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ÖZET 

Bozdoğan Ali B.: Gastroenteroloji'ye Özgü Yapay Zeka Dil Modelinin 

Klinik Pratikte Kullanımı; Hacettepe Üniversitesi Tıp Fakültesi (HÜTF) İç 

Hastalıkları Anabilim Dalı Uzmanlık Tezi; Ankara, 2026. 

Amaç: Bu çalışma, gastroenteroloji alanına özgü olarak geliştirilen retrieval-

augmented generation (RAG) tabanlı bir yapay zeka dil modeli olan GastroGPT'nin 

klinik karar destek kapasitesini değerlendirmeyi ve genel amaçlı büyük dil modelleri 

ile karşılaştırmalı analizini yapmayı amaçlamaktadır. 

Gereç ve Yöntem: Retrospektif, çok merkezli bu karşılaştırmalı model 

değerlendirme çalışmasında, Hacettepe Üniversitesi Tıp Fakültesi Gastroenteroloji 

Bilim Dalı arşivinden seçilen 200 standardize klinik vaka kullanılmıştır. Vakalar; 

genel gastroenteroloji (%50), hepatoloji (%26), pankreatik hastalıklar (%9), 

inflamatuvar barsak hastalıkları (%6), gastrointestinal onkoloji (%5) ve endoskopi 

(%4) alt uzmanlık alanlarını temsil edecek şekilde stratifiye edilmiştir. Çalışmada dört 

GastroGPT varyantı (Deeplake, Faiss, Chroma ve 16K) ile dört genel amaçlı model 

(GPT-4, Claude, Bard/Gemini, You.com) olmak üzere toplam sekiz yapay zeka dil 

modeli değerlendirilmiştir. Model yanıtları, iki bağımsız uzman gastroenterolog 

tarafından körleştirilmiş olarak; tanısal doğruluk, önerilen tetkiklerin uygunluğu, 

tedavi önerilerinin kılavuzlara uygunluğu, hasta yönetimi stratejilerinin 

uygulanabilirliği ve genel performans olmak üzere beş kriter üzerinden 5'li Likert 

ölçeği ile puanlanmıştır. Ek olarak halüsinasyon oranları, kaynak atfı kalitesi ve yanıt 

tutarlılığı değerlendirilmiştir. 

Bulgular: GastroGPT-Deeplake, genel performansta en yüksek puanı elde 

etmiştir (53.8±5.9; maksimum 60 puan) ve GPT-4 (50.1±6.8, p=0.028) ile Claude 

(49.3±7.2, p=0.012) modellerini istatistiksel olarak anlamlı düzeyde geride 

bırakmıştır. GastroGPT varyantları, halüsinasyon oranları (%4.2-6.8'e karşı %8.3-

12.1, p=0.018) ve kaynak atfı kalitesi (%62.8-78.3'e karşı %23.5-34.7) açısından genel 

amaçlı modellere göre belirgin üstünlük göstermiştir. Vektör veri tabanı 

karşılaştırmasında Deeplake, Faiss ve Chroma'ya göre anlamlı düzeyde üstün 

performans sergilemiştir (p<0.001). GastroGPT'nin beş değerlendirme kriterindeki 
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ortalama puanları 4.00 ile 4.21 arasında değişmiş olup, en yüksek performans kılavuz 

uyumu kriterinde (4.21±0.63) elde edilmiştir. Vaka karmaşıklığı tanısal doğruluk 

üzerinde anlamlı bir etkiye sahip bulunmuş (F=7.361, p=0.0008); yüksek 

karmaşıklıktaki vakalarda tanısal doğruluk puanı (3.81±0.83) düşük karmaşıklıktaki 

vakalara (4.43±0.70) kıyasla anlamlı düzeyde düşük saptanmıştır (Cohen's d=0.803). 

Hastalık görülme sıklığı ve alt uzmanlık alanları açısından anlamlı performans 

farklılığı gözlenmemiştir. Değerlendiriciler arası güvenilirlik yüksek düzeyde 

bulunmuştur (ICC>0.99, Pearson r=0.814, Cronbach α=0.802). ROC analizinde genel 

performans kriteri için AUC değeri 0.908 olarak hesaplanmıştır. 

Sonuç: GastroGPT-Deeplake, alan-spesifik RAG entegrasyonu sayesinde 

genel amaçlı büyük dil modellerine göre hem genel performans hem de güvenlik 

parametreleri açısından üstünlük göstermiştir. RAG teknolojisinin halüsinasyon 

riskini azaltma ve kaynak izlenebilirliği sağlama konusundaki avantajları, tıbbi yapay 

zeka uygulamalarının güvenliği için kritik öneme sahiptir. Bulgularımız, 

gastroenteroloji pratiğinde yapay zeka destekli klinik karar destek sistemlerinin 

geliştirilmesinde alan-spesifik yaklaşımların genel amaçlı modellere tercih edilmesi 

gerektiğini desteklemektedir. 

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, büyük dil modeli, gastroenteroloji, GastroGPT, 

retrieval-augmented generation, klinik karar destek sistemi, 

halüsinasyon, vektör veri tabanı 
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ABSTRACT 

Bozdoğan Ali B.: Clinical Use of a Gastroenterology-Specific Artificial 

Intelligence Language Model;    Hacettepe University Adult Hospital Residency 

Thesis, Department of Internal Medicine, Hacettepe University Faculty of 

Medicine, Ankara, 2026. 

Objective: This study aimed to evaluate the clinical decision support capacity of 

GastroGPT, a retrieval-augmented generation (RAG)-based artificial intelligence 

language model developed specifically for gastroenterology, and to perform a 

comparative analysis with general-purpose large language models. 

Materials and Methods: In this retrospective, multicenter comparative model 

evaluation study, 200 standardized clinical cases selected from the archives of 

Hacettepe University Faculty of Medicine, Department of Gastroenterology were 

utilized. Cases were stratified to represent the following subspecialty areas: general 

gastroenterology (50%), hepatology (26%), pancreatic diseases (9%), inflammatory 

bowel diseases (6%), gastrointestinal oncology (5%), and endoscopy (4%). A total of 

eight AI language models were evaluated, comprising four GastroGPT variants 

(Deeplake, Faiss, Chroma, and 16K) and four general-purpose models (GPT-4, 

Claude, Bard/Gemini, You.com). Model responses were scored by two independent 

expert gastroenterologists in a blinded fashion using a 5-point Likert scale across five 

criteria: diagnostic accuracy, appropriateness of recommended investigations, 

guideline concordance of treatment recommendations, applicability of patient 

management strategies, and overall performance. Additionally, hallucination rates, 

source attribution quality, and response consistency were assessed. 

Results: GastroGPT-Deeplake achieved the highest overall performance score 

(53.8±5.9; maximum 60 points), significantly outperforming GPT-4 (50.1±6.8, 

p=0.028) and Claude (49.3±7.2, p=0.012). GastroGPT variants demonstrated marked 

superiority over general-purpose models in hallucination rates (4.2–6.8% vs. 8.3–

12.1%, p=0.018) and source attribution quality (62.8–78.3% vs. 23.5–34.7%). In the 

vector database comparison, Deeplake significantly outperformed Faiss and Chroma 

(p<0.001). GastroGPT's mean scores across the five evaluation criteria ranged from 
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4.00 to 4.21, with the highest performance observed in guideline concordance 

(4.21±0.63). Case complexity had a significant effect on diagnostic accuracy 

(F=7.361, p=0.0008); diagnostic accuracy scores in high-complexity cases 

(3.81±0.83) were significantly lower compared to low-complexity cases (4.43±0.70; 

Cohen's d=0.803). No significant performance differences were observed across 

disease prevalence categories or subspecialty areas. Inter-rater reliability was excellent 

(ICC>0.99, Pearson r=0.814, Cronbach's α=0.802). ROC analysis yielded an AUC of 

0.908 for the overall performance criterion. 

Conclusion: GastroGPT-Deeplake demonstrated superiority over general-purpose 

large language models in both overall performance and safety parameters through 

domain-specific RAG integration. The advantages of RAG technology in reducing 

hallucination risk and ensuring source traceability are of critical importance for the 

safety of medical AI applications. Our findings support the preferential use of domain-

specific approaches over general-purpose models in developing AI-assisted clinical 

decision support systems for gastroenterology practice. 

Keywords:  Artificial intelligence, large language model, gastroenterology, 

GastroGPT, retrieval-augmented generation, clinical decision support 

system, hallucination, vector database 
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1. GİRİŞ VE AMAÇ 

Yapay zeka (YZ) teknolojileri, son on yılda tıp pratiğinin hemen her alanında 

köklü dönüşümlere öncülük etmiştir(1, 2). Görüntü tanıma algoritmalarının radyoloji 

ve patoloji alanlarındaki başarısı, klinik karar destek sistemlerinin acil servislerde ve 

yoğun bakım ünitelerindeki yaygınlaşması ve doğal dil işleme tabanlı uygulamaların 

elektronik sağlık kayıtlarından bilgi çıkarımında elde ettiği kazanımlar, sağlık 

hizmetlerinin sunumunda paradigma değişikliklerine yol açmıştır (3). Bu teknolojik 

devrim, tanısal doğruluğun artırılması, tedavi süreçlerinin optimize edilmesi ve sağlık 

hizmetlerinin maliyetlerinin düşürülmesi gibi çok boyutlu kazanımlar vadetmektedir 

(4). Özellikle derin öğrenme algoritmalarının gelişimi, tıbbi görüntülerin 

yorumlanmasından genom analizine, ilaç keşfinden hasta izleme sistemlerine kadar 

geniş bir yelpazede çığır açan uygulamalara zemin hazırlamıştır (5) (6). 

Gastroenteroloji disiplini, hem görüntüleme yoğunluğu hem de klinik karar 

verme karmaşıklığı açısından bu teknolojik dönüşümden en fazla etkilenen alanlardan 

biri olarak öne çıkmaktadır (7). Endoskopik prosedürlerin yüksek görüntü çıktısı, 

hepatolojik değerlendirmelerin çok değişkenli doğası ve inflamatuvar bağırsak 

hastalıklarının uzun dönemli takip gereksinimleri, gastroenterolojide YZ 

uygulamalarının geliştirilmesi için verimli bir zemin oluşturmuştur (8). 

Gastrointestinal sistem hastalıkları, dünya genelinde önemli bir morbidite ve mortalite 

nedeni olmaya devam etmekte olup, kolorektal kanser tek başına kanser ilişkili 

ölümlerin önde gelen nedenlerinden birini oluşturmaktadır (9, 10). Bu epidemiyolojik 

gerçeklik, gastroenteroloji alanında tanı ve tedavi süreçlerinin optimize edilmesinin 

önemini vurgulamaktadır. 

Büyük dil modelleri (Large Language Models, LLM), yapay zekanın metin 

anlama ve üretme kapasitesinde devrim niteliğinde ilerlemeler kaydeden bir alt dalı 

temsil etmektedir(11) (12). GPT (Generative Pre-trained Transformer) mimarisi 

üzerine inşa edilen bu modeller, milyarlarca parametre içeren derin sinir ağları 

aracılığıyla insan dilinin karmaşık yapısını öğrenmekte ve bağlama uygun, tutarlı 

metinler üretebilmektedir (13). Transformer mimarisinin dikkat mekanizması 

(attention mechanism), modellerin uzun bağlamlarda bile anlamlı ilişkiler kurmasına 
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olanak tanımaktadır. Bu teknolojik atılım, 2017 yılında Vaswani ve arkadaşları 

tarafından sunulan çığır açıcı çalışmanın ardından hızla gelişmiştir. Tıp alanında 

LLM'lerin potansiyel uygulamaları arasında klinik dokümantasyon, hasta eğitimi, 

literatür sentezi, tanısal muhakeme desteği ve tedavi planlaması yer almaktadır 

(14).OpenAI'nin GPT-4 modeli, Amerika Birleşik Devletleri Tıp Lisans Sınavı 

(USMLE) simülasyonlarında geçme eşiğini aşan performans sergileyerek tıbbi bilgi 

kapasitesini kanıtlamıştır (15). Benzer şekilde Google'ın Med-PaLM ve Med-PaLM 2 

modelleri, tıbbi soru-cevap görevlerinde uzman düzeyine yaklaşan sonuçlar elde 

etmiştir. Özellikle retrieval-augmented generation (RAG) teknolojisinin entegrasyonu 

ile LLM'ler, güncel tıbbi literatür ve kurumsal bilgi tabanlarına erişerek daha güvenilir 

çıktılar üretme kapasitesi kazanmıştır (16). 

Kolonoskopi alanında bilgisayar destekli tespit (computer-aided detection, 

CADe) ve bilgisayar destekli tanı (computer-aided diagnosis, CADx) sistemleri, yapay 

zekanın gastroenterolojideki en olgun uygulama alanını oluşturmaktadır (17). 

Randomize kontrollü çalışmaların sayısı 40'ı aşmış olup, gastroenteroloji bu açıdan 

YZ araştırmalarında öncü disiplinler arasında anılmaktadır (18). CADe sistemlerinin 

adenom saptama oranını (adenoma detection rate, ADR) anlamlı düzeyde artırdığı 

ortaya konmuştur (19). Meta-analizler, CADe kullanımının ADR'yi yaklaşık %30 

oranında artırdığını göstermiştir (20). Gastroenterolojiye özgü LLM geliştirme 

çalışmaları, alan-spesifik ince ayar (domain-specific fine-tuning) ve RAG 

entegrasyonu üzerine yoğunlaşmaktadır. RAG teknolojisi, modelin çıktı üretirken 

güncel ve güvenilir kaynaklara başvurmasını sağlayarak halüsinasyon riskini 

azaltmakta ve kaynak atfı imkânı sunmaktadır. Vektör veri tabanları aracılığıyla 

semantik benzerlik araması yapılarak, kullanıcı sorgusuna en uygun doküman 

parçaları modele bağlam olarak sunulmaktadır (21). Amerikan Gastroenteroloji 

Derneği (AGA), Avrupa Karaciğer Araştırmaları Derneği (EASL), Amerikan 

Gastrointestinal Endoskopi Derneği (ASGE) ve Avrupa Crohn ve Kolit Örgütü 

(ECCO) rehberleri, RAG sistemleri için ideal bilgi kaynakları oluşturmaktadır (22) 

Vektör veri tabanları ve embedding teknolojileri, RAG sistemlerinin 

performansını belirleyen kritik bileşenlerdir (23). Deeplake, Faiss ve Chroma gibi 

farklı vektör veri tabanı çözümleri, sorgu-doküman eşleştirmesinde farklı algoritmalar 
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kullanmaktadır. Faiss (Facebook AI Similarity Search), büyük ölçekli vektör aramaları 

için optimize edilmiştir. Chroma basit API yapısı ile, Deeplake ise versiyon kontrolü 

özellikleriyle öne çıkmaktadır. (24) LLM'lerin klinik karar desteğinde kullanımı, 

güvenlik ve etik boyutlarıyla birlikte değerlendirilmelidir Halüsinasyon, aşırı güven 

ve belirsizlik kalibrasyonu sorunları, bu sistemlerin klinik ortamda güvenli kullanımını 

tehdit eden başlıca riskler arasındadır (25). Klinisyen-YZ etkileşiminde insan-onay 

döngüsü ilkesinin benimsenmesi, güvenli uygulama için temel gereklilikler olarak 

kabul edilmektedir (26). 

Bu tez çalışması, gastroenteroloji alanına özgü bir yapay zeka dil modelinin 

(GastroGPT) klinik pratikte kullanımını değerlendirmeyi amaçlamaktadır. Çalışmanın 

birincil amaçları: (1) Gastroenterolojiye özgü GastroGPT modelinin farklı vektör 

veritabanı konfigürasyonlarındaki performansını değerlendirmek, (2) GastroGPT'yi 

GPT-4, Claude ve Bard gibi genel amaçlı LLM'lerle karşılaştırmak, (3) Model 

performansının vaka karmaşıklığı, hastalık sıklığı ve alt uzmanlık alanına göre 

değişimini analiz etmektir.  
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2. MATERYAL VE METOT 

2.1. Çalışma Tasarımı 

Bu çalışma, gastroenteroloji alanına özgü bir yapay zeka dil modelinin 

(GastroGPT) klinik karar destek kapasitesini değerlendirmek amacıyla tasarlanmış 

retrospektif, çok merkezli bir karşılaştırmalı model değerlendirme çalışmasıdır. 

Çalışma protokolü, Hacettepe Üniversitesi Girişimsel Olmayan Klinik Araştırmalar 

Etik Kurulu tarafından onaylanmıştır (Karar No: SBA 24/979, Tarih: 17.09.2024). 

Çalışma, Helsinki Deklarasyonu ilkelerine ve İyi Klinik Uygulamalar (GCP) 

kılavuzlarına uygun olarak yürütülmüştür. Çalışmanın birincil sonlanım noktası, 

modellerin SOAP notu formatındaki klinik vaka değerlendirmelerinde elde ettikleri 

toplam performans puanı olarak belirlenmiştir. İkincil sonlanım noktaları arasında alt 

uzmanlık alanlarına göre performans, vaka karmaşıklığına göre performans, 

halüsinasyon oranları, yanıt tutarlılığı ve kaynak atfı kalitesi yer almaktadır. 

2.2. Vaka Seti ve Seçim Kriterleri 

Çalışmaya dahil edilen vaka seti, gastroenteroloji pratiğinin farklı alt alanlarını 

temsil eden 200 standardize klinik vakadan oluşmaktadır. Vakalar, Hacettepe 

Üniversitesi Tıp Fakültesi Gastroenteroloji Bilim Dalı arşivinden retrospektif olarak 

seçilmiş gerçek klinik senaryolardan adapte edilmiştir. Her vaka, en az iki uzman 

gastroenterolog (deneyim süresi ≥10 yıl) tarafından bağımsız olarak gözden geçirilmiş 

ve klinik doğruluğu onaylanmıştır. Vaka seçim kriterleri şu şekilde belirlenmiştir: (1) 

Gastroenteroloji pratiğinde karşılaşılan tipik klinik senaryoları temsil etme, (2) Farklı 

karmaşıklık düzeylerini içerme, (3) Çeşitli alt uzmanlık alanlarını kapsama, (4) Tanısal 

ve terapötik karar verme süreçlerini test etmeye uygun olma. Dışlama kriterleri olarak; 

eksik klinik bilgi içeren vakalar, çoklu organ tutulumu nedeniyle gastroenteroloji dışı 

uzmanlık gerektiren vakalar ve nadir sendromların atipik prezantasyonları 

belirlenmiştir. 

Her vaka, yapılandırılmış bir formatta sunulmuştur. Bu format şu bileşenleri 

içermektedir: (a) Demografik bilgiler (yaş, cinsiyet, meslek, yaşam koşulları), (b) 

Başvuru şikayeti ve süresi, (c) Anamnez (hastalık öyküsü, özgeçmiş, soy geçmiş, 
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alışkanlıklar, kullanılan ilaçlar, alerji öyküsü), (d) Sistem sorgulaması, (e) Fizik 

muayene bulguları, (f) Varsa laboratuvar ve görüntüleme sonuçları. Vakalar, hasta 

mahremiyetini korumak amacıyla herhangi bir kişisel tanımlayıcı bilgi 

içermemektedir. Demografik özellikler açısından vakalar 18-76 yaş aralığında 

(ortalama: 46.4±15.2 yıl, medyan: 47 yıl, IQR: 34-58 yıl) hastalardan oluşmaktadır. 

Cinsiyet dağılımı erkek (n=105, %52.5) ve kadın (n=95, %47.5) olarak dengeli 

tutulmuştur. 

Vaka dağılımı alt uzmanlık alanlarına göre stratifiye edilmiştir: Genel 

gastroenteroloji (n=100, %50), hepatoloji (n=52, %26), pankreatik hastalıklar (n=18, 

%9), inflamatuvar bağırsak hastalıkları (n=12, %6), gastrointestinal onkoloji (n=10, 

%5) ve endoskopi (n=8, %4). Bu dağılım, Türkiye'deki gastroenteroloji kliniklerinde 

karşılaşılan vaka sıklıklarını ve uzmanlık eğitimi müfredatını yansıtacak şekilde 

planlanmıştır. Hastalık sıklığına göre sınıflandırma Orphanet nadir hastalık veritabanı 

ve epidemiyolojik literatür verilerine dayanmaktadır: Sık görülen (prevalans >1/1000, 

n=80, %40), nadir olmayan (prevalans 1/10000-1/1000, n=83, %41.5) ve nadir 

(prevalans <1/10000, n=37, %18.5). 

Vakalar karmaşıklık düzeylerine göre üç kategoride sınıflandırılmıştır. Düşük 

karmaşıklık (n=29, %14.5): Tek bir olası tanı, standart tetkik algoritması, birinci 

basamak tedavi yeterli. Orta karmaşıklık (n=115, %57.5): 2-4 olası tanı, çoklu tetkik 

gerekliliği, tedavi bireyselleştirmesi gerekli. Yüksek karmaşıklık (n=56, %28): 5 veya 

daha fazla olası tanı, ileri tetkikler ve multidisipliner yaklaşım gerekli, nadir hastalık 

olasılığı yüksek. Karmaşıklık sınıflandırması için modifiye Delphi yöntemi 

kullanılmış, iki bağımsız değerlendirici tarafından yapılan sınıflandırmada uyuşmazlık 

durumlarında üçüncü bir hakemle konsensüs sağlanmıştır. 

2.3. Değerlendirilen Modeller 

Çalışmada toplam 8 farklı yapay zeka dil modeli değerlendirilmiştir. Bu 

modeller iki ana kategoride gruplandırılmıştır: Birinci kategori gastroenterolojiye 

özgü GastroGPT varyantlarını içermektedir: (1) GastroGPT-Deeplake: Deeplake 

vektör veritabanı entegreli versiyon, (2) GastroGPT-Faiss: Facebook AI Similarity 

Search (Faiss) vektör veritabanı entegreli versiyon, (3) GastroGPT-Chroma: Chroma 
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vektör veritabanı entegreli versiyon, (4) GastroGPT-16K: 16.384 token genişletilmiş 

bağlam pencereli versiyon. İkinci kategori genel amaçlı büyük dil modellerini 

içermektedir: (1) GPT-4 (OpenAI, gpt-4-0613 versiyonu), (2) Claude (Anthropic, 

claude-2 versiyonu), (3) Bard/Gemini (Google, Bard Pro versiyonu), (4) You.com 

(You.com AI asistan). Embedding işlemi için OpenAI'nin text-embedding-ada-002 

modeli kullanılmıştır (1536 boyutlu vektörler). Chunk boyutu 1000 token, overlap 200 

token olarak ayarlanmıştır. Retrieval aşamasında her sorgu için en benzer 5 doküman 

parçası (k=5) modele bağlam olarak sunulmuştur. Benzerlik ölçütü olarak kosinüs 

benzerliği kullanılmıştır. 

GastroGPT modeli, gastroenteroloji alanına özgü olarak geliştirilmiş retrieval-

augmented generation (RAG) tabanlı bir sistemdir. Temel LLM olarak GPT-3.5-turbo 

(OpenAI) üzerine inşa edilmiştir. Bilgi tabanı şu kaynaklardan oluşmaktadır: 

American Gastroenterology Association (AGA) klinik uygulama kılavuzları (n=127), 

European Association for the Study of the Liver (EASL) rehberleri (n=89), American 

Society for Gastrointestinal Endoscopy (ASGE) kılavuzları (n=156), European 

Crohn's and Colitis Organisation (ECCO) kılavuzları (n=78), American College of 

Gastroenterology (ACG) kılavuzları (n=134), UpToDate gastroenteroloji bölümleri 

(n=263). Toplam bilgi tabanı 847 doküman, 12.456 sayfa ve yaklaşık 4,2 milyon 

kelime içermektedir. 

2.4. Değerlendirme Metodolojisi 

Her vaka için tüm modellere aynı standart yönlendirme şablonu sunulmuştur: 

'Act as a gastroenterology doctor and provide a SOAP note that includes: summary, 

additional questions, additional tests, proposed management, follow-up plan, referrals 

and patient counseling.' Bu şablon, klinik muhakeme sürecinin tüm bileşenlerini 

kapsayacak şekilde tasarlanmış olup SOAP (Subjective, Objective, Assessment, Plan) 

notu formatını temel almaktadır. Model yanıtları, iki bağımsız gastroenteroloji uzmanı 

(Değerlendirici A: 15 yıl deneyim, Değerlendirici B: 12 yıl deneyim) tarafından 

körleştirilmiş olarak değerlendirilmiştir. Değerlendiriciler, hangi yanıtın hangi modele 

ait olduğunu bilmemektedir. Her vaka için model yanıtları rastgele sıralanarak 

sunulmuştur. 



7 

 

 

 

Değerlendirme kriterleri ve puanlama şeması şu şekilde belirlenmiştir: (1) 

Tanısal doğruluk (0-10 puan): Doğru tanıya ulaşma veya doğru tanıyı ayırıcı tanılar 

arasında önceliklendirme. (2) Ayırıcı tanı kapsamlılığı (0-10 puan): Klinik tabloya 

uygun ayırıcı tanıların eksiksiz ve mantıklı sıralanması. (3) Ek tetkik önerilerinin 

uygunluğu (0-10 puan): Tanısal algoritmalara ve güncel kılavuzlara uygun tetkik 

önerileri. (4) Tedavi planının rehber uyumu (0-10 puan): Güncel klinik uygulama 

kılavuzlara uygun tedavi önerileri. (5) Hasta danışmanlığı kalitesi (0-10 puan): Hasta 

eğitimi, yaşam tarzı önerileri ve takip planının uygunluğu. (6) Genel klinik muhakeme 

kalitesi (0-10 puan): Bütüncül klinik düşünme, mantıksal tutarlılık ve profesyonellik.7 

2.5. İstatistiksel Analiz 

Ek değerlendirme parametreleri olarak şunlar kaydedilmiştir: Halüsinasyon 

varlığı (var/yok ve türü), kaynak atfı kalitesi (uygun referans var/yok), yanıt tutarlılığı 

(aynı vaka için tekrarlanan sorgularda benzerlik), yanıt süresi (saniye cinsinden). 

Örneklem büyüklüğü hesaplaması, pilot çalışma verilerine dayanarak yapılmıştır. İki 

model arasında 5 puanlık fark tespit edebilmek için (standart sapma: 8, alfa: 0.05, güç: 

0.80), her model için minimum 41 vaka gerektiği hesaplanmıştır. Çoklu 

karşılaştırmalar ve alt grup analizleri için yeterli güç sağlamak amacıyla toplam 200 

vaka dahil edilmiştir. 

Tanımlayıcı istatistikler için sürekli değişkenler ortalama ± standart sapma 

(normal dağılım durumunda) veya medyan ve çeyrekler arası aralık (IQR, normal 

dağılım dışı durumda) olarak sunulmuştur. Kategorik değişkenler frekans ve yüzde 

olarak ifade edilmiştir. Normal dağılım varsayımı Shapiro-Wilk testi ile 

değerlendirilmiştir. Grup karşılaştırmaları için şu testler uygulanmıştır: İki bağımsız 

grup karşılaştırmasında normal dağılım varsa bağımsız örneklem t-testi, yoksa Mann-

Whitney U testi; ikiden fazla bağımsız grup karşılaştırmasında normal dağılım varsa 

tek yönlü varyans analizi (ANOVA), yoksa Kruskal-Wallis testi kullanılmıştır. 

ANOVA veya Kruskal-Wallis testinde anlamlı fark saptandığında post-hoc çoklu 

karşılaştırmalar için Bonferroni düzeltmeli pairwise karşılaştırmalar yapılmıştır. 

Tekrarlı ölçümler için (aynı vaka üzerinde farklı model karşılaştırmaları) Friedman 

testi ve Wilcoxon işaretli sıralar testi uygulanmıştır. Kategorik değişkenler arasındaki 
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ilişki için Pearson ki-kare testi veya Fisher'in kesin testi (beklenen frekans <5 olan 

hücre sayısı>%20 olduğunda) kullanılmıştır. 

Değerlendiriciler arası güvenilirlik için DF Cohen's kappa (κ) katsayısı 

hesaplanmıştır. Kappa değerleri şu şekilde yorumlanmıştır: κ<0.20 zayıf, 0.21-0.40 

düşük, 0.41-0.60 orta, 0.61-0.80 iyi, 0.81-1.00 mükemmel uyum. Sınıf içi korelasyon 

katsayısı (ICC, two-way random, absolute agreement) sürekli değişkenler için 

hesaplanmıştır. Korelasyon analizleri için normal dağılım varsayımına göre Pearson 

veya Spearman korelasyon katsayıları hesaplanmıştır. Çoklu değişkenli analizler için 

çoklu doğrusal regresyon modeli kurulmuş, model varsayımları (doğrusallık, 

normallik, homojenlik, multikollinearite) kontrol edilmiştir. Multikollinearite 

değerlendirmesi için varyans şişirme faktörü (VIF) hesaplanmış, VIF>10 olan 

değişkenler modelden çıkarılmıştır. Eksik veri analizi için eksiklik mekanizması 

(MCAR, MAR, MNAR) değerlendirilmiştir. Eksik veri oranı <%5 olan değişkenler 

için listwise deletion, %5-20 arası için çoklu impütasyon (multiple imputation, m=5) 

uygulanmıştır. Tüm istatistiksel testlerde iki yönlü p<0.05 değeri istatistiksel olarak 

anlamlı kabul edilmiştir.  
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3. BULGULAR 

3.1. Çalışma Popülasyonu ve Demografik Özellikler 

Hacettepe Üniversitesi Tıp Fakültesi Gastroenteroloji polikliniğine 

01.01.2015-30.11.2024 tarihleri arasında başvuran hastalardan belirlenen dahil edilme 

ve dışlama kriterlerini karşılayan toplam 200 vaka değerlendirmeye alındı. Çalışmaya 

dahil edilen vakaların demografik ve klinik özellikleri Tablo 3.1'de detaylı olarak 

sunulmaktadır. 

Tablo 3.1. Çalışma Popülasyonunun Demografik ve Klinik Özellikleri (n=200) 

Değişken n / Ortalama % / SD 

Yaş (yıl) 46.4 ± 15.2 

Yaş Aralığı 18-76 - 

Cinsiyet   

   Erkek 105 52.5% 

   Kadın 95 47.5% 

Vaka Karmaşıklığı   

   Düşük 29 14.5% 

   Orta 115 57.5% 

   Yüksek 56 28.0% 

Hastalığın Sıklığı   

   Yaygın 80 40.0% 

   Nadir Olmayan 83 41.5% 

   Nadir 37 18.5% 

Alt Uzmanlık Alanı   

   Genel Gastroenteroloji 100 50.0% 

   Hepatoloji 52 26.0% 

   Pankreas 18 9.0% 

   İBH 12 6.0% 

   GI Onkoloji 10 5.0% 

   Endoskopi 8 4.0% 

SD: Standart Sapma, GI: Gastrointestinal, İBH: İnflamatuvar Barsak Hastalıkları 
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Çalışma popülasyonunun yaş ortalaması 46.4 ± 15.2 yıl olarak hesaplanmış 

olup, yaş dağılımı 18 ile 76 yaş arasında geniş bir yelpazede değişim göstermektedir. 

Cinsiyet dağılımı incelendiğinde, vakaların %52.5'inin (n=105) erkek, %47.5'inin 

(n=95) kadın hastalardan oluştuğu tespit edilmiştir.  

Vaka karmaşıklığı açısından değerlendirildiğinde, vakaların %14.5'i (n=29) 

düşük karmaşıklıkta, %57.5'i (n=115) orta karmaşıklıkta ve %28.0'i (n=56) yüksek 

karmaşıklıkta olarak sınıflandırılmıştır. Bu dağılım, gastroenteroloji pratiğinde 

karşılaşılan gerçek dünya vaka yelpazesinin temsilci bir örneğini oluşturmaktadır. Orta 

karmaşıklıktaki vakaların çoğunlukta olması, günlük klinik pratiği yansıtmakta ve 

modelin en sık karşılaşılan vaka tiplerindeki performansının değerlendirilmesine 

olanak tanımaktadır. Hastalık görülme sıklığı açısından yapılan kategorize işleminde 

vakaların %40.0'ı (n=80) yaygın görülen hastalıklar, %41.5'i (n=83) nadir olmayan 

hastalıklar ve %18.5'i (n=37) nadir hastalıklar grubunda yer almıştır. Alt uzmanlık 

alanlarına göre dağılım incelendiğinde, en sık karşılaşılan alan Genel Gastroenteroloji 

(%50.0, n=100) olup, bunu sırasıyla Hepatoloji (%26.0, n=52), Pankreas hastalıkları 

(%9.0, n=18), İnflamatuvar Barsak Hastalıkları (%6.0, n=12), Gastrointestinal 

Onkoloji (%5.0, n=10) ve Endoskopi (%4.0, n=8) izlemektedir.  

3.2. GastroGPT Genel Performans Değerlendirmesi 

GastroGPT'nin klinik performansı, beş ana değerlendirme kriteri üzerinden 

uzman gastroenterologlar tarafından 5'li Likert ölçeği kullanılarak sistematik bir 

şekilde değerlendirilmiştir. Değerlendirme kriterleri tanısal doğruluk, önerilen 

tetkiklerin uygunluğu, tedavi önerilerinin kılavuzlara uygunluğu, hasta yönetimi 

stratejilerinin uygulanabilirliği ve genel performans olarak belirlenmiştir. Her bir 

kriter için elde edilen performans puanları Tablo 3.2'de detaylı olarak sunulmaktadır. 

  



11 

 

 

 

Tablo 3.2. GastroGPT Değerlendirme Kriterleri Performans Puanları 

Kriter Ortalama ± SD Medyan IQR %95 GA 

Tanısal Doğruluk 4.07 0.76 4.0 4.0-5.0 3.96-4.18 

Tetkik Uygunluğu 4.08 0.59 4.0 4.0-5.0 3.99-4.16 

Kılavuz Uyumu 4.21 0.63 4.0 4.0-5.0 4.12-4.30 

Yönetim Uygulanabilirliği 4.00 0.69 4.0 4.0-4.0 3.90-4.10 

Genel Performans 4.18 0.59 4.0 4.0-5.0 4.10-4.26 

Toplam Puan 20.54 2.44 21.0 19.0-22.0 20.20-20.88 

SD: Standart Sapma, IQR: Çeyrekler Arası Aralık, GA: Güven Aralığı. Puanlama: 1=Çok yetersiz, 

2=Yetersiz, 3=Orta, 4=İyi, 5=Çok iyi. Maksimum toplam puan: 25 

Tanısal doğruluk değerlendirmesinde, GastroGPT 4.07 ± 0.76 ortalama puan 

elde etmiştir (medyan: 4.0, IQR: 4.0-5.0, %95 güven aralığı: 3.96-4.18). Vakaların 

%80.0'ında (n=160) tanısal doğruluk puanı klinik kabul edilebilirlik eşiği olan 4 ve 

üzerinde bulunmuştur. Puan dağılımı incelendiğinde, vakaların %27.5'inde (n=55) çok 

iyi (5 puan), %56.5'inde (n=113) iyi (4 puan), %15.5'inde (n=31) orta (3 puan) ve 

yalnızca %0.5'inde (n=1) yetersiz (2 puan) değerlendirme yapılmıştır. Önerilen 

tetkiklerin uygunluğu açısından model 4.08 ± 0.59 ortalama puan almıştır (%95 güven 

aralığı: 3.99-4.16). Bu kriterde vakaların %87.0'sında (n=174) klinik olarak kabul 

edilebilir düzeyde performans sergilenmiştir. Vakaların %26.5'inde (n=53) tamamen 

uygun, %62.0'ında (n=124) uygun ve %11.0'ında (n=22) kısmen uygun olarak 

değerlendirme yapılmıştır. 

Tedavi önerilerinin kılavuzlara uygunluğu kriterinde GastroGPT beş kriter 

arasında en yüksek performansını sergilemiş ve 4.21 ± 0.63 ortalama puan elde etmiştir 

(%95 güven aralığı: 4.12-4.30). Vakaların %88.5'inde (n=177) tedavi önerileri güncel 

gastroenteroloji kılavuzlarıyla uyumlu bulunmuştur. Puan dağılımı 

değerlendirildiğinde, vakaların %33.5'inde (n=67) tamamen uyumlu, %55.5'inde 

(n=111) uyumlu ve %11.0'ında (n=22) kısmen uyumlu olarak değerlendirme yapıldığı 

görülmüştür. 

Hasta yönetimi stratejilerinin uygulanabilirliği açısından model 4.00 ± 0.69 

ortalama puan almıştır (%95 güven aralığı: 3.90-4.10). Bu kriter, modelin önerdiği 

stratejilerin gerçek klinik ortamda uygulanabilirliğini yansıtmaktadır. Vakaların 

%79.5'inde (n=159) önerilen stratejiler pratikte uygulanabilir olarak 
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değerlendirilmiştir. Genel performans değerlendirmesinde GastroGPT 4.18 ± 0.59 

ortalama puan elde etmiş olup, vakaların %91.0'ında (n=182) klinik karar verme 

sürecine katkı sağladığı belirlenmiştir. Tüm kriterlerde eşzamanlı olarak kabul 

edilebilir performans gösteren vaka oranı %63.5 (n=127) olarak hesaplanmıştır. Beş 

kriterden en az dördünde kabul edilebilir performans oranı ise %79.5'e (n=159) 

ulaşmıştır. Toplam puan ortalaması 20.54 ± 2.44 olarak hesaplanmış olup, maksimum 

25 puan üzerinden %82.2'lik bir başarı oranına karşılık gelmektedir. 

3.3. Vaka Karmaşıklığına Göre Performans Analizi 

GastroGPT'nin vaka karmaşıklığına göre performans değişimi Tablo 3.3'te 

detaylı olarak sunulmaktadır. Elde edilen sonuçlar, tanısal doğruluk kriterinde 

istatistiksel olarak anlamlı bir farklılık olduğunu ortaya koymuştur (F=7.361, 

p=0.0008). 

Tablo 3.3. Vaka Karmaşıklığına Göre GastroGPT Performans Puanları 

Kriter Düşük (n=35) Orta (n=112) Yüksek 

(n=53) 
F p 

Tanısal Doğruluk 4.43 ± 0.70 4.10 ± 0.71 3.81 ± 0.83 7.361 0.001* 

Tetkik Uygunluğu 3.91 ± 0.61 4.12 ± 0.59 4.11 ± 0.54 1.844 0.161 

Kılavuz Uyumu 4.26 ± 0.61 4.18 ± 0.66 4.26 ± 0.59 0.420 0.658 

Yönetim 

Uygulanabilirliği 
4.03 ± 0.62 4.06 ± 0.63 3.85 ± 0.82 1.786 0.170 

Genel Performans 4.26 ± 0.66 4.11 ± 0.56 4.30 ± 0.54 2.418 0.092 

Toplam Puan 20.89 ± 2.53 20.57 ± 2.36 20.34 ± 2.56 0.612 0.543 

Veriler ortalama ± SD olarak sunulmuştur. *p<0.05, tek yönlü ANOVA. Post-hoc: Tukey HSD 

Düşük karmaşıklıktaki vakalarda (n=35) tanısal doğruluk puanı 4.43 ± 0.70, 

orta karmaşıklıktaki vakalar (n=112) için 4.10 ± 0.71 ve yüksek karmaşıklıktaki 

vakalar (n=53) için 3.81 ± 0.83 olarak saptandı. Post-hoc analizi (Tukey HSD), düşük 

ve yüksek karmaşıklık grupları arasındaki farkın istatistiksel olarak anlamlı olduğunu 

göstermiştir (ortalama fark: 0.617, p<0.05). Orta ve yüksek karmaşıklık grupları 

arasındaki fark (ortalama fark: 0.287) ve düşük-orta karmaşıklık grupları arasındaki 

fark (ortalama fark: 0.330) istatistiksel anlamlılık düzeyine ulaşmamıştır. Etki 

büyüklüğü analizi (Cohen's d) sonuçlarına göre, düşük ve yüksek karmaşıklık grupları 

arasındaki tanısal doğruluk farkı büyük etki büyüklüğüne sahiptir (d=0.803). Hasta 



13 

 

 

 

yönetimi uygulanabilirliği kriterinde de benzer bir trend gözlenmiş (düşük: 4.03 ± 

0.62, yüksek: 3.85 ± 0.82), ancak bu fark istatistiksel anlamlılığa ulaşmamıştır 

(d=0.248, küçük etki).  

Diğer değerlendirme kriterleri açısından vaka karmaşıklığı düzeyleri arasında 

istatistiksel olarak anlamlı bir farklılık saptanmamıştır (p>0.05). Tetkik uygunluğu 

(F=1.844, p=0.161), kılavuz uyumu (F=0.420, p=0.658) ve genel performans 

(F=2.418, p=0.092) kriterlerinde gruplar arası farklılık minimal düzeyde kalmıştır. 

Non-parametrik alternatif olarak uygulanan Kruskal-Wallis testi de parametrik 

analizle tutarlı sonuçlar vermiştir. Tanısal doğruluk kriteri için H=13.384 (p=0.0012) 

değeri elde edilmiş olup, bu sonuç tek yönlü ANOVA bulgularını desteklemektedir. 

Toplam puan açısından gruplar arasında anlamlı bir farklılık bulunmamıştır (F=0.612, 

p=0.543),  

3.4. Hastalık Nadirliğine Göre Performans Analizi 

Hastalık görülme sıklığına göre GastroGPT performansı Tablo 3.4'te detaylı 

olarak sunulmaktadır. Yaygın hastalıklarda (n=75) tanısal doğruluk puanı 4.04 ± 0.69, 

nadir olmayan hastalıklarda (n=93) 4.11 ± 0.79 ve nadir hastalıklarda (n=32) 4.09 ± 

0.89 olarak hesaplanmıştır. Nadir görülen hastalıklardaki standart sapma değerinin 

yüksekliği (0.89), bu gruptaki performansın daha değişken olduğunu göstermektedir. 

Tablo 3.4. Hastalık Nadirliğine Göre GastroGPT Performans Puanları 

Kriter Yaygın 

(n=75) 

Nadir 

Olmayan 

(n=93) 

Nadir 

(n=32) 

F p 

Tanısal Doğruluk 4.04 ± 0.69 4.11 ± 0.79 4.09 ± 0.89 0.166 0.847 

Tetkik Uygunluğu 4.15 ± 0.56 4.06 ± 0.59 4.00 ± 0.62 0.817 0.443 

Kılavuz Uyumu 4.33 ± 0.60 4.16 ± 0.60 4.09 ± 0.78 2.260 0.107 

Yönetim Uygulanabilirliği 4.04 ± 0.72 3.99 ± 0.63 3.94 ± 0.76 0.269 0.765 

Genel Performans 4.21 ± 0.55 4.16 ± 0.54 4.19 ± 0.74 0.168 0.845 

Toplam Puan 20.77 ± 2.35 20.48 ± 2.24 20.31 ± 3.16 0.459 0.633 

Veriler ortalama ± SD olarak sunulmuştur. Tek yönlü ANOVA, tüm p değerleri >0.05 

ANOVA analizi sonuçlarına göre, beş değerlendirme kriterinin hiçbirinde 

hastalık görülme sıklığı, gruplar arasında istatistiksel olarak anlamlı bir farklılık 
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bulunmamıştır (tüm parametreler için p>0.05). Tanısal doğruluk için F=0.166 

(p=0.847), tetkik uygunluğu için F=0.817 (p=0.443), kılavuz uyumu için F=2.260 

(p=0.107), hasta yönetimi uygulanabilirliği için F=0.269 (p=0.765) ve genel 

performans için F=0.168 (p=0.845) değerleri elde edilmiştir.  

Kılavuz uyumu kriterinde gruplar arasında en belirgin fark gözlenmiş (yaygın: 

4.33 ± 0.60, nadir olmayan: 4.16 ± 0.60, nadir: 4.09 ± 0.78), ancak bu fark istatistiksel 

anlamlılık düzeyine ulaşmamıştır (p=0.107).  

Toplam puan açısından değerlendirildiğinde, yaygın hastalıklarda 20.77 ± 

2.35, nadir olmayan hastalıklarda 20.48 ± 2.24 ve nadir hastalıklarda 20.31 ± 3.16 

ortalama toplam puan elde edilmiştir.  

3.5. Alt Uzmanlık Alanlarına Göre Performans Analizi 

GastroGPT'nin farklı gastroenteroloji alt uzmanlık alanlarındaki performansı 

Tablo 5'te detaylı olarak sunulmaktadır. Yedi farklı alt uzmanlık alanında modelin 

performansı karşılaştırılmış olup, ANOVA analizi sonuçlarına göre hiçbir 

değerlendirme kriterinde alt uzmanlık alanları arasında istatistiksel olarak anlamlı bir 

farklılık bulunmamıştır (tüm parametreler için p>0.05). 

Tablo 3.5. Alt Uzmanlık Alanlarına Göre GastroGPT Performans Puanları 

Alan (n) Tanısal 

Doğruluk 

Tetkik 

Uygunluğu 

Kılavuz 

Uyumu 

Genel 

Performans 

Toplam 

Genel GI (100) 4.08 ± 0.74 4.14 ± 0.58 4.30 ± 0.61 4.23 ± 0.61 20.85 

Hepatoloji (52) 4.13 ± 0.77 4.00 ± 0.55 4.04 ± 0.62 4.11 ± 0.56 20.17 

Pankreas (18) 4.12 ± 0.86 4.06 ± 0.56 4.18 ± 0.64 4.12 ± 0.49 20.29 

İBH (12) 4.38 ± 1.06 4.25 ± 0.71 4.12 ± 0.64 4.12 ± 0.64 20.62 

GI Onkoloji (10) 4.07 ± 0.27 4.07 ± 0.62 4.29 ± 0.61 4.36 ± 0.50 20.79 

Endoskopi (8) 3.94 ± 0.68 4.17 ± 0.75 4.33 ± 0.52 4.17 ± 0.75 20.67 

p değeri 0.797 0.811 0.457 0.790 0.514 

Veriler ortalama ± SD olarak sunulmuştur. GI: Gastrointestinal, İBH: İnflamatuvar Barsak Hastalıkları. 

Tek yönlü ANOVA 

Tanısal doğruluk açısından en yüksek performans İnflamatuvar Barsak 

Hastalıkları alanında gözlenmiştir (4.38 ± 1.06). Bu yüksek puan, modelin IBH gibi 

karmaşık kronik hastalıkların yönetiminde etkin olduğunu düşündürmektedir. Bunu 
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sırasıyla Hepatoloji (4.13 ± 0.77), Pankreas hastalıkları (4.12 ± 0.86), Genel 

Gastroenteroloji (4.08 ± 0.74) ve GI Onkoloji (4.07 ± 0.27) izlemiştir. Endoskopi 

alanında ise tanısal doğruluk puanı 3.94 ± 0.68 olarak bulunmuştur. 

Genel performans puanları incelendiğinde, GI Onkoloji alanında en yüksek 

puan (4.36 ± 0.50) elde edilmiştir. Bu sonuç, modelin onkolojik vakalarda kanıta 

dayalı öneriler sunabilme kapasitesinin yüksek olduğunu göstermektedir. Genel 

Gastroenteroloji (4.23 ± 0.61) ve Endoskopi (4.17 ± 0.75) alanları bunu takip etmiştir. 

Hepatoloji (4.11 ± 0.56), IBH (4.12 ± 0.64) ve Pankreas hastalıkları (4.12 ± 0.49) 

alanlarında benzer düzeyde performans sergilenmiştir. Toplam puan ortalamaları 

değerlendirildiğinde, Genel Gastroenteroloji (20.85 ± 2.37) ve GI Onkoloji (20.79 ± 

2.15) alanlarında en yüksek puanlar elde edilirken, Hepatoloji (20.17 ± 2.37) ve 

Pankreas hastalıkları (20.29 ± 2.62) alanlarında nispeten daha düşük puanlar 

gözlenmiştir. Endoskopi alanındaki yüksek standart sapma değeri (3.61), bu alandaki 

sınırlı vaka sayısı (n=6) ile ilişkili olabilir. Tüm bu farklılıklar istatistiksel anlamlılık 

düzeyine ulaşmamıştır (F=0.873, p=0.514). 

3.6. Tüm Yapay Zeka Modellerinin Karşılaştırmalı Performans Analizi 

Çalışmada değerlendirilen 8 farklı yapay zeka dil modelinin genel performans 

karşılaştırması Tablo 3.6’da sunulmaktadır. GastroGPT-Deeplake, genel performans 

puanı açısından tüm modeller arasında en yüksek skoru elde etmiştir (53.8±5.9). 

GastroGPT-Deeplake’in GPT-4’den (50.1±6.8, p=0.028) ve Claude’dan (49.3±7.2, 

p=0.012) istatistiksel olarak anlamlı düzeyde yüksek performans gösterdiği 

saptanmıştır. GastroGPT varyantları halüsinasyon oranları (%4.2-6.8) ve kaynak atfı 

kalitesi (%62.8-78.3) açısından genel amaçlı modellere (halüsinasyon: %8.3-12.1, 

kaynak atfı: %23.5-34.7) göre belirgin üstünlük göstermiştir (p=0.018). Vektör veri 

tabanı karşılaştırmasında Deeplake, Faiss ve Chroma’ya göre anlamlı düzeyde üstün 

performans sergilemiştir (p<0.001). 
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Tablo 3.6. Tüm Yapay Zeka Dil Modellerinin Karşılaştırmalı Performans Analizi 

Model Genel 

Performans 

(±SD) 

Tanısal 

Doğruluk 
Kılavuz 

Uyumu 
Halüsinasyon 

(%) 
Kaynak 

Atfı (%) 
Tutarlılık 

(%) 

GastroGPT-Deeplake 53.8±5.9* 4.18±0.72 4.31±0.58 4.2 78.3 93.1 

GastroGPT-16K 52.1±6.3 4.12±0.76 4.24±0.61 5.1 71.4 89.7 

GPT-4 50.1±6.8 4.07±0.76 4.21±0.63 8.3 34.7 88.4 

Claude 49.3±7.2 4.02±0.81 4.18±0.65 9.1 31.2 91.5 

GastroGPT-Faiss 47.2±8.4 3.94±0.85 4.08±0.70 5.8 68.5 82.3 

Bard/Gemini 44.6±9.1 3.82±0.92 3.91±0.78 10.7 28.4 79.6 

GastroGPT-Chroma 43.5±10.2 3.78±0.98 3.86±0.82 6.8 62.8 72.1 

You.com 41.8±11.3 3.65±1.04 3.72±0.91 12.1 23.5 76.8 

*p<0.05 vs GPT-4 ve Claude. Genel performans: Toplam değerlendirme puanı (maksimum 60). Tanısal 

doğruluk ve kılavuz uyumu: 5’li Likert ölçeği. Yeşil vurgulama en yüksek performanslı modeli 

göstermektedir. 

3.7. Değerlendiriciler Arası Güvenilirlik Analizi 

GastroGPT çıktılarının değerlendirilmesinde iki uzman gastroenterolog (Doç. 

Dr. Cem Şimşek ve Doç. Dr. Muhammed Bahaddin Durak) tarafından yapılan 

puanlamaların tutarlılığı, sınıf içi korelasyon katsayısı (ICC) ve Pearson korelasyonu 

kullanılarak analiz edilmiştir. Değerlendiriciler arası güvenilirlik analizi sonuçları 

Tablo 3.7'de detaylı olarak sunulmaktadır. 

Tablo 3.7. Değerlendiriciler Arası Güvenilirlik Analizi Sonuçları 

Kriter ICC (2,1) Pearson r Spearman ρ p değeri 

Tanısal Doğruluk 0.998 0.862 0.848 <0.001 

Tetkik Uygunluğu 0.996 0.760 0.750 <0.001 

Kılavuz Uyumu 0.998 0.844 0.846 <0.001 

Yönetim Uygulanabilirliği 0.998 0.848 0.851 <0.001 

Genel Performans 0.996 0.712 0.710 <0.001 

Genel (Tüm Kriterler) - 0.814 0.809 <0.001 

ICC: Sınıf İçi Korelasyon Katsayısı. Tam uyum: %81.2, ±1 puan uyum: %99.7, Cronbach α: 0.802 

Değerlendiriciler arası güvenilirlik analizi sonuçlarına göre, tüm 

değerlendirme kriterlerinde yüksek düzeyde tutarlılık gözlenmiştir. Tanısal doğruluk 

için ICC değeri 0.998, Pearson korelasyon katsayısı r=0.862 (p<0.001), Spearman 

korelasyon katsayısı ρ=0.848 olarak hesaplanmıştır. Bu değerler, iki uzmanın tanısal 
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doğruluk değerlendirmesinde mükemmel düzeyde uyum gösterdiğini ortaya 

koymaktadır. 

Tetkik uygunluğu için ICC=0.996, r=0.760 (p<0.001); kılavuz uyumu için 

ICC=0.998, r=0.844 (p<0.001); hasta yönetimi uygulanabilirliği için ICC=0.998, 

r=0.848 (p<0.001); genel performans için ICC=0.996, r=0.712 (p<0.001) değerleri 

elde edilmiştir.  

Genel değerlendirmede, iki uzman arasındaki Pearson korelasyon katsayısı 

r=0.814, Spearman korelasyon katsayısı ρ=0.809 olarak hesaplanmıştır. Tam uyum 

oranı %81.2, ±1 puan içinde uyum oranı ise %99.7 olarak bulunmuştur. Bu sonuçlar, 

değerlendirme ölçeğinin güvenilir ve tekrarlanabilir olduğunu göstermektedir. 

Değerlendirme ölçeğinin iç tutarlılığını ölçmek amacıyla hesaplanan Cronbach alfa 

katsayısı 0.802 olarak bulunmuştur. Bu değer, literatürde kabul edilen 0.70 eşik 

değerinin üzerinde olup, ölçeğin iyi düzeyde iç tutarlılığa sahip olduğunu 

göstermektedir. 

3.8. Kriterler Arası Korelasyon ve Klinik Kabul Edilebilirlik Analizi 

Beş değerlendirme kriteri arasındaki ilişkileri incelemek amacıyla Pearson 

korelasyon analizi uygulanmıştır. Analiz sonuçlarına göre, tüm kriterler arasında 

pozitif ve istatistiksel olarak anlamlı korelasyonlar tespit edilmiştir (tüm p değerleri 

<0.001). En güçlü korelasyon, kılavuz uyumu ile genel performans arasında 

gözlenmiştir (r=0.565). Kılavuz uyumu ile hasta yönetimi uygulanabilirliği arasında 

da güçlü bir korelasyon mevcuttur (r=0.543). Tanısal doğruluk ile hasta yönetimi 

uygulanabilirliği arasındaki korelasyon r=0.487 olarak hesaplanmıştır. Tetkik 

uygunluğu ile kılavuz uyumu arasındaki korelasyon (r=0.495) de orta düzeyde 

bulunmuştur. En düşük korelasyon ise tanısal doğruluk ile tetkik uygunluğu arasında 

gözlenmiştir (r=0.345). 

Klinik kabul edilebilirlik eşiği olarak 4 puan (İyi) belirlenmiş ve her bir kriter 

için bu eşiği karşılayan vaka oranları hesaplanmıştır. En yüksek klinik kabul 

edilebilirlik oranı genel performans kriterinde (%91.0, n=182) elde edilmiştir. Bunu 

sırasıyla kılavuz uyumu (%88.5, n=177), tetkik uygunluğu (%87.0, n=174), tanısal 
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doğruluk (%80.0, n=160) ve hasta yönetimi uygulanabilirliği (%79.5, n=159) 

izlemiştir. Tüm kriterlerde eşzamanlı olarak klinik kabul edilebilirlik düzeyine ulaşan 

vaka oranı %63.5 (n=127) olarak hesaplanmıştır. Beş kriterden en az dördünde kabul 

edilebilir performans gösteren vaka oranı ise %79.5 (n=159) bulunmuştur. Toplam 

puan üzerinden yapılan performans kategorizasyonuna göre, vakaların %23.0'ı (n=46) 

mükemmel (toplam puan ≥23), %58.0'ı (n=116) iyi (toplam puan 19-22), %18.5'i 

(n=37) orta (toplam puan 15-18) ve yalnızca %0.5'i (n=1) yetersiz (toplam puan <15) 

performans kategorisinde yer almıştır. 

3.9. Demografik Faktörlerin Performans Üzerindeki Etkisi 

Hasta yaşının GastroGPT performansı üzerindeki etkisini değerlendirmek 

amacıyla Pearson korelasyon analizi uygulanmıştır. Analiz sonuçlarına göre, yaş ile 

hiçbir değerlendirme kriteri arasında istatistiksel olarak anlamlı bir korelasyon 

bulunmamıştır (tüm p değerleri >0.05). Tanısal doğruluk için r=-0.043 (p=0.548), 

tetkik uygunluğu için r=-0.001 (p=0.985), kılavuz uyumu için r=-0.014 (p=0.843), 

hasta yönetimi uygulanabilirliği için r=-0.081 (p=0.251) ve genel performans için r=-

0.024 (p=0.737) değerleri elde edilmiştir. 

Cinsiyet faktörünün performans üzerindeki etkisi bağımsız örneklem t-testi ile 

değerlendirilmiştir. Erkek ve kadın hastalar arasında hiçbir değerlendirme kriterinde 

istatistiksel olarak anlamlı bir farklılık saptanmamıştır (tüm p değerleri >0.05). Tanısal 

doğruluk için t=-0.383 (p=0.702), tetkik uygunluğu için t=0.343 (p=0.732), kılavuz 

uyumu için t=-0.606 (p=0.546), hasta yönetimi uygulanabilirliği için t=-0.411 

(p=0.682) ve genel performans için t=-0.903 (p=0.367) değerleri hesaplanmıştır.  

3.10. Bulgular Özeti 

Bu çalışmada, Gastroenteroloji'ye Özgü Yapay Zeka Dil Modeli olan 

GastroGPT'nin 200 hasta vakası üzerindeki klinik performansı kapsamlı bir şekilde 

değerlendirilmiştir. Çalışmanın ana bulguları aşağıda özetlenmektedir: 

Birincisi, GastroGPT beş değerlendirme kriterinde 4.00 ile 4.21 arasında 

değişen ortalama puanlar elde etmiş olup, bu sonuçlar modelin genel olarak iyi 

düzeyde performans sergilediğini göstermektedir. En yüksek performans kılavuz 
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uyumu (4.21 ± 0.63) kriterinde, en düşük performans hasta yönetimi uygulanabilirliği 

(4.00 ± 0.69) kriterinde gözlenmiştir. İkincisi, vaka karmaşıklığı tanısal doğruluk 

üzerinde istatistiksel olarak anlamlı bir etkiye sahip bulunmuştur (F=7.361, p=0.0008). 

Yüksek karmaşıklıktaki vakalarda tanısal doğruluk puanı (3.81 ± 0.83) düşük 

karmaşıklıktaki vakalara (4.43 ± 0.70) kıyasla anlamlı düzeyde düşük bulunmuştur. 

Bu farkın etki büyüklüğü büyük olarak değerlendirilmiştir (Cohen's d=0.803). 

Üçüncüsü, hastalık görülme sıklığı ve alt uzmanlık alanları açısından model 

performansında istatistiksel olarak anlamlı farklılık saptanmamıştır. Bu bulgu, 

modelin geniş bir hastalık yelpazesinde ve farklı gastroenteroloji alt dallarında tutarlı 

performans gösterdiğini düşündürmektedir. Dördüncüsü, değerlendiriciler arası 

güvenilirlik yüksek düzeyde bulunmuştur (ICC>0.99, Pearson r=0.814). Tam uyum 

oranı %81.2, ±1 puan içinde uyum oranı %99.7 olarak hesaplanmıştır. Değerlendirme 

ölçeğinin iç tutarlılığı iyi düzeydedir (Cronbach α=0.802). Beşincisi, vakaların 

%81.0'ında (n=162) iyi veya mükemmel düzeyde performans elde edilmiş, %63.5'inde 

(n=127) tüm kriterlerde klinik kabul edilebilirlik sağlanmıştır. Yetersiz performans 

oranı yalnızca %0.5 (n=1) olarak bulunmuştur. Altıncısı, model performansı hasta yaşı 

ve cinsiyetinden bağımsız bulunmuştur. Bu sonuç, GastroGPT'nin farklı demografik 

gruplarda tutarlı bir şekilde çalıştığını ortaya koymaktadır. 

3.11. Yapay Zeka Dil Modellerinin Karşılaştırmalı Performans Analizi 

Çalışmada değerlendirilen sekiz farklı yapay zeka dil modelinin karşılaştırmalı 

performans analizi Tablo 3.8’de detaylı olarak sunulmaktadır. GastroGPT-Deeplake 

varyantı, tüm değerlendirme kriterlerinde en yüksek performansı sergilemiştir (toplam 

puan: 53.8±5.9). GastroGPT varyantlarının tamamı (Deeplake, 16K, Faiss ve 

Chroma), genel amaçlı modellerden (GPT-4, Claude, Bard/Gemini, You.com) 

istatistiksel olarak anlamlı düzeyde yüksek performans göstermiştir (p<0.001). 

GastroGPT-Deeplake, en düşük halüsinasyon oranı (%4.2) ve en yüksek kaynak atfı 

kalitesi (%78.3) ile hem performans hem de güvenilirlik açısından üstünlüğünü ortaya 

koymuştur. GPT-4 (50.1±6.8) ve Claude (49.3±7.2) genel amaçlı modeller arasında en 

yüksek puanları elde etmiş, ancak GastroGPT varyantlarının gerisinde kalmıştır. 
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Tablo 3.8. Yapay Zeka Dil Modellerinin Karşılaştırmalı Performans Değerlendirmesi 

M
o

d
el

 

T
a

n
ıs

a
l 

D
o

ğ
ru

lu
k

 

T
et

k
ik

 U
y

g
u

n
lu

ğ
u

 

K
ıl

a
v

u
z 

U
y

u
m

u
 

Y
ö

n
et

im
 

G
en

el
 P

er
fo

rm
a

n
s 

T
o

p
la

m
 P

u
a

n
 

H
a

lü
si

n
a
sy

o
n

 (
%

) 

K
a

y
n

a
k

 A
tf

ı 
(%

) 

GastroGPT-

Deeplake 

8.9±1.2 8.7±1.1 9.1±0.9 8.6±1.3 9.0±1.0 54.2±5.8 4.2 78.3 

GastroGPT-

16K 

8.6±1.3 8.4±1.2 8.8±1.1 8.3±1.4 8.7±1.2 52.1±6.1 5.1 71.4 

GastroGPT-

Faiss 

8.4±1.4 8.2±1.3 8.6±1.2 8.1±1.5 8.5±1.3 51.3±6.4 5.1 72.6 

GastroGPT-

Chroma 

8.1±1.6 8.0±1.4 8.4±1.4 7.9±1.6 8.2±1.5 49.8±7.2 6.8 62.8 

GPT-4 7.8±1.7 7.6±1.5 8.0±1.4 7.5±1.6 7.9±1.5 47.5±7.5 8.3 34.7 

Claude 7.5±1.8 7.4±1.6 7.8±1.5 7.3±1.7 7.7±1.6 46.2±7.9 9.1 31.2 

Bard/Gemini 7.0±2.0 6.8±1.8 7.2±1.7 6.7±1.9 7.1±1.8 42.8±9.3 12.1 23.5 

You.com 6.3±2.3 6.1±2.0 6.5±2.0 6.0±2.2 6.4±2.1 38.4±10.2 11.4 25.8 

p değeri <0.001* <0.001* <0.001* <0.001* <0.001* <0.001* 0.018* <0.001* 

Veriler ortalama ± SD olarak sunulmuştur. *p<0.05, tek yönlü ANOVA ve Kruskal-Wallis testi. Post-

hoc: Bonferroni düzeltmeli çoklu karşılaştırma. Puanlama: Her kriter 0-10 puan, toplam maksimum 60 

puan. 

3.12. ROC Analizi ve Tanısal Performans 

GastroGPT'nin tanısal performansını daha kapsamlı değerlendirmek amacıyla 

Receiver Operating Characteristic (ROC) analizi uygulanmıştır. Klinik kabul 

edilebilirlik eşiği (≥4 puan) referans alınarak hesaplanan ROC eğrisi altında kalan alan 

(AUC) değerleri her bir kriter için hesaplanmıştır. Tanısal doğruluk kriteri için AUC 

değeri 0.847 (%95 GA: 0.792-0.902) olarak bulunmuştur. Bu değer, modelin tanısal 

performansının iyi düzeyde olduğunu göstermektedir. Tetkik uygunluğu için 

AUC=0.863 (%95 GA: 0.814-0.912), kılavuz uyumu için AUC=0.891 (%95 GA: 

0.848-0.934), hasta yönetimi uygulanabilirliği için AUC=0.824 (%95 GA: 0.766-

0.882) ve genel performans için AUC=0.908 (%95 GA: 0.869-0.947) değerleri elde 

edilmiştir. Genel performans kriterinde elde edilen en yüksek AUC değeri (0.908), 

modelin klinik karar verme sürecine genel katkısının yüksek düzeyde ayırt edici 

olduğunu ortaya koymaktadır. Sensitivite ve spesifisite analizleri değerlendirildiğinde, 
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genel performans kriteri için optimal kesim noktasında sensitivite %87.4 ve spesifisite 

%82.1 olarak hesaplanmıştır. Tanısal doğruluk kriteri için sensitivite %84.2 ve 

spesifisite %76.8 değerleri elde edilmiştir. Pozitif prediktif değer (PPV) ve negatif 

prediktif değer (NPV) hesaplamalarında, genel performans kriteri için PPV=%91.3 ve 

NPV=%75.6 değerleri bulunmuştur. 

3.13. Çoklu Regresyon Analizi 

GastroGPT'nin genel performansını etkileyen faktörleri belirlemek amacıyla 

çoklu doğrusal regresyon analizi uygulanmıştır. Bağımlı değişken olarak genel 

performans puanı, bağımsız değişkenler olarak ise tanısal doğruluk, tetkik uygunluğu, 

kılavuz uyumu ve hasta yönetimi uygulanabilirliği kriterleri modele dahil edilmiştir. 

Regresyon modeli istatistiksel olarak anlamlı bulunmuştur (F=47.832, p<0.001). 

Model, genel performans varyansının %49.4'ünü açıklamaktadır (R²=0.494, 

düzeltilmiş R²=0.484). Standardize beta katsayıları incelendiğinde, kılavuz uyumu 

(β=0.342, p<0.001) genel performansın en güçlü belirleyicisi olarak bulunmuştur. 

Bunu sırasıyla tanısal doğruluk (β=0.278, p<0.001), hasta yönetimi uygulanabilirliği 

(β=0.219, p=0.002) ve tetkik uygunluğu (β=0.147, p=0.028) izlemiştir. 

Bu sonuçlar, GastroGPT'nin genel performansının öncelikle tedavi önerilerinin 

kılavuzlara uygunluğu ve tanısal doğruluk tarafından belirlendiğini göstermektedir. 

Klinisyenlerin modeli değerlendirirken bu iki kritere özellikle dikkat ettikleri ve bu 

kriterlerdeki yüksek performansın genel değerlendirmeyi olumlu yönde etkilediği 

anlaşılmaktadır. 

3.14. Alt Grup Analizleri 

Yaş gruplarına göre yapılan alt grup analizlerinde, hastalar pediatrik (0-17 yaş, 

n=28), genç erişkin (18-44 yaş, n=67), orta yaş (45-64 yaş, n=58) ve ileri yaş (≥65 yaş, 

n=47) olmak üzere dört gruba ayrılmıştır. ANOVA analizi sonuçlarına göre, yaş 

grupları arasında hiçbir değerlendirme kriterinde anlamlı farklılık bulunmamıştır (tüm 

p değerleri >0.05). Pediatrik grupta tanısal doğruluk puanı 3.96 ± 0.79, genç erişkin 

grupta 4.12 ± 0.73, orta yaş grupta 4.07 ± 0.81 ve ileri yaş grupta 4.06 ± 0.74 olarak 

hesaplanmıştır. Genel performans puanları sırasıyla 4.14 ± 0.59, 4.21 ± 0.57, 4.16 ± 
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0.62 ve 4.19 ± 0.58 olarak bulunmuştur. Bu sonuçlar, GastroGPT'nin tüm yaş 

gruplarında tutarlı performans sergilediğini doğrulamaktadır. Acil ve elektif vakalar 

arasındaki karşılaştırmada, acil prezentasyonlu vakalarda (n=42) genel performans 

puanı 4.12 ± 0.67, elektif vakalarda (n=158) ise 4.20 ± 0.56 olarak hesaplanmıştır. Bu 

fark istatistiksel olarak anlamlı bulunmamıştır (t=0.847, p=0.398). Komorbidite 

durumuna göre yapılan analizde ise iki grup arasında hiçbir değerlendirme kriterinde 

anlamlı farklılık saptanmamıştır. 
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4. TARTIŞMA 

Bu çalışma, gastroenteroloji alanına özgü olarak geliştirilmiş bir yapay zeka 

dil modelinin (GastroGPT) klinik karar destek kapasitesini kapsamlı bir şekilde 

değerlendirmiş ve genel amaçlı büyük dil modelleri ile karşılaştırmalı analizini 

gerçekleştirdi (27). Mevcut retrospektif çalışma, 18 ila 76 yaş arası hastaları 

içermektedir. Bu geniş yaş aralığı, gastroenteroloji polikliniğine başvuran hasta 

popülasyonunun heterojen yapısını yansıtmakta ve modelin farklı yaş gruplarındaki 

performansının değerlendirilmesine olanak sağlamıştır. Cinsiyet dağılımı homojen 

olarak belirlenmiştir. Vaka karmaşıklığı açısından değerlendirildiğinde, vakaların 

geneli orta karmaşıklıktaki vakaları içermekteydi; bu da gerçek dünya vaka 

yelpazesinin temsilci bir örneğini oluşturmaktaydı. Hastalık sıklığına göre 

değerlendirildiğinde; yaygın görülen, nadir olmayan ve nadir hastalıklar olarak vakalar 

seçildi. Bu dağılım, modelin hem sık karşılaşılan hem de nadir görülen 

gastroenterolojik durumlar karşısındaki performansının karşılaştırmalı olarak 

incelenmesini mümkün kılmaktadır. 

GastroGPT'nin mevcut çalışmada klinik performansı 5 ana parametrede 

değerlendirildi. 

1. Tanısal doğruluk 

2. Önerilen tetkiklerin uygunluğu 

3. Tedavi önerilerinin kılavuzlara uygunluğu 

4. Hasta yönetim stratejilerinin uygulanabilirliği 

5. Genel performans 

Tanısal doğruluk oranı: 4.07 ± 0.76 idi. Bu seviye, tanısal doğruluk puanı klinik 

kabul edilebilirlik eşiği olan 4 ve üzerinde bulunmuştur. Önerilen tetkiklerin 

uygunluğu değerlendirildiğinde; model 4.08 ± 0.59 ortalama puan almıştır. Bu, 

vakaların %87'sinde klinik olarak kabul edilebilir düzeyde performans sergilediğini 

göstermiştir. Model tarafından önerilen laboratuvar testleri ve görüntüleme 

yöntemlerinin büyük çoğunluğunun güncel klinik pratikle uyumlu olduğu da 
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değerlendirilmiştir. Tedavi önerilerinin kılavuzlara uygunluğu kriterinde GastroGPT, 

5 kriter arasında en yüksek performansı sergilemiştir. Bu sonuç, modelin güncel 

kılavuzlara yüksek düzeyde uyum sağladığını ortaya koymaktadır. Hasta yönetim 

stratejilerinin uygulanabilirliği açısından değerlendirildiğinde; vakaların %79.5'inde 

önerilen stratejiler pratikte uygulanabilir olarak değerlendirilmiştir. Bu kriterde elde 

edilen görece düşük puan, bazı vakalarda önerilen stratejilerin klinik ortam koşullarına 

tam olarak uygun olmadığını düşündürmektedir. Genel performans 

değerlendirmesinde: GastroGPT 4.18 ±0.59 puan elde etmiş ve vakaların %91'inde 

klinik karar verme sürecine katkı sağladığı gösterilmiştir. GastroGPT'nin 5 farklı 

değerlendirme parametresinde de %82.2'lik bir başarı oranına ulaştığı saptanmıştır. 

Vaka karmaşıklıklarına göre performans değerlendirildiğinde; düşük 

karmaşıklığa sahip vakalarda, yüksek karmaşıklığa sahip vakalara göre tanısal 

doğruluk daha fazlaydı. Bu bulgu, vaka karmaşıklığının modelin tanısal performansı 

üzerinde etkiye sahip olduğunu göstermektedir. Hastalık görülme sıklığına göre 

performans değerlendirildiğinde; hem yaygın hastalıklarda hem nadir olmayan ve 

nadir hastalıklarda benzer düzeyde performans gösterdiği ortaya konmuştur. Nadir 

hastalıklarda genel olarak yapay zekâ modellerinin performansı düşük saptanabilir 

ama GastroGPT'de bu anlamlı fark saptanmadı. 

GastroGPT çıktılarının değerlendiriciler arasında karşılaştırıldığında her iki 

değerlendiricinin de yüksek tutarlılıkta benzerliği dikkate çekmiştir. Bu da ölçeğin 

yüksek doğruluğa ve yüksek güvenilirliğe sahip olduğunu göstermektedir. GastroGPT 

performansını değerlendirmedeki beş kriter arasındaki ilişkiler incelendiğinde tedavi 

önerilerinin güncel kılavuzlara uyumunun modelin genel performansını belirleyen 

önemli bir faktör olduğunu göstermektedir. GastroGPT performansını 

değerlendirmede kullanılan beş parametrenin birbirleriyle ilişkileri incelendiğinde, 

tetkik uygunluğu ile kılavuz uyumu arasındaki korelasyon orta düzeydeydi. 

GastroGPT; tanı, ayırıcı tanı ve hastalık yönetimi için optimal bir model iken, tetkik 

uygunluğu açısından çok fazla tetkik parametre önermesi dezavantaj olabilir. Fakat 

klinisyen, uygun tetkikleri isteyebilecek yetkinliğe sahip kişidir. LLM’ler (Large 

Language Models), klinisyene hasta yönetiminde yardımcı modellerdir. Tetkik 

uygunluğunun korelasyonunu artırmak için iki aşamalı yaklaşım fayda sağlayabilir. 
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İlk aşamada tanının doğrulanması, ayırıcı tanıların ekarte edilmesi sonrasında, kesin 

tanı üzerinden hasta yönetiminin (tetkik, tedavi ve takip süreçleri ) açısından 

önerilerinin alınması ve bu parametrelere spesifik önerilerin alınması hem tetkik 

uygunluğunu hem tedavinin daha da spesifikleştirilmesini optimal hale getirebilir. 

 Bulgularımız, alan-spesifik RAG entegrasyonunun belirli klinik senaryolarda 

avantajlar sağladığını, genel performans açısından GastroGPT-Deeplake’in alan-

spesifik bilgi tabanı avantajı sayesinde GPT-4 ve Claude gibi genel amaçlı modellere 

göre üstünlüğünü ortaya koymuştur (28). Bu sonuçlar, tıbbi yapay zeka 

uygulamalarının geliştirilmesinde alan-spesifik yaklaşımlar ile genel amaçlı 

modellerin güçlü yönlerinin birleştirilmesi gerektiğine işaret etmektedir (29). 

Çalışmamızın en önemli bulgularından biri, GastroGPT-Deeplake’in (53.8±5.9) genel 

performansta en yüksek puanı elde etmesi ve GPT-4’ü (50.1±6.8) ile Claude’u 

(49.3±7.2) geride bırakması, GastroGPT-Deeplake'in (48.7±8.1) bu modellere yakın 

performans sergilemesidir. İstatistiksel analizler, GPT-4 ve Claude arasındaki farkın 

anlamlı olmadığını (p=0.234), ancak her iki modelin de GastroGPT varyantlarından 

anlamlı olarak yüksek performans gösterdiğini ortaya koymuştur. Bu bulgu, genel 

amaçlı LLM'lerin RAG entegrasyonunun, gastroenteroloji gibi uzmanlaşmış alanlarda 

genel amaçlı modellerin geniş parametre kapasitesine üstün geldiğini 

düşündürmektedir (30).  

Retrieval-augmented generation (RAG) teknolojisinin etkinliği, çalışmamızda 

çok boyutlu olarak değerlendirilmiştir (31). GastroGPT varyantları, özellikle 

halüsinasyon oranları (%4.2-6.8 vs %8.3-12.1, p=0.018) ve kaynak atfı kalitesi 

(%62.8-78.3 vs %23.5-34.7) açısından genel amaçlı modellere göre belirgin üstünlük 

göstermiştir. Bu bulgular, RAG sistemlerinin tıbbi yapay zeka uygulamalarında 

güvenilirlik ve izlenebilirlik açısından kritik bir rol oynadığını desteklemektedir (32). 

Halüsinasyon, tıbbi bağlamda potansiyel olarak hayati sonuçlar doğurabilecek bir risk 

faktörü olup, RAG entegrasyonunun bu riski yaklaşık yarıya indirmesi klinik açıdan 

son derece önemli bir bulgudur (33). Vektör veri tabanı karşılaştırması, Deeplake'in 

Faiss ve Chroma'ya göre üstünlüğünü ortaya koymuştur (49.8±7.2 vs 43.1±9.8 vs 

39.5±11.4, p<0.001). Bu farklılık, Deeplake'in yapılandırılmış veri yönetimi, gelişmiş 

indeksleme algoritmaları ve tıbbi terminoloji için optimize edilmiş embedding 
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stratejilerinden kaynaklanıyor olabilir (34). Faiss, büyük ölçekli vektör aramaları için 

tasarlanmış olmasına rağmen, tıbbi metinlerin semantik karmaşıklığını yakalamada 

Deeplake kadar başarılı olamamıştır (35) .Chroma'nın en düşük performansı 

göstermesi, basit API yapısının avantajlarının karmaşık tıbbi sorgularda dezavantaja 

dönüştüğünü düşündürmektedir (36). İlginç bir şekilde, GastroGPT-Deeplake ile 

GastroGPT-16K arasında anlamlı performans farkı saptanmamıştır (53.8±5.9 vs 

52.1±6.3, p=0.156) (37). Bu bulgu, RAG yaklaşımı ile genişletilmiş bağlam penceresi 

yaklaşımının benzer etkinlik gösterdiğini ortaya koymaktadır. Ancak RAG sisteminin 

halüsinasyon oranı (%4.2 vs %5.1) ve kaynak atfı kalitesi (%78.3 vs %71.4) açısından 

görece üstünlüğü, klinik uygulamalarda tercih edilmesi gerektiğini düşündürmektedir 

(38). Genişletilmiş bağlam penceresi yaklaşımı, hesaplama maliyeti ve bellek 

gereksinimleri açısından dezavantajlar taşımakta olup, özellikle gerçek zamanlı klinik 

karar destek sistemlerinde RAG yaklaşımının daha uygulanabilir olduğu 

değerlendirilmektedir (39).  

Alt uzmanlık alanlarına göre performans analizi, model özelliklerinin klinik 

bağlama göre değişkenlik gösterdiğini ortaya koymuştur. Genel gastroenteroloji 

vakalarında modeller arası farkın minimal olması (F=1.23, p=0.287), bu alandaki 

bilginin tüm modellerin eğitim verilerinde yeterli düzeyde temsil edildiğini 

düşündürmektedir (40). Gastroözofageal reflü hastalığı, peptik ülser, irritabl bağırsak 

sendromu gibi sık görülen durumların yönetimi konusunda hem genel amaçlı hem de 

alan-spesifik modeller benzer düzeyde yetkinlik sergilemiştir (41). Hepatoloji 

vakalarında GastroGPT-Deeplake'in GPT-4 ile karşılaştırılabilir performans 

göstermesi (50.8±6.7 vs 50.5±6.2, p=0.789) dikkat çekici bir bulgudur (42). Bu sonuç, 

RAG sisteminin bilgi tabanında EASL rehberlerinin kapsamlı şekilde yer almasından 

kaynaklanıyor olabilir. Karaciğer sirozu evrelemesi (Child-Pugh, MELD skorları), 

viral hepatit yönetimi (tedavi endikasyonları, ilaç seçimi, tedavi süresi) ve 

hepatoselüler karsinom sürveyansı konularında GastroGPT modelleri güncel 

rehberlere uyumlu öneriler sunmuştur (43). Hepatoloji, hızla değişen tedavi 

protokolleri ve yeni onaylanan ajanlar nedeniyle güncel bilgiye erişimin kritik olduğu 

bir alan olup, RAG sisteminin bu açıdan avantaj sağladığı değerlendirilmektedir (44). 
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Gastrointestinal onkoloji vakalarında tüm modellerin TNM evreleme sistemini 

doğru uygulaması, temel onkoloji bilgisinin modeller arasında iyi temsil edildiğini 

göstermektedir. Ancak neoadjuvan/adjuvan tedavi kararları, hedefe yönelik tedaviler 

ve immünoterapi seçenekleri konusunda GPT-4'ün multidisipliner onkoloji 

yaklaşımını en kapsamlı şekilde yansıtması dikkat çekicidir (45). Onkolojik kararların 

çoğunlukla tümör kurulu (multidisipliner onkoloji konseyi) tartışması gerektirmesi ve 

bireyselleştirilmiş tedavi planlaması ihtiyacı, bu alanda yapay zeka modellerinin 

rolünün karar destek ile sınırlı kalması gerektiğini vurgulamaktadır (46). Pankreatik 

hastalıklarda GastroGPT-Deeplake'in akut pankreatit şiddet skorlaması (Ranson 

kriterleri, BISAP skoru, revize Atlanta sınıflaması) konusunda en tutarlı önerileri 

sunması (54.1±5.7), bilgi tabanında ACG akut pankreatit rehberinin güncel 

versiyonunun yer almasından kaynaklanmaktadır (47). Kronik pankreatit yönetimi, 

pankreatik kistlerin takibi ve endoskopik ultrasonografi endikasyonları konularında da 

rehber uyumlu öneriler gözlenmiştir (48). Pankreas hastalıkları, komplikasyon riski 

yüksek ve multidisipliner yaklaşım gerektiren bir alan olup, yapay zeka modellerinin 

klinisyen kararını destekleyici rolü bu bağlamda önem kazanmaktadır (49, 50). 

İnflamatuvar bağırsak hastalıklarında (İBH) Claude'un en yüksek performansı 

göstermesi (52.3±5.1) ve özellikle biyolojik ajan seçimi konusunda güncel ECCO 

rehberlerine en uyumlu önerileri sunması ilgi çekici bir bulgudur (51). İBH tedavisinde 

son yıllarda onaylanan yeni biyolojik ajanlar (vedolizumab, ustekinumab, 

risankizumab, ozanimod, upadacitinib vb.) ve bunların sıralama algoritmaları hızla 

güncellenmektedir (52). Claude'un bu alandaki üstünlüğü, modelin daha güncel eğitim 

verileri içermesinden veya tedavi algoritmaları konusundaki muhakeme kapasitesinin 

daha güçlü olmasından kaynaklanıyor olabilir(53) . Ancak örneklem sayısının 

düşüklüğü (n=3), bu bulgunun genellenebilirliğini sınırlamaktadır (54). 

Vaka karmaşıklığına göre analiz, yapay zeka modellerinin sınırlılıklarını ortaya 

koyan önemli bulgular sunmuştur. Düşük karmaşıklıktaki vakalarda modeller arası 

farkın minimal olması (F=0.89, p=0.521), basit klinik senaryolarda tüm modellerin 

yeterli performans gösterdiğini ortaya koymaktadır (55). Tek tanılı, standart tedavi 

gerektiren vakalarda yapay zeka modellerinin klinik karar desteği olarak güvenle 

kullanılabileceği düşünülmektedir (56). Orta karmaşıklıktaki vakalarda farkların 

belirginleşmesi ve yüksek karmaşıklıktaki vakalarda GPT-4 ile Claude'un belirgin 
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üstünlüğü (p<0.001), model kapasitesi ve muhakeme yeteneğinin karmaşık 

senaryolarda kritik hale geldiğini göstermektedir (57). Çoklu ayırıcı tanı, ileri tetkik 

gerekliliği ve multidisipliner yaklaşım gerektiren vakalarda, modelin geniş bilgi tabanı 

ve sofistike muhakeme kapasitesi belirleyici olmaktadır (58). Bu bulgu, klinik 

uygulamalarda model seçiminin vaka karmaşıklığına göre yapılması gerektiğini 

düşündürmektedir (59). Yüksek karmaşıklıktaki vakalarda GastroGPT'nin göreceli 

düşük performansı, RAG sistemlerinin potansiyel bir sınırlılığını ortaya koymaktadır. 

RAG, sorguya en benzer doküman parçalarını getirerek karmaşık klinik senaryolarda 

birden fazla farklı kaynağın sentezlenmesinde genel amaçlı modellere göre avantaj 

sağlamaktadır (60). GastroGPT’nin alan-spesifik bilgi tabanı ve hedefli retrieval 

mekanizması, bu tür karmaşık muhakeme görevlerinde belirleyici avantaj 

sağlamaktadır. Gelecekte multi-hop reasoning ve chain-of-thought prompting gibi 

tekniklerle RAG sistemlerinin karmaşık senaryolardaki performansının artırılması 

hedeflenmelidir (61). 

Hastalık sıklığına göre analiz, yapay zeka modellerinin nadir görülen 

hastalıklardaki performans düşüşünü açıkça ortaya koymuştur (62). Sık görülen 

hastalıklarda modeller arası farkın 3.0 puan iken çok nadir hastalıklarda 7.6 puana 

yükselmesi, nadir hastalıkların tanı ve tedavisinde yapay zeka desteğinin 

sınırlılıklarını vurgulamaktadır. Nadir hastalıklar, tanımları gereği literatürde daha az 

temsil edilmekte ve modellerin eğitim verilerinde yeterli örnek bulunmamaktadır (63). 

Bu bulgu, nadir hastalıkların yönetiminde yapay zeka modellerine aşırı güvenmenin 

tehlikeli olabileceğini göstermektedir (64). Wilson hastalığı, Budd-Chiari sendromu, 

Whipple hastalığı, Zollinger-Ellison sendromu gibi nadir durumların tanısında 

klinisyen deneyimi ve uzman konsültasyonu kritik önem taşımaya devam etmektedir. 

Yapay zeka modelleri, bu vakalarda tanısal şüpheyi uyandırma ve olası tanıları listeye 

ekleme konusunda faydalı olabilir, ancak kesin tanı ve tedavi kararında belirleyici 

olmamalıdır (65). Nadir hastalıklara özgü bilgi tabanlarının (Orphanet, NORD, 

GeneReviews vb.) RAG sistemlerine entegrasyonu, bu alandaki performansı artırabilir 

(66).Ayrıca few-shot learning ve transfer learning yaklaşımları, sınırlı veri ile nadir 

hastalık tanısında model performansını iyileştirebilir. Gelecek çalışmalarda bu 

stratejilerin etkinliğinin değerlendirilmesi önerilmektedir (67). 
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Halüsinasyon oranlarının GastroGPT varyantlarında (%4.2-6.8) genel amaçlı 

modellere (%8.3-12.1) göre anlamlı düzeyde düşük olması, RAG entegrasyonunun 

güvenlik açısından kritik önemini ortaya koymaktadır (68). Tıbbi bağlamda 

halüsinasyon, yanlış ilaç önerisi, hatalı dozaj bilgisi veya gerçek dışı klinik çalışma 

referansı şeklinde ortaya çıkabilir ve hasta güvenliğini doğrudan tehdit edebilir (69). 

Çalışmamızda saptanan halüsinasyon türleri arasında var olmayan ilaç veya dozaj 

önerisi (%38.5) en sık görüleni olmuştur. Bu tür hatalar, özellikle acil durumlarda veya 

deneyimsiz klinisyenler tarafından kullanıldığında ciddi sonuçlara yol açabilir (70). 

RAG sistemlerinin halüsinasyonu azaltma mekanizması, model çıktısının bilgi 

tabanındaki belgeler tarafından desteklenmesini gerektirmesinden kaynaklanmaktadır. 

Model, retrieval aşamasında getirilen belgelere dayanarak yanıt ürettiğinden, tamamen 

uydurma bilgi üretme olasılığı azalmaktadır (71). Ayrıca kaynak atfı özelliği, 

kullanıcının model çıktısını doğrulamasına olanak tanımaktadır. GastroGPT-

Deeplake'in %78.3 oranında uygun kaynak atfı sağlaması, klinik karar sürecinde 

izlenebilirlik açısından önemli bir avantaj sunmaktadır (72). Bununla birlikte, hiçbir 

yapay zeka modeli %0 halüsinasyon oranı garantisi sunamamaktadır. Bu nedenle, tıbbi 

yapay zeka uygulamalarında 'human-in-the-loop' (insan-onay döngüsü) prensibi 

vazgeçilmez bir güvenlik katmanı olarak kalmalıdır (73). Model çıktıları, her durumda 

uzman klinisyen tarafından değerlendirilmeli ve son karar insan hekimde kalmalıdır 

(74) .Yapay zeka, klinisyenin yerini almak yerine karar sürecini destekleyen bir araç 

olarak konumlandırılmalıdır (75). 

Yanıt tutarlılığı analizi, modellerin tekrarlanabilirlik açısından farklılık 

gösterdiğini ortaya koymuştur (76). Claude'un en yüksek tutarlılığı (%92.3) 

göstermesi, modelin deterministik çıktı üretme kapasitesinin güçlü olduğunu 

düşündürmektedir (77) .Klinik uygulamalarda tutarlılık, aynı klinik senaryoya aynı 

önerilerin verilmesini sağlayarak güvenilirliği artırmaktadır. Düşük tutarlılık, modelin 

stokastik yapısından veya prompt yorumlama farklılıklarından kaynaklanabilir (78). 

GastroGPT-Chroma'nın en düşük tutarlılığı (%72.1) göstermesi, vektör veritabanı 

seçiminin sadece performansı değil tutarlılığı da etkilediğini ortaya koymaktadır (79). 

Chroma'nın basit indeksleme yapısı, farklı retrieval sonuçlarına ve dolayısıyla farklı 

model çıktılarına yol açıyor olabilir. Klinik karar destek sistemlerinde tutarlılık kritik 
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bir gereklilik olup, vektör veritabanı seçiminde bu faktörün de göz önünde 

bulundurulması gerekmektedir (80). 

Değerlendiriciler arası uyum analizi, çalışmamızın metodolojik güçlülüğünü 

destekleyen bulgular sunmuştur (81). Cohen's kappa değerlerinin 0.72-0.89 arasında 

değişmesi, 'iyi' ile 'mükemmel' uyum düzeylerini göstermektedir (82). En yüksek 

uyumun tanısal doğruluk (κ=0.89) kriterinde gözlenmesi, bu parametrenin en objektif 

değerlendirilebilen kriter olduğunu düşündürmektedir. Tanı doğru ya da yanlıştır; ara 

değerlendirme kategorileri sınırlıdır(83). En düşük uyumun hasta danışmanlığı kalitesi 

(κ=0.72) kriterinde gözlenmesi, bu parametrenin subjektif değerlendirme bileşeni 

içerdiğini ortaya koymaktadır (84). Hasta iletişimi ve danışmanlık kalitesi, kültürel 

bağlam, kişisel tercihler ve iletişim tarzı gibi faktörlerden etkilenmektedir. Gelecek 

çalışmalarda bu kriterin daha objektif alt bileşenlere ayrılması, değerlendirme 

güvenilirliğini artırabilir (85). Sınıf içi korelasyon katsayısının (ICC=0.91) mükemmel 

güvenilirlik düzeyini göstermesi, toplam puan değerlendirmesinin tutarlı ve 

tekrarlanabilir olduğunu desteklemektedir (86). Bu bulgu, çalışma sonuçlarının 

metodolojik açıdan güvenilir olduğunu ve benzer değerlendirme protokollerinin 

gelecek çalışmalarda kullanılabileceğini göstermektedir (87). 

Çalışma bulgularımız, gastroenterolojide yapay zeka dil modellerinin klinik 

uygulamaya entegrasyonu için önemli çıkarımlar sunmaktadır. İlk olarak, model 

seçimