegi alt

boyutlarindan aldig1 puan ortalamalar1 karsilastirildiginda istatistiksel olarak anlaml

bir fark saptanmadi (p>0,05). Tablo 17’de gosterildi.
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Tablo 17. Baba egitim durumuna gére Yapay Zeka Kaygi Olgegi ve alt boyut
puanlariin dagilimi

Toplam Is Ogrenme | Sosyoteknik | Yapay Zeka
Degistirme Korluk Yapilandirmasi
Batéaa;zeg;itim Mean+ SS | Mean+SS | Mean+SS | Mean+ SS Mean+ SS
[Ikogretim 66,03+24,71 | 23,33£9,07 | 20,64+9,75 15,28+6,48 10,0545,30
Ortadgretim 64,34+22,28 23,2419,47 18,74+8,29 15,79+6,02 9,75+4,79
On lisans 62,75+£21,76 22,18+8,64 19,51+8,05 14,76+5,82 9,41+4,51
Lisans/Doktora | 65,62+24,09 | 22,47+8,90 | 20,68+9,85 15,69+6,36 10,03+5,41
p 0,765* 0,621* 0,398* 0,555* 0,891*

*Kruskal Wallis testi SS: Standart Sapma

4.4.7. Katihmcilarin Anne ve Baba Egitim Diizeylerinin Yapay Zeka Kaygisi ile

Tliskisi

Calismamiza katilan Ogrencilerin anne ve baba egitim diizeyleri 6lcegi ile

Yapay Zekd Kaygi Olgegi arasindaki iliskiyi tespit etmek amaciyla Spearman

Korelasyon Analizi kullanildi. Elde edilen bulgular Tablo 18’de gosterildi.
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Tablo 18. Anne ve baba egitim diizeyi ile Yapay Zeka Kaygi Olgegi arasindaki iliski

1 2 3 4 5 6 7

Anne Egitim Spearmanr | 1,000 | 0,635 | -0,015| 0,014 | -0,027 | -0,020 | -0,041
Duzeyi p 0,000 | 0,685 | 0,694 | 0467 | 0585 | 0,259
Baba Egitim | Spearman r 1,000 | -0,004 | 0,026 | -0,043 | 0,013 | -0,001
Duzeyi p 0,914 | 0,485| 0,236 | 0,715| 0,977
YZKG Spearman r 1,000 | 0,758 | 0,891 | 0,861 | 0,840

p 0,001 | 0,001 | 0,001 | 0,001
(")grenme Spearman r 1,000 | 0,472 | 0,436 | 0,582

p 0,001 | 0,001| 0,001
Is Degistirme | Spearmanr 1,000 | 0,827 | 0,707

p 0,001 | 0,001
Sosyoteknik Spearman r 1,000 | 0,734
Korliik p 0,001
Yapay Zeka Spearman r 1,000
Yapilandirmasi |

YZKG: Yapay Zeka Kaygist Genel

Katilimcilarin anne ve baba egitim diizeyleri ile yapay zeka kaygi olgegi ve alt

boyutlari arasinda istatistiksel olarak anlamli korelasyon bulunmadi (p>0,05).

4.4.8. Internete Erisimde En Cok Kullamilan Cihaza Gére Yapay Zekd Kayg

Olgeginin Degerlendirilmesi

Calismamiza katilan 6grencilerin internete erisimde en sik kullandiklar
cihaza gore Yapay Zeka Kaygi dlgegi toplam puan ortalamalari karsilastirildiginda

istatistiksel olarak anlamli fark saptanmadi (p=0,14).

Katilimeilarin internete erisimde en sik kullandiklar1 cihaza gore Yapay Zeka
Kaygi ol¢cegi alt boyutlarindan aldig1 puanlar karsilastirildiginda 68renme ve is
degistirme alt boyutunda istatistiksel olarak anlamli fark bulunmadi (p>0,05).
Sosyoteknik korlik ve yapay zek& yapilandirmasi alt boyutlarinda istatistiksel olarak
anlamli fark bulundu (p=0,008, p=0,005). Sosyoteknik korlik ve yapay zeka
yapilandirmast alt boyutlarinda en sik bilgisayar kullanan katilimcilarin puan

ortalamalari diger katilimcilara gOre daha diisiik bulundu. Tablo 19°da gosterildi.
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Tablo 19. Internete erisimde en ¢ok kullanilan cihaza gére Yapay Zeka Kaygi Olcegi
ve alt boyut puanlarinin dagilimi

internete Is Sosyoteknik | Yapay Zeka
Erisimde | Toplam Degistirme | Ogrenme | Korlilk Yapilandirmasi
En Cok

K'gliilgzlan Meant SS | MeantSS | MeantSS | Mean+ SS Meanz SS
Cep
Telefonu 65,80+23,47 | 23,01+8,96 | 20,33+9,30 | 15,67+6,23 10,0645,15
Bilgisayar 55,98+23,96 | 19,85+9,28 | 17,91+8,84 | 13,00+6,42 7,75%4,78
Tablet
Bilgisayar 63,62+20,58 | 21,72+8,31 | 19,79+9,93 | 15,45+4,98 9,79+4,63

p 0,14* 0,25* 0,136* 0,008* 0,005*

* Kruskal Wallis Testi SS: Standart Sapma

4.4.9. Ginliik Internette Gegirilen

Degerlendirilmesi

Siire ve Yapay Zeka

Kaygi Olgeginin

Calismamiza katilan 6grencilerin ginlik internette gecirdikleri siire ile Yapay

Zeka Kaygi olgegi toplam puan ortalamalart karsilastirildiginda istatistiksel olarak
anlaml bir farklilik bulunmadi (p=0,623). Tablo 20’de gosterildi.

Tablo 20. Yapay Zeka Kaygi Olgegi ve alt boyut puanlarinin internette gegirilen siire

ile iligkisi

Internette Gegirilen Siire

Korelasyon Katsayis1~ p
YZKG 0,018 0,623
is Degistirme 0,012 0,749
Ogrenme -0,014 0,705
Sosyoteknik Korlik 0,021 0,567
Yapay Zeka Yapilandirmasi 0,028 0,444

YZKG: Yapay Zeka Kaygist Genel, *Spearman Korelasyon Testi
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4.5. Yapay Zekdaya Yonelik Tutum Ile Katihmeilarin Kisilik Ozelliklerinin

Mliskisi

Calismamiza katilan Ogrencilerin, yapay zekaya yonelik genel tutumunun

kisilik 6zellikleri ile iliskisini degerlendirmek amaci ile Sperman Korelasyon Testi
kullanildi. Elde edilen bulgular Tablo 21°de gosterildi.

Tablo 21. Yapay zekaya yonelik tutum ile kisilik 6zelliklerinin korelasyonu

1 2 3 4 5 6 7

Spearmanr |1 0,212 0,031 0,096 0,055 0,02 0,05
Pozitif Tutum

P 0,001 0,399 0,009 0,133 0,587 0,17
Negatif Spearman r 1 -0,1 -0,08 -0,108 -0,156 -0,189
Tutum

P 0,006 0,028 0,003 0,001 0,001
Deneyime Spearman r 1 0,259 0,314 0,236 0,224
Aciklik

P 0,001 0,001 0,001 0,001
Disa Spearman r 1 0,127 0,368 0,317
Doniklik

P 0,001 0,001 0,001

Spearman r 1 0,29 0,097
Uyumluluk

P 0,001 0,008

Spearman r 1 0,255
Sorumluluk

P 0,001
Duygusal Spearman r 1
Dengelilik

P

Yapay zekaya yonelik pozitif tutum, yapay zekdya yonelik negatif tutumla

anlamli olarak iligkili bulundu (r=0.212, p=0,001). Bu sonug, yapay zekaya yonelik

negatif tutumlar alt boyutunun ters puanlanmasi nedeni ile yapay zekaya yonelik

pozitif tutumlar1 daha yiiksek olanlarin, yapay zek&nin negatif yonleri hakkinda da

daha hosgoriilii oldugu seklinde yorumlanda.
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Yapay zekaya yonelik pozitif tutum, disa doniikliik ile pozitif yonde iligkilidir
(r=0,096, p<0,009). Ancak yapay zekaya yonelik pozitif tutum ile deneyime agiklik
(r=0,031, p=0,399), uyumluluk (r=0,055 p=0,399), sorumluluk (r=0,020, p=0,587),
duygusal dengelilik (=0,050, p=0,170) arasinda istatistiksel olarak anlamli olmayan

korelasyon bulundu.

Yapay zekdya yonelik negatif tutum ile deneyime aciklik (r=-0,100,
p=0,006), disa doniiklik (r=-0,08, p=0,028), uyumluluk (r=-0,108, p=0,03),
sorumluluk (r=-0,156, p=0,001) ve duygusal dengelilik (r=-0,189, p=0,001) arasinda

istatistiksel olarak anlamli negatif korelasyon bulundu.

4.6. Katihmcilarin Yapay Zekdya Yonelik Tutumlar1 ile Yapay Zekéa
Kaygilarimn Iliskisi

Calismamiza katilan ogrencilerin yapay zekdya yonelik genel tutumunun
yapay zeka kaygisi ile iliskisini degerlendirmek amaciyla Spearman Korelasyon
analizi kullanildi. Elde edilen bulgular Tablo 22°de gésterildi.
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Tablo 22. Yapay zekaya yonelik tutum ile yapay zeka kaygisi arasindaki iligki

1 2 3 4 5 6 7

Spearman r 1 0,212 -0,271 -0,248 -0,226 -0,206 -0,269
Pozitif Tutum

p 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001

Spearman r 1 -0,563 -0,472 -0,405 -0,514 -0,559
Negatif Tutum

p 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001

Spearman r 1 0,891 0,758 0,861 0,841
YZKG

p 0,001 0,001 0,001 0,001
. Spearman r 1 0,472 0,827 0,707
Is Degistirme

p 0,001 0,001 0,001
. Spearman r 1 0,436 0,582
Ogrenme

p 0,001 0,001
Sosyoteknik Spearman r 1 0,734
Korluk

p 0,001
Yapay Zeka Spearman r 1
Yapilandirmast

p

YZKG: Yapay Zeké Kaygis1 Genel

Yapay zekaya yonelik pozitif tutum, yapay zek& kaygisi ile anlamli olarak
negatif yonde iliskilidir (r=-0,271, p=0,001). Bu sonug yapay zekaya yonelik pozitif
tutumlart daha diisiik olanlarin yapay zeka kaygisinin daha fazla oldugu seklinde

yorumlandi.

Yapay zekdya yonelik pozitif tutum ile is degistirme (r=-0,248, p=0,001),
ogrenme (r=-0,226, p=0,001), sosyoteknik korlik (r=-0,206, p=0,001) ve yapay zeka
yapilandirmasi (r=-0,269, p=0,001) arasinda istatistiksel olarak anlamli negatif

korelasyon bulundu.

Yapay zekaya yonelik negatif tutum, yapay zeka kaygisi ile anlamli olarak
negatif yonde iligkilidir (r=-0,563, p=0,001). Bu sonu¢, yapay zekanin olumsuz
yonlerine karsi hosgoriisii daha az olanlarin yapay zeka kaygisinin daha fazla oldugu

seklinde yorumlandi.
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Yapay zekdya yonelik negatif tutum ile is degistirme (r=-0,472, p=0,001),
ogrenme (r=-0,405, p=0,001), sosyoteknik korlik (r=-0,514, p=0,001) ve yapay zeka
yapilandirmasi (r=-0,559, p=0,001) arasinda istatistiksel olarak anlamli negatif

korelasyon bulundu.

4.7. Regresyon Analizi

Cinsiyet, fakiilte, egitim 6gretim dénemi, gelir durumu, anne ve baba egitim
seviyesi, internet kullanim diizeyi, internete erisilen cihaz, kisilik 6zellikleri ve yapay
zekd kaygisi alt boyutlar1 (yapay zekd ogrenme kaygisi, is yerine yerlestirilme
kaygisi, sosyoteknik korliik, yapay zekd yapilandirma kaygisi) faktorlerinin yapay
zekdya yonelik pozitif tutumlart tizerindeki tahmin edici etkilerini incelemek
amactyla hiyerarsik ¢oklu dogrusal regresyon analizi gergeklestirildi. Sonuglar Tablo

23’te gosterildi.

Birinci modelde, cinsiyet, faklte, Egitim Ogretim donemi, gelir durumu,
anne ve baba egitim seviyesi, internet kullanim diizeyi, internete erisilen cihaz yapay
zekaya yonelik pozitif tutumlar {izerindeki varyansin %3’lnii agikladi. Cinsiyetin
(B=0,139, p=0,001) anlaml sekilde yapay zekaya yonelik pozitif tutumlari tahmin
ettigi tespit edildi. Daha sonra yapay zeka kaygisi 6lcegi alt boyutlart modele eklendi
(model 2) ve eklenen maddelerin pozitif tutumlar {izerindeki varyansin %5’ini daha
(%8) agikladig goriildii. Is degistirme kaygisi (B=-0,135, p=0,048) pozitif tutumlar
tizerindeki varyansi anlamli sekilde tahmin eden tek alt boyut idi. Son olarak modele
kisilik ozellikleri alt boyutlar1 eklendi (model 3) ve eklenen maddelerin pozitif
tutumlar {izerindeki varyansin %4 linli daha (%12) agikladig1 goriildii. Disa dontikliik
(8=0,121, p=0,002) pozitif tutumlar {izerindeki varyansi1 anlaml sekilde tahmin etti
ve yapay zeka yapilandirmasi kaygisi alt boyutu (p=0,027) ile internete erisimde en
sik kullanilan cihaz istatistiksel olarak anlamli hale geldi (p=0,048).

Cinsiyet, fakilte, Egitim Ogretim dénemi, gelir durumu, anne ve baba egitim
seviyesi, internet kullanim diizeyi, internete erisilen cihaz, kisilik 6zellikleri ve yapay
zekd kaygisi alt boyutlar1 (yapay zekd ogrenme kaygisi, is yerine yerlestirilme
kaygisi, sosyoteknik korliik, yapay zekd yapilandirma kaygisi) faktorlerinin yapay
zekdya yonelik negatif tutumlar1 tizerindeki tahmin edici etkilerini incelemek
amaciyla hiyerarsik ¢oklu dogrusal regresyon analizi gergeklestirildi. Sonugclar Tablo
24’te gosterildi.
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Birinci modelde, cinsiyet, fakiilte, Egitim Ogretim dénemi, gelir durumu,
anne ve baba egitim seviyesi, internet kullanim diizeyi, internete erisilen cihaz yapay
zekdya yonelik negatif tutumlar iizerindeki varyansin %4’iinii agikladi. Ogrenim
gorilen fakiilte (3=-0,103, p=0,006) ve gelir durumunun (3=0,145, p=0,001) anlamh
sekilde yapay zekaya yonelik negatif tutumlari tahmin ettigi tespit edildi. Daha sonra
yapay zeka kaygist Olgegi alt boyutlar1 modele eklendi (model 2) ve eklenen
maddelerin negatif tutumlar iizerindeki varyansin %32’sini daha (%36) acgikladigi
goriildii. Ogrenme (8=-0,157, p=0,001), sosyoteknik korlik (R=-0,182, p=0,002) ve
yapay zeka yapilandirmasi (3=-0,303, p=0,001) negatif tutumlar iizerindeki varyansi
anlamli sekilde tahmin etti. Ayrica internete erisimde en sik kullanilan cihaz
istatistiksel olarak anlamli hale geldi (p=0,01). Son olarak modele kisilik 6zellikleri
alt boyutlar1 eklendi (model 3) ve eklenen maddelerin negatif tutumlar iizerindeki
varyansin %1’ini daha (%37) acikladig goriildii. Disa doniikliik (3=0,111, p=0,001)

negatif tutumlar tizerindeki varyansi anlamli sekilde tahmin eden tek alt boyut idi.
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Tablo 23. Pozitif tutumlar icin regresyon analizi

Pozitif Tutumlar Icin Model 1 Model 2 Model 3
Regresyon Analizi
B SE R t p B SE R t p B SE R t p
Sabit 41,420 | 1,912 21,664 | 0,001 | 46,796 | 2,062 22,693 | 0,001 | 39,750 | 2,404 16,533 | 0,001
Demografik Ozellikler
Cinsiyet 2,068 |0,551 0,139 | 3,736 |0,001|1,687 |0,540| 0,114 | 3,126 | 0,002 | 1,383 | 0,535 | 0,093 | 2,588 | 0,010
Fakulte 0,470 | 0,357 | 0,050 | 1,316 | 0,189 | 0,368 | 0,349 | 0,039 | 1,054 | 0,292 | 0,392 |,343 | 0,042 | 1,143 | 0,253
Egitim Ogretim Dénemi -0,033 | 0,171 | -0,007 | -0,195 | 0,845 | 0,008 | 0,168 | 0,002 | 0,045 | 0,964 | -0,024 | 0,166 | -0,005 | -0,142 | 0,887
Gelir Durumu 0,451 |0,534| 0,032 | 0,844 | 0,399 0,312 | 0,521 | 0,022 | 0,598 | 0,550 | 0,258 | 514 | ,018 ,502 0,616
Anne Egitim Durumu -058 |,279 |-010 |-208 |0,83|-043 |,272 |-007 |-15 |0,876| 0,013 |,269 |,002 ,048 0,962
Baba Egitim Durumu -053 |,284 |-009 |-18 |0,852|-060 |,278 |-010 |-214 | 0,830 |-0,124 |,274 |-020 |-453 | 0,651
Bir Giinde Internette ,197 ,147 | ,050 1,339 | 0,181 | ,213 ,143 | ,054 | 1,489 | 0,137 | 0,200 |,141 |,051 1,421 | 0,156
Gegirilen Sure
internete En Cok - 784 | 591 |-049 |-1,327 |0,185|-1,021 | 577 |-064 |-1,768 | 0,077 | -1,135 | ,574 | -071 |-1,978 | 0,048
Erisilen Cihaz
] Yapay Zeka Kaygisi
Is Degistirme -,109 ,055 | -135 | -1,982 | ,048 | -,121 ,054 | -150 | -2,241 | 0,025
Ogrenme -,047 |,034 |-060 |-1,388 |,166 |-065 |,034 |-083 |-1,937 |0,053
Sosyoteknik Korlik ,035 ,083 | ,030 | 427 ,670 | ,005 ,082 | ,004 ,058 0,954
Yapay Zeka -151 |,080 |-107 |-1,878 |,061 |-176 |,079 |-125 |-2,222 | 0,027
Yapilandirmasi _
Kisilik Ozellikleri
Deneyime Agikhk ,300 ,283 | ,042 1,058 | 0,291
Disa Doniikliik 1,070 |,350 |,121 3,066 | 0,002
Uyumluluk ,450 ,240 | ,072 1,871 | 0,062
Sorumluluk ,118 ,286 | ,017 414 0,679
Duygusal Dengelilik 430 ,256 | ,064 1,678 | 0,094
R2 0,036 0,359 0,372
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Tablo 24. Negatif tutumlar igin regresyon analizi

Negatif Tutumlar icin Regresyon Analizi | Model 1 Model 2 Model 3
B SE |8 t D B SE |8 t D B SE |8 t D
Sabit 24,186 | 1,464 16,517 | 0,001 | 33,527 | 1,326 25,292 | 0,001 | 33,653 | 1,562 21,543 | 0,001
Demografik Ozellikler
Cinsiyet 200 | .,422 |.,017 |.473 | 636 |-467 | 347 |-041]-1,346 | 179 |-564 | 347 |-049 | -1,624 |,105
Fakulte -749 | 273 | -103 | 2,742 | 006 | -887 | ,224 | -122 | -3,956 | 0,001 | -878 | ,223 | -121 | -3,944 | 0,001
Egitim Ogretim Donemi -,036 ,131 | -,010 | -,274 , 784 | ,057 ,108 | ,017 | ,530 596 | ,031 ,108 | ,009 | ,289 173
Gelir Durumu 1,563 | 409 | (145 |3821 |0,001|1,285 |,335 |,119 |3,835 |0,001| 1,199 |,334 |,111 | 3,588 | 0,001
Anne Egitim Durumu ,097 213 | ,022 | ,453 ,651 | ,093 175 | ,021 | 531 596 | ,065 174 | ,014 | ,370 711
Baba Egitim Durumu -415 | 217 |-089 | -1,912 | 056 |-324 |,179 |-069 |-1814 |,070 |-318 |,178 |-068 |-1,784 | ,075

Bir Giinde Internette Gegirilen Siire ,072 112 | ,024 | ,640 523 | ,131 ,092 | ,043 | 1,423 | ,155 | ,135 ,092 | ,044 | 1,471 | 142

Internete En Cok Erisilen Cihaz -,523 453 | -,042 | -1,155 | ,249 | -,961 371 | -,078 | -2,591 | ,010 | -1,013 | ,373 | -,082 | -2,718 | ,007
Yapay Zeka Kaygisi
Is Degistirme -,014 ,035 | -,022 | -,393 ,694 | -,005 ,035 | -,008 | -,148 ,882
Ogrenme -,095 ,022 | -,157 | -4,360 | 0,001 | -,094 ,022 | -,156 | -4,313 | 0,001
Sosyoteknik Korluk -,163 ,063 | -,182 | -3,070 | ,002 | -,178 ,053 | -,199 | -3,349 | ,001
Yapay Zeka Yapilandirmasi -,329 ,052 | -,303 | -6,368 | 0,001 | -,332 ,052 | -,306 | -6,451 | 0,001
Kisilik Ozellikleri

Deneyime Acikhik ,027 ,184 | ,005 | ,146 ,884
Disa Doniikliik ,756 228 | ,111 | 3,322 | ,001
Uyumluluk -,105 ,156 | -,022 | -,672 ,502
Sorumluluk -141 | ,186 | -,026 | -, 760 | ,448
Duygusal Dengelilik -,398 ,167 | -,077 | -2,390 | ,017
R2 0,036 0,359 0,372
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5. TARTISMA

Calismaya katilan 6grencilerin %61,1’1 (n=459) kadin %38,9’u (n=292)
erkektir. Yilmaz ve arkadaslarinin 2021 yilinda saglikta yapay zeka kullanimina
yonelik saglik bilimleri fakiiltesi 0grencilerinin goriislerini inceledigi c¢alismada
katthmeilarm  %78,8’i  (n=319) kadm, %212’si (n=86) erkek; Ozel ve
Biiylikcavus’un 2021 yilinda dis hekimligi 6grencilerinin dis hekimliginde yapay
zekd uygulamalar ile ilgili distincelerini inceledigi ¢alismada katilimcilarin
%65,11’1 (n=154) kadin, %34,89’u (n=82) erkek; Filiz ve arkadaslarinin 2022
yilinda saglik profesyonellerinin yapay zeké kaygi durumlarinin inceledigi ¢alismada
katilimeilarin - %50,3’4  (n=166) kadmn, %49,7°si (n=164) erkek; Santos ve
arkadaglarmin 2019 yilinda Almanya’da tip fakiiltesi 6grencilerinin yapay zekaya
yonelik tutumunu inceledigi ¢calismada katilimcilarin %36,9°u (n=94) kadin, %63,1°1
(n=166) erkektir (115-118).

Calismaya katilan 6grencilerin %60,3°1i (n=453) tip fakiiltesinde, %22,5’1
(n=169) dis hekimligi fakiiltesinde, %17,2’si (n=129) eczacilik fakiiltesinde egitim
gormektedir. Teng ve arkadaslarinin 2022 yilinda Kanada’da saglik bilimleri
fakiiltelerinde okuyan Ogrencilerin yapay zekd hakkindaki goriislerini inceledigi
calismada katilimeilarin %31,52’si (n=683) tip fakiltesinde, %3,55’1 (n=77) dis
hekimligi fakiiltesinde, %7,341i (n=159) eczacilik fakiiltesinde egitim gérmektedir
(119). Doganer’in 2021 yilinda saglik bilimleri fakiiltelerinde okuyan &grencilerin
yapay zekaya karsi beklenti ve yaklagimlarini inceledigi ¢alismada katilimcilarin
%33,1’1 (n=182) tip fakiiltesinde, %12,7’si (n=70) dis hekimligi fakiiltesinde egitim
gOrmektedir (120).

Calismaya katilan 6grencilerin %20,4’i (n=153) Donem 1, %19,3’i (n=145)
Donem 2, %19,2’si (n=144) Dénem 3, %17,4i (n=131) Donem 4, %14,2’si (n=107)
Donem 5 ve %9,5’i (n=171) Dénem 6°da egitim gormektedir. Ozel ve
Biiyiik¢avus’un ¢alismasinda katilimcilarin %15,25’ini (n=36) Dénem 1, %15,68’ini
(n=37) Donem 2, %19,92’sini (n=47) Donem 3, %25’ini (n=59) DOnem 4,
%24,15’ini (n=57) Donem 5 G&grencileri olusturmaktadir (116). Yiizbasioglu’'nun
2020 yilinda dis hekimligi fakiiltesi 6grencilerinin yapay zeka algisi ve yapay zekaya
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yonelik tutumunu inceledigi ¢alismada katilimcilarin %27,6’s1 (n=304) Donem 1,
%36,9’u (n=407) Doénem 2, %14,6’s1 (n=161) Dénem 3, %12,1°1 (n=134) D6nem 4,
%38,8’1 (n=97) Donem 5’te egitim gérmektedir (121). Karaca ve arkadaslarinin 2021
yilinda tibbi yapay zekd hazirbulunusluk Olgegi gelistirme ¢alismasinda
katilimcilarin %17,68’1 (n=153) Doénem 1, %20,11’1 (n=174) Doénem 2, %13,75’1
(n=119) Donem 3, %30,98’1 (n=268) Donem 4, %12,6’s1 (n=109) Dénem 5, %4,85’1
(n=42) Donem 6’da egitim gormektedir (122).

Calismaya katilan Ogrencilerin %7,1°1 (n=53) gelir durumunu “koti”,
%71,2’si (n=535) gelir durumunu “orta”, %21,7’si (N=163) gelir durumunu “iyi”
olarak nitelendirmistir. Ocal ve arkadaslarmin 2020 yilinda tip fakiiltesi
Ogrencilerinin tipta yapay zekd ile ilgili diislincelerini inceledigi c¢aligmada
katilimcilarin  %3,9’u (n=16) gelir durumunu “koti”, %84,6’s1 (n=346) gelir

durumunu “orta”, %11,5’1 (n=47) gelir durumunu “iyi” olarak nitelendirmistir (123).

Calismaya katilan Ogrencilerin anne egitim dizeyi %1,2 (n=9) okuryazar
degil, %34,1 (n=256) ilkogretim, %23,2 (n=174) ortadgretim, %12,4 (n=93) 6n
lisans, %29,2 (n=219) lisans/doktora olarak; baba egitim diizeyi %19,7 (n=148)
ilkdgretim, %17,8 (n=134) ortadgretim, %16,6 (n=125) 6n lisans, %45,8 (n=344)
lisans/doktora olarak saptanmustir. Ocal ve arkadaslarmin calismasinda anne egitim
diizeyi %34 (n=139), %25,4 (n=104) ortadgretim, %40,6 (n=166) liniversite ve
dengi; baba egitim dizeyi %15,4 (n=63) ilkogretim, %23,7 (n=97) ortadgretim,
%60,9 (n=249) iiniversite ve dengi olarak bulunmustur (123).

Calismaya katilan Ogrencilerin  bir gilinde internette gecirdikleri sure
ortalamas1 4,35+1,83 saat olarak bulundu. Ocal ve arkadaslarinin ¢alismasinda bu
sire 3,56+1,74 saat olarak bulunmustur (123). Yilmaz ve arkadaslarinin ¢alismasinda
bu suire 7,27+1,83 saat olarak bulunmustur (115).

Katilimcilarin %88°8’1 (n=667) en ¢ok cep telefonu ile internete erigim

saglamaktadir.

Calismaya katilan 6grenciler yapay zek& hakkindaki bilgilerini en sik %86,7
oraninda internet ve sosyal medyadan edindiklerini belirtmislerdir. Yilmaz ve

arkadaslarinin ¢alismasinda internet ve sosyal medyadan bilgi edinme orani %92
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olarak bulunmustur (115). Yiizbasioglu’nun calismasinda ise katilmcilar en sik

gazete ve dergilerden (%62) bilgi edindiklerini belirtmislerdir (121).

Calismamiza katilan 6grencilerin Yapay Zekaya Yonelik Genel Tutum 0Olgegi
puan ortalamalar1 pozitif tutumlar alt boyutunda 45,43+7,24, negatif tutumlar alt
boyutunda 24,94+5,58, toplamda 70,38+9,77 olarak bulunmustur.

Calismamizda erkek 6grencilerin yapay zekadya yonelik pozitif tutumlar1 kiz
ogrencilerden yuksek bulundu. Bergdahl ve arkadaslarinin 2023 yilinda yaptigi
Kararlilik ve Yapay Zekdya Yonelik Tutumlar: Uluslararast Perspektifler
calismasinda da kadin cinsiyet yapay zekaya yonelik pozitif tutumlarla negatif yonde
iligkili bulunmustur (124). Schepman ve Rodway’in Yapay Zekdya Genel Tutum
Olgegi: Onaylayici Dogrulama ve Kisilik, Kurumsal Giivensizlik ve Genel Giiven ile
Iliskiler ¢alismasinda erkek cinsiyetin yapay zekdya yonelik pozitif tutumlar ile
pozitif yonde iliskili bulunmustur (125). Santos ve arkadaslarinin ¢alismasinda da
benzer bir sonug¢ bulunmustur (118). Calismamizda cinsiyet ile yapay zekaya yonelik
tutumlar arasindaki iliski literatiir ile uyumlu olarak bulunmustur. Bununla birlikte,
literatirde Kaya ve arkadaslarinin c¢alismasi gibi kadinlarin pozitif tutumlarinin
erkeklere gore daha yiiksek oldugu ve Kwak ve arkadaslarinin ¢alismasi gibi iki

cinsiyet arasinda fark bulunmayan ¢aligmalar da mevcuttur (106,126).

Caligmamizda eczacilik fakiiltesi 6grencilerinin yapay zekaya yonelik negatif
tutum puan ortalamalart diger fakiilte 6grencilerinden diisiikk bulundu. Teng ve
arkadaslarinin ¢alismasinda eczacilik fakiiltesi 0grencilerinin, tip fakiiltesi ve dis
hekimligi fakiiltesi Ogrencileri ile benzer sekilde diger saglik bilimleri fakiiltesi
Ogrencilerine kiyasla yapay zekdya yonelik daha olumlu tutum gosterdigi
bulunmustur (119). Bizim ¢alismamizda eczacilik fakiiltesi 6grencilerinin negatif
tutum Olgegi puanmin disiik ¢ikmasinin nedeni, tip ve dis hekimligi fakiltesi
ogrencilerinin yapay zekdya yonelik tutumlarinin genel ortalamaya kiyasla daha

yiiksek olmasi olabilir.

Calismamizda gelir durumunu kotii olarak nitelendiren 6grencilerin yapay
zekdya yonelik negatif tutum puan ortalamalart diisiik bulundu. Bergdahl ve
arkadaslarmin ¢aligmasinda gelir durumu arttikga yapay zekaya yonelik pozitif tutum

ve negatif tutum puan ortalamalariin arttigi gozlemlenmistir (124). Calismamizda
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gelir durumu ile yapay zekaya yonelik tutumlar arasindaki iliski literatur ile uyumlu

bulunmustur.

Calismamizda donem 1 Ogrencilerinin yapay zekaya yonelik pozitif tutum
puan ortalamalar yiiksek bulunmustur. Teng ve arkadaslarinin ¢calismasinda 6grenim
goriilen donem arttik¢a yapay zekdya yonelik pozitif tutumlarin arttigr belirtilmistir
(119). Kwak ve arkadaglarinin Giiney Kore’de 2022 yilinda yaptig1 “Yapay zeka etik
farkindaliginin, tutumun, kaygimmin ve 06z yeterliligin hemsirelik 6grencilerinin
davranigsal niyetleri tizerindeki etkisi” ¢alismasinda da st sinif 6grencilerin alt sinif
Ogrencilere gore yapay zekdya yonelik pozitif tutumlarmin daha fazla oldugu
belirtilmistir (126). Bu farkliligin nedeni bizim c¢aligmamizdaki alt donem
ogrencilerin list donemlere oranla {iniversite Oncesi egitim Ogretimde ve diger

alanlarda teknolojik gelismelerden daha fazla yararlanmis olmasi olabilir.

Calismamiza katilan 6grencilerin anne ve baba egitim diizeyleri ile yapay
zekaya yonelik tutum arasinda bir iliski bulunamamistir. Schepman ve Rodway’in
caligmasinda da egitim diizeyi ile yapay zekaya yonelik tutumlar arasinda anlamli bir
iliski bulunamamstir (125). Kaya ve arkadaslarinin “Kisilik Ozelliklerinin, Yapay
Zeka Kaygisinin ve Demografik Faktorlerin Yapay Zekaya YoOnelik Tutumlardaki
Rolleri” ¢alismasinda da egitim diizeyi ile yapay zekdya yonelik tutumlar arasinda
anlamli bir iliski bulunamamistir (106). Literatiire bakildiginda Bergdahl ve
arkadaglarinin ¢aligmasi gibi egitim seviyesi arttik¢a yapay zekaya yonelik olumlu
tutumun arttigt calismalarin da mevcut oldugu goriilmektedir (124). Bizim
calismamizda katilimcilarin egitim durumlarinin ayni olmasi anne ve baba egitim

duzeylerinin yapay zekéya yonelik tutuma etki etmemesini agiklayabilir.

Caligmamizda giinliik internet kullanim siiresi ile yapay zekaya yonelik tutum
arasinda iliski bulunmadi. Kwak ve arkadaglarinin ¢alismasinda da giinliik internet
kullanim siiresi ile yapay zekaya yonelik tutum iliskili bulunmamistir. Bunda giinliik
internet kullaniminin yapay zekédya yonelik akademik amagli yapilmamasi ve yapay

zeké uygulamalarmin kullanilmamas: etkili olmus olabilir (126).

Calismamizda internete erisimde en sik tablet bilgisayar kullanan
katilimcilarin  yapay zekdya yonelik pozitif ve negatif tutumlar puani dusik

bulunmustur. Bunun nedeni tablet bilgisayarlarin giintimiizde siklikla ders ¢alismak
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ve not almak icin kullanilmasi, tablet bilgisayarlar1 g¢ogunlukta kullanan

katilimcilarin teknolojik cihazlara ve gelismelere ilgi duymamasi olabilir.

Calismamizda yapay zeka kaygisi ile yapay zekaya yonelik pozitif ve negatif
tutum iliskili bulundu. Yapay zekaya yonelik kaygi arttikca yapay zek@nin olumlu
yanlarina yonelik pozitif tutumun azaldigi, yapay zek&nin negatif yanlarina yonelik
hosgoriinin ise azaldigi belirlendi. Kaya ve arkadaslarinin ¢aligmasinda da yapay
zeka kaygi Olcegi ogrenme ve yapay zeka yapilandirmasi alt boyutlar ile yapay
zekadya yonelik tutumun iliskili oldugu; sosyoteknik korlik ve is degistirme alt
boyutlarinin ise iliskili olmadigi bildirilmistir (106). Bu farkliligin nedeni, tip, dis
hekimligi ve eczacilik fakiiltesi 6grencilerinin yapay zek&nin gelecekte bu alanlarda
insanlarin yerini alabilecegini diistinmesinden ve yapay zekanin 6grenciler tarafindan

yeni evrilen bagimsiz bir tiir gibi goriilme olasiligindan kaynaklaniyor olabilir.

Calismamizda katilimcilarin kisilik 6zelliklerinden disa doniikliik ile yapay
zekdya yonelik tutumlar arasinda zayif bir korelasyon bulunmustur. Diger kisilik
Ozellikleri ile yapay zekaya yonelik pozitif tutumlar arasinda iliski bulunamadi.
Kaya ve arkadaslarinin ¢alismasinda da disa doniikliik ile yapay zekadya yonelik
pozitif ve negatif tutumlar arasinda zayif bir korelasyon oldugu bildirildi (106).
Deveraj ve arkadaslarimin 2008 yilinda isletme yiiksek lisans Ogrencileri iizerinde
yaptigit “Teknoloji kabulii ve kullanimi ile bes faktorli kisilik modelini
iliskilendirme” calismasinda da disa doniikliik ve teknoloji kabulii arasinda pozitif ve
anlamli iligki bulunmustu (127). Svendsen ve arkadaslarinin 2013 yilinda Norveg’te
bir istatistik biirosunda yaptig1 “Kisilik ve teknoloji kabulii: Kisilik faktorlerinin
Teknoloji Kabul Modeli'nin temel yapilar1 {izerindeki etkisi” ¢alismalarinda da disa
donuklik ve teknoloji kabulii arasinda pozitif ve anlamli iliski bulunmustu (128).
Schepman ve Rodway’in ¢alismasinda ise diga doniikliik ile yapay zekaya yonelik
tutumlar arasinda negatif bir iligki bulunmustu (125). Calismamiza benzer olarak
uyumluluk ile pozitif tutumlar arasinda Schepman ve Rodway’in ¢aligmasinda da
anlamli bir iligki bulunmamistir (125). Calismamizdan farkli olarak Kaya ve
arkadaglarinin c¢alismasinda uyumluluk ile yapay zekadya yonelik negatif tutumlar
arasinda gii¢lii bir korelasyon bulunmustur. Calismamizda sorumluluk, deneyime
aciklik ve duygusal dengelilik alt boyutlari ile yapay zekaya yonelik pozitif tutumlar
arasinda Kaya ve arkadaslarinin caligmasina benzer olarak anlamhi bir iliski

bulunamamistir. Bizim c¢alismamizda deneyime aciklik, duygusal dengelilik,
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uyumluluk ve sorumluluk ile yapay zekaya yonelik negatif tutumlar arasinda Kaya
ve arkadaslarinin caligmasindan farkli olarak anlamli ve zayif negatif korelasyon
bulunmustur (106). Literatiirdeki ¢alismalarin ve bizim g¢alismamizin arasindaki
farklar kisilik 6zelliklerinin yapay zekaya ve teknolojiye yonelik tutumlara fazla etki

etmediginin bir gostergesi olabilir.

Calismamizin regresyon analizinde katilimcilarin sosyodemografik 6zellikleri
ve internette gegirdikleri siire ile internete erisimde en sik kullandiklari cihaz yapay
zekdya yonelik pozitif tutumlar tizerindeki varyansin %3’tinii agiklamistir. Yapay
zeka kaygist %5, kisilik 6zellikleri de %4 linli agiklamistir. Kaya ve arkadaslarinin
calismasinda sosyodemografik ozellikler ve bilgisayar kullanma aliskanliklari ile
yapay zeka bilgi dizeyi yapay zekaya yonelik pozitif tutumlar lzerindeki varyansin
%12’sini, kisilik ozellikleri %3’linii, yapay zekd kaygisi da %4’tnii agiklamistir
(106). Bizim ¢alismamizda kisilik 6zellikleri ile yapay zeka kaygisinin agikladiklar
varyans Kaya ve arkadaslarinin ¢alismasi ile uyumludur. Bizim ¢alismamizdan farklh
olarak Kaya ve arkadaslarinin ¢alismasindaki yapay zeka bilgi diizeyi ve bilgisayar
kullanma aliskanliklar1 sorular1 agiklanan varyans oranlari arasindaki farklilig

aciklayabilir.

Caligmamizin regresyon analizinde sosyodemografik ozellikleri ve internette
gecirdikleri siire ile internete erisimde en sik kullandiklari cihaz yapay zekaya
yonelik negatif tutumlar lizerindeki varyansin %4’tini agiklamistir. Yapay zeké
kaygis1 %28, kisilik 6zellikler1 de %4’linii agiklamistir. Kaya ve arkadaslarinin
caligmasinda sosyodemografik ozellikler ve bilgisayar kullanma aligkanliklar ile
yapay zeka bilgi diizeyi yapay zekaya yonelik negatif tutumlar {izerindeki varyansin
%4’ tini, kisilik 6zellikleri %8’ini, yapay zeka kaygist da %20’sini agiklamistir (106).
Kaya ve arkadaslarinin c¢alismasi ile bizim ¢alismamiz negatif tutumlar tizerindeki

varyansi agiklama konusunda uyumludur.

Calismamizda katilan Ogrencilerin yapay zeka kaygi puani ortalamasi
64,99+23,51 olup orta diizeyde oldugu belirlendi. Baser ve arkadaglarinin 2021
yilinda Tiirkiye’deki aile hekimlerinin yapay zekd kaygisini inceledigi ¢alismada
toplam ortalama puanin 76,30+27,87 olarak belirlendigi, 6grenme alt boyutunun
ortalama puanmin 24,83+11,46, is degistirme alt boyutunun ortalama puaninin

21,51+8,68, sosyoteknik korluk alt boyutunun ortalama puaninin 18,95+6,44 ve
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yapay zekd yapilandirma alt boliimiiniin ortalama puaninin 10,99+5,96 oldugu
belirtilmistir. (129). Filiz ve arkadaslarinin 2022 yilinda saglik profesyonellerinin
yapay zeka kaygi durumlarini inceledigi ¢alismada yapay zeka kaygi 6l¢egi puan
ortalamasi 69,62+2,36 olarak bulunmustur (117). Literatiirdeki c¢alismalar ile
kiyaslandiginda  bizim c¢aligmamizdaki katilimcilarin  kaygi  Olgegi  puan

ortalamalarinin daha diisiik oldugu sdylenebilir.

Calismamiza katilan Ogrencilerin yapay zekd kaygi Olcegi sorularina
verdikleri cevaplarda en ylksek ortalamaya “Yapay zeka tekniklerinin/arunlerinin
kisilerin islerini elinden alacagindan korkuyorum.” sorusunun, “Bir yapay zeka
tekniginin/iiriiniiniin ~ bizi daha da tembellestirebileceginden korkuyorum.”
sorusunun, “Bir yapay zekad teknigiyle/liriiniiyle potansiyel olarak iliskili g¢esitli
sorunlardan korkuyorum.” sorusunun sahip oldugu goriilmektedir. Bunun tersine
“Bir yapay zekad tekniginin/iiriiniiniin kilavuzunu okumak beni endiselendiriyor.”
sorusunun, “Bir yapay zekd tekniginin nasil c¢alistigini(veya {riiniiniin ne ise
yaradigin)ogrenmek beni  endiselendiriyor.” sorusunun ve “Yapay zeka
tekniklerinin/iiriinlerinin gelistirilmesi hakkinda ders almak beni endiselendiriyor.”
sorusunun en diisiik ortalamaya sahip olan sorular oldugu goriilmektedir. Filiz ve
arkadaslarmin ¢alismasinda verilen cevaplarda en yiiksek ortalamaya “Bir yapay
zeka tekniginin/iiriiniiniin ~ koti  amach  kullanilabileceginden  korkuyorum.”
sorusunun, “Insansi robotlarin yaygm kullaniminin, insanlarin islerini elinden
alacagindan korkuyorum.” sorusunun ve “Bir yapay zeka tekniginin/lirliniiniin bizi
daha da tembellestirebileceginden korkuyorum.” sorularinin sahip oldugu, “Bir
yapay zeka tekniginin nasil ¢alistigini (veya iriiniiniin ne ise yaradigini) 6grenmek
beni endiselendiriyor.” sorusunun, “Yapay zeka tekniklerinin/urunlerinin
gelistirilmesi hakkinda ders almak beni endiselendiriyor.” sorusunun ve “Bir yapay
zeka tekniginin/iiriiniiniin kilavuzunu okumak beni endiselendiriyor.” sorularinin en
diisiik ortalamaya sahip olan sorular oldugu tespit edilmistir(117). Bizim ¢alismamiz
ile Filiz ve arkadaslarimin calismasinda yapay zekd kaygisinin is degistirme alt
boyutuna yonelik sorularin ortalamasi benzer olarak yiiksek, 6grenme alt boyutuna
yonelik sorularin ortalamasi benzer olarak diisiik bulunmustur. Buna gore, tip, dis
hekimligi ve eczacilik fakiiltesi Ogrencilerinin yapay zeka kaygilarinin saglik

profesyonelleri ile benzer oldugu sdylenebilir.
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Calismamizda erkeklerin yapay zekd kaygilari kadinlardan diisiik
bulunmustur. Filiz ve arkadaglarinin ¢alismasinda, Baser ve arkadaslarinin
calismasinda yapay zeké kaygisi ve cinsiyet arasinda anlamli bir iliski bulunmamuistir
(117,129). Bizim ¢alismamizdaki bu farkliligin nedeni erkek ogrencilerin yapay

zekéya yonelik tutumlarinin kadinlara gére daha olumlu olmasi olabilir.

Calismamizda katilimcilarin 6grenim gordiikleri fakiilte ile yapay zeka
kaygist arasinda iligki bulunmamistir. Takil ve arkadaslarinin 2022 yilinda farkl
meslek grubu adaylarmin yapay zekd@ teknolojisine yonelik kaygi seviyelerini
inceledigi calismada Ogrenim goriilen fakiilteler ile yapay zekd@ kaygisi arasinda
anlamli fark bulunmustur (130). Ayta¢’in 2022 yilinda tiniversite Ggrencilerinin
yapay zeka Ogrenme ve is degistirme kaygilarini otonom araglar ve akilli evler
Ozelinde inceledigi ¢alismada da 6grenim goriilen fakiilteler ile yapay zek& kaygisi
arasinda anlamli fark bulunmustur (131). Bizim ¢alismamizdaki bu farkliligin nedeni
literatiirdeki diger ¢alismalara gore arastirmanin daha az fakiilte ile yapilmasi ve tip,
dis hekimligi ve eczacilik fakiiltesi 6grencilerinin mesleki agidan birbirlerine daha

yakin olmasi olabilir.

Calismamizda katilimcilarin 6grenim gordiikleri donem ile yapay zeka
kaygist arasinda anlamli bir iliski bulunmamistir. Kwak ve arkadaslarinin
caligmasinda {ist donem ogrencilerin alt donemlere kiyasla kaygilarinin daha az
oldugu tespit edilmistir (126). Bizim ¢alismamizdaki bu farkliligin nedeni Kwak ve
arkadaslarinin ¢alismasinda iist donem 6grencilerinin alt donemlere kiyasla yapay

zekéya yonelik tutumlarinin daha olumlu olmasi olabilir.

Caligmamizda katilimeilarin anne ve baba egitim diizeyleri ile yapay zeka
kaygis1 arasinda iliski bulunmamustir. Terzi’nin 2020 yilinda 6gretmenler lizerinde
yapmis oldugu caligmasinda da egitim diizeyi ile yapay zeka kaygisi arasinda iliski
bulunmamistir (111). Filiz ve arkadaslarinin calismasinda ise lisansiistii egitim
diizeyindeki katilimcilarin yapay zeka kaygisinin lise diizeyindeki katilimcilara gére
istatistiksel olarak anlamli bir sekilde daha diisiik oldugu belirlenmistir (117). Bizim
calismamizda katilimcilarin egitim durumlarinin ayni olmasi yapay zek& kaygisina

anne baba egitim diizeylerinin etki etmemesini agiklayabilir.

Calismamizda giinliik internet kullanim siiresi ile yapay zeka kaygist iliskili

bulunmamistir. Kwak ve arkadaslarinin ¢alismasinda da giinliik internet kullanim
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stresi ile yapay zekd kaygisi arasinda iliski bulunmamistir (126). Bu duruma
katilimcilarin  giinliik internet kullanimlarinda yapay zek& uygulamalarini aktif

kullanmamalar1 neden olmus olabilir.

Calismamizda katilimcilarin internete erisimde en sik kullandiklar cihaz ile
yapay zeka kaygisi arasinda anlamli fark bulunmustur. En sik bilgisayar kullanan
katilimeilarin  yapay zekd kaygi Olgegi sosyoteknik korluk ve yapay zeka
yapilandirmasi puan ortalamalarinin diisiik oldugu belirlendi. Bu duruma bilgisayarin
cep telefonu ve tablet bilgisayara gore daha genis bir kullanim alanina sahip olmasi,
bilgisayar kullanmanin cep telefonu ve tablet bilgisayara kiyasla daha ¢ok bilgi ve
yatkinlik gerektirmesi, bilgisayar kullanicilarinin teknolojik gelismelere daha yatkin
olmasindan dolay1 yapay zekdya yonelik kaygilarinin daha az olmasi neden olmus

olabilir.
5.1. Caliymanin Giiclii Yanlar1 ve Kisithhiklar:

Calismanin Giiclii Yanlar

Calismamiz Afyonkarahisar Saglik Bilimleri Universitesi Tip Fakiiltesi, Dis
Hekimligi Fakiiltesi, Eczacilik Fakiiltesi 6grencilerinin yapay zeka ya yonelik tutum
ve kaygilariyla ilgili veriler elde etmeye yonelik bir arastirmadir. Calismamiz
bilindigi kadar ile tilkemizde tip, dis hekimligi ve eczacilik fakiiltesi 6grencilerinin
yapay zekdya yonelik tutum ve kaygilarini inceleyen ilk ¢alismadir. Bu alanda ileride
yapilacak diger ¢aligmalara ornek teskil edebilir. Tanimlayict yonii ile tip fakiiltesi,
dis hekimligi fakiiltesi, eczacilik fakiiltesi 6grencilerinin yapay zekaya yonelik genel
tutumlari, yapay zeka kaygilart ve etkileyen faktorler ile ilgili literatiire katki
saglayacaktir. Bu arastirmanin sonucu, dijital tip ve yapay zek& egitiminin egitim

programina dahil edilmesi konusunda yol gosterici olacaktir.
Cahsmanin Kisithhklar

Arastirma kesitsel tipte yapildigi ve tim Ogrencilere ulasilamadigi igin
calisma sonuglari tiim evrene genellenemez. Calismamiza katilim goniilliiliikk esasina
dayali oldugundan calismaya yapay zeka kavramina daha cok ilgi duyan 6grenciler

katilmis ve olumlu goriis bildirmis olabilir. Calismamizda kullanilan 6l¢ekler yapay
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zekéya yonelik tutum ve kaygilar1 degerlendirmekte olup yapay zeka bilgi duzeyini
6lcmemektedir.

Tip, dis hekimligi ve eczacilik fakiiltesi 6grencilerinin yapay zekaya yonelik tutum
ve kaygilarin1 yapay zeka bilgi diizeyi ile iliskilerini degerlendiren yeni ¢alismalara

ihtiya¢ vardir.
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6. SONUCLAR

Afyonkarahisar Saglik Bilimleri Universitesi Tip Fakiiltesi, Dis Hekimligi Fakiiltesi,

Eczacilik Fakiiltesi Ogrencilerinin yapay zekd konusunda tutum ve kaygilarinin

degerlendirilmesi i¢in yapilan ¢aligmada asagidaki sonuglar elde edilmistir.

1.

S

10.

11.

12.

13.

14.

15.

Calismaya katilan 6grencilerin %61,1°1 kadin (n=459) %38,9’u (n=292)
erkektir.

Katilimcilarin yas ortalamast 22,15+1,93 (n=751)’tiir.

Katilimcilarin %60,3’i tip fakiiltesi (n=453) dgrencisidir.

Katilimcilarin %20,4°i Donem 1 (n=153) 6grencisidir.

Katilimeilarin %71,2’si (n=535) gelir durumunu “orta” olarak nitelendirdi.
Katilimcilarin anne egitim diizeyi %34,1 (n=256) ilkdgretim, baba egitim
diizeyi %45,8 (n=344) lisans/doktora’dir.

Katilimcilarin bir glinde internette gegirdikleri siire ortalamasi 4,35+1,83
saattir.

Katilimcilarin - %88,8’inin  (n=667) cep telefonu ile internete erisim
sagladig belirlendi.

Katilimeilarin tamaminin (%100) yapay zekd kavramini daha Onceden
duydugu belirlendi.

Katilimcilarin yapay zekd hakkindaki bilgilerini en sik %86,7 (n=651) ile
internet ve sosyal medya tizerinden edindigi belirlendi.

Katilimcilarin - Yapay Zekdya Yonelik Genel Tutum oOlgegi puan
ortalamalar1 pozitif tutumlar alt boyutunda 45,43+7,24, negatif tutumlar alt
boyutunda 24,94+5,58 olarak bulundu.

Erkek katilimcilarin yapay zekéya yonelik pozitif tutumlar puan ortalamasi
kadinlara gore daha yiiksek bulundu.

Eczacilik fakiiltesi Ogrencilerinin  tip ve dis hekimligi fakiiltesi
Ogrencilerine gore yapay zekéya yonelik negatif tutumlar puan ortalamasi
daha diisiik bulundu.

Internete erisimde en sik tablet bilgisayar kullanan katilimcilarm yapay
zekaya yonelik pozitif ve negatif tutumlar puan ortalamalari cep telefonu ve
bilgisayar kullanan katilimcilara gére daha diisiik bulundu.

Calismamizin  regresyon analizinde katilimcilarin  sosyodemografik

ozellikleri ve internette gecirdikleri siire ile internete erisimde en sik
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16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

kullandiklar1 cihaz yapay zekdya yonelik pozitif tutumlar iizerindeki
varyansin %3’lnl agikladi. Yapay zeka kaygis1 %S5, kisilik 6zellikleri de
%4’linii acikladi.

Calismamizin regresyon analizinde sosyodemografik Ozellikleri ve
internette gecirdikleri siire ile internete erisimde en sik kullandiklar cihaz
yapay zekaya yonelik negatif tutumlar iizerindeki varyansin %4’ lini
acikladi. Yapay zeka kaygis1 %28, kisilik 6zellikleri de %4 iinii acikladi.
Calismamizda katilmcilarin yapay zeka kaygi Olgedi puan ortalamalari
64,99+23,51, is degistirme alt boyutu puan ortalamasi 22,724+8,98, 6grenme
alt boyutu puan ortalamasi 20,13+9,29, sosyoteknik korliik alt boyutu puan
ortalamas1 15,47+6,23, yapay zekd yapilandirmasi1 alt boyutu puan
ortalamasi 9,87+5,13 olarak bulundu.

Calismamizda kadmlarin erkeklere gore yapay zekd kaygi olgegi puan
ortalamalar1 daha yiiksek bulundu (p=0,011). Yapay zeka kaygi olgegi is
degistirme, sosyoteknik korlik ve yapay zekd yapilandirmasi alt
boyutlarinda kadinlarin puan ortalamalar1 erkeklerden yiiksek bulundu
(p=0,004, p=0,005, p=0,003).

Calismamizda internete erisimde en sik bilgisayar kullanan katilimcilarin
yapay zeké kaygi 6lcegi sosyoteknik korliik ve yapay zekd yapilandirmasi
alt boyutlar1 puan ortalamalar1 cep telefonu ve tablet bilgisayar kullanan
katilimcilara gore daha diisiik bulundu (p=0,008, p=0,005).

Calismamizda katilimcilarin yapay zeka kaygi 6lcegi puan ortalamalar ile
O0grenim goriilen fakiilte, gelir durumu, egitim 6grenim donemi, anne
egitim durumu, baba egitim durum ile karsilastirildiginda anlamli bir
farklilik bulunmadi (p=0,222), (p=0,409), (p=0,140), (p=0,171), (p=0,765).
Calismamizda katilimcilarin kisilik 6zelliklerinden disa doniikliik ile yapay
zekdya yonelik pozitif ve negatif tutumlar puan ortalamalar1 arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir pozitif korelasyon bulundu. Kisilik
ozelliklerinden deneyime agiklik, uyumluluk, sorumluluk ve duygusal
dengelilik ile yapay zekdya yonelik negatif tutumlar puan ortalamalar
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir negatif korelasyon bulundu.
Calismamizda katilimcilarin yapay zek@ya yonelik pozitif ve negatif tutum

puan ortalamalari ile yapay zekd kaygi 6lgegi ve tim alt boyutlar puan
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ortalamalar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir negatif korelasyon

bulundu.
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7. ONERILER

Yapay zeka teknolojilerinin tip, dis hekimligi ve eczacilik uygulamalari
tizerinde gelecekte biiylik etkisinin olacagi gz Oniine alindiginda yapay
zeké&nin bu alanlarda kullanimu ile ilgili konular egitim miifredatinda yer
almalidir.

Tip, dis hekimligi ve eczacilik fakiiltesi 6grencileri yapay zekd hakkinda
dogru bilgilere giivenilir kaynaklardan ulasmak i¢in daha c¢ok bireysel
caba sarf etmelidir.

Yapay zeka teknolojisini kullanan egitimci saglik profesyonelleri, bu
konudaki kaygi ve olumsuz tutumlari gidermek igin Ggrencilere bu
teknolojileri agiklamalidir.

. Ulkemizde gelecegin saglik profesyonellerinin yapay zeka konusundaki
tutum ve kaygilarini inceleyen caligma sayisi az oldugundan bu konuda
daha fazla ¢aligsma yapilmalidir.

Ogrencilerin yapay zekanin giiniimiizdeki ve gelecekteki kullanimlarimi
iyi anlamalari saglanmali, yapay zekd arastirmalarmma ve kurslarina
katilmalar1 tesvik edilmelidir.

Ogrencilerin egitimde yapay zekd destekli teknolojileri kullanmasina
firsatlar sunularak yapay zeka teknolojilerinin klinik ortamlarda etkin
kullanimina ydnelik hazir bulunuslari arttirilmalidir.

Yapay zekénin egitim miifredatina dahil edilme siirecinde 6grencilerin

goriis ve ongoriileri alinmalidir.
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EK 1. ANKET

KIiSISEL BILGi FORMU
1. Dogum Tarihi:
2. Cinsiyet: 1. Kadin 2. Erkek
3. Fakdlte: 1. Dis Hekimligi Fakiiltesi 2. Tip Fakiiltesi 3. Eczacilik
Fakultesi
4. Smif:
5. Gelir Durumu: 1.iyi 2. Orta 3. kotl
6. Annenin Egitim Durumu: 1. Okuryazar degil 2. {1kdgretim 3. Ortadgretim 4.

10.
11.

On lisans 5.Lisans/ Doktora Mezunu

Babanin Egitim Durumu: 1. Okuryazar degil 2. [lkdgretim 3. Ortadgretim 4.
On lisans 5.Lisans/ Doktora Mezunu

Bir giinde internet basinda gegirdiginiz siire ne kadar? ...saat/gln
Internete en ¢ok hangi cihaz ile erisim sagliyorsunuz?

1. Cep telefonu 2. Bilgisayar 3. Tablet bilgisayar

Yapay zeka kavramini daha 6nce duydunuz mu? 1. Evet 2. Hayir
Cevabiniz evet ise yapay zekay: bildiginiz kanallar nelerdir? (birden fazla
isaretleyebilirsiniz)

a) Yapay zeka arastirmalaria katildim

b) Akademik konferanslar, 6zel dersler

€) Yapay zeka ile ilgili kurs aldim

d) Ag ve sosyal platformlarda yer alan bilgilerden

e) Kitaplar, dergiler, gazeteler

f) TV programlari ve filmler

g) Hatirlamiyorum
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Yapay Zekaya Yonelik Genel Tutum Olgegi

Degerli katilimci. Bu bolim yapay Zek&ya

vonelik tutumlariniz hakkinda bilgi almak i¢in

tasarlanmustir. Liitfen her bir maddeyi dikkatle

okuyarak size en uygun olan secenegi 1 ile 5 g =

arasinda isaretleyiniz. % g
g o
g |5 g | =
B S £ 2 <
=2 2 = S e~
= |E g8 | &2 |z
3 G 8 G 5
M M N N M

1. Gilinliik hayatimda yapay zeka sistemlerini | 1 2 3 4 5

kullanmak ilgimi gekiyor.

2. Yapay zekanin bir¢ok faydali uygulamasi | 1 2 3 4 5

vardir.

3. Yapay zeka heyecan vericidir. 1 2 3 4 5

4. Yapay zeka bu ulke igin yeni ekonomik | 1 2 3 4 5

firsatlar saglayabilir.

5. Yapay zekdyr kendi isimde kullanmak | 1 2 3 4 5

isterim.

6. Yapay zekdya sahip bir yazilim/robot, | 1 2 3 4 5

birgok rutin isi bir insandan daha iyi yapabilir.

7. Yapay zekdnin yapabileceklerinden | 1 2 3 4 5

etkilendim.

8. Yapay zekdnin insanlarin iyi oluslan | 1 2 3 4 5

uzerinde olumlu etkileri olabilir.

9. Yapay zekdli sistemler insanlarin daha | 1 2 3 4 5
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mutlu hissetmelerine yardime1 olabilir.

10. Yapay zekali sistemler insanlardan daha

iyi performans gosterebilir.

11. Toplumun ¢ogu, yapay zeka ile donatilmis

bir gelecekten faydalanacaktir.

12. Rutin iglemler icin, bir insan yerine yapay
zekali bir sistemle etkilesime girmeyi tercih

ederim.

13.  Yapay zekanmn tehlikeli oldugunu

diisiiniiyorum.

14. Kuruluslar yapay zekéy1 etik olmayan bir
sekilde kullanirlar.

15. Yapay zekdyr seytani/koti niyetli

buluyorum.

16. Yapay zeka insanlart gozetlemek igin

kullanilir.

17. Yapay zekanin gelecekteki kullanimlarini

disiindigliimde liziintiiden titriyorum.

18. Yapay zeka insanlarin Kkontroliinii ele

gecirebilir.

19. Yapay zekali sistemlerin bircok hata

yaptigin diisiiniiyorum.

20. Yapay zeka gitgide daha fazla kullanilirsa
benim gibi insanlarin zarar gorecegini

diisiiniiyorum.
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Yapay Zeka Kaygi Olcegi

Degerli Katilimci,

Bu bolim yapay Zekaya yonelik farkli durumlarda olasi kayginiz hakkinda bilgi almak

i¢in tasarlanmaistir.

Liitfen her bir maddeyi dikkatle okuyarak hi¢ kayginiz yoksa (1) ya da ¢ok kaygiliysaniz (7)

olacak

Sekilde 1 ile 7 arasinda kayg1 diizeyinizi derecelendiriniz.

Bir yapay zeka teknigiyle/iiriiniiyle iliskili tim ozel islevleri |1 |2 3|4 |56 |7

anlamay1 6grenmek beni endiselendiriyor.

2 | Yapay zeka tekniklerini/iiriinlerini kullanmay1 6grenmek beni | 1 |2 (3[4 |5 |6 |7

endiselendiriyor.

3 | Bir yapay zeka tekniginin/iiriiniiniin belirli islevlerini |12 |3 |4 |56 |7

kullanmay1 6grenmek beni endiselendiriyor.

Bir yapay zeka tekniginin nasil ¢alistigini(veyaiiriiniinin ne |1 |2 |3 |4 |5|6 |7

ise yaradigini)6grenmek beni endiselendiriyor

5 | Bir yapay zeka teknigi/trtinii ile etkilesim kurmayi 6grenmek | 1|2 (3|4 |56 |7

beni endiselendiriyor.

Yapay zekd tekniklerinin/iiriinlerinin gelistirilmesi hakkinda |1 |2 {3 |4 |56 |7

ders almak beni endiselendiriyor.

7 | Bir yapay zeka tekniginin/iiriiniiniin kilavuzunu okumak beni | 1 |2 (3 |4 |5 |6 |7

endiselendiriyor.

Yapay zeka teknikleriyle/iiriinleriyle iliskili gelismelere ayak |1 |2 3|4 |56 |7
uyduramamak beni endiselendiriyor.

9 | Bir yapay zekd tekniginin/iriiniinin bizi bagmh |12 3|4 |5|6 |7

kilabileceginden korkuyorum.
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10

Bir yapay =zekd tekniginin/iiriniiniin bizi daha da

tembellestirebileceginden korkuyorum.

11

Bir yapay zekd tekniginin/liriiniiniin insanlarm yerini

alabileceginden korkuyorum.

12

Insans1 robotlarm yaygin kullanimimin, insanlarin islerini

elinden alacagindan korkuyorum.

13

Yapay zekd tekniklerini/iirtinlerini kullanmaya baglarsam
onlara bagimli olacagimdan ve akil yiirlitme becerilerimi

kaybedecegimden korkuyorum.

14

Yapay Zeka tekniklerinin/Urtnlerinin kisilerin iglerini elinden

alacagindan korkuyorum.

15

Bir yapay zekd tekniginin/iiriiniiniin kot amagh

kullanilabileceginden korkuyorum.

16

Bir yapay zeka teknigiyle/iiriiniiyle potansiyel olarak iligkili

gesitli sorunlardan korkuyorum.

17

Bir yapay zeka tekniginin/iiriiniiniin kontrolden c¢ikabilir ve

arizalanabilir olacagindan korkuyorum.

18

Bir yapay zekad tekniginin/liriiniiniin robot o6zerkligine Yol

acabileceginden korkuyorum.

19

Insanst yapay zekd tekniklerini/iirlinlerini (6rnegin insansi

robotlar1) tirkiitiicii buluyorum.

20

Insans1 yapay zekd tekniklerini/iiriinlerini (drnegin insansi

robotlart) tehditkar buluyorum.

21

Nedenini  bilmiyorum, fakat insans1 yapay zeka

teknikler/iirinler (6rnegin insansi robotlar) beni korkutuyor.
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10 maddeli kisilik ol¢egi

Asagida birgok kisilik 6zelligi bulunmaktadir. Liltfen her bir
ifadenin yanina, o ifadenin size tanimlama diizeyini dikkate alarak,
o0 ifadeye katilip katilmadiginizi belirtmek i¢in 1 ile 7 arasinda bir

rakam yazin.

Kendimi disa  doniik,

istekli gorarim.

Kendimi elestirel,

kavgact goriiriim.

Kendimi guvenilir, 0z-

disiplinli gorarim.

Kendimi kaygili,
kolaylikla hayal
kirikligina ugrayan biri

olarak goraram.

Kendimi yeni yasantilara

acik, karmagik goriirim.

Kendimi cekingen, sessiz

gorarim.

Kendimi sempatik, sicak

gorarim.

Kendimi altiist olmus,

dikkatsiz gorarum.

Kendimi sakin, duygusal

olarak dengeli gérurtim.

10

Kendimi geleneksel,
yaratict  olmayan  biri

olarak gorurim.
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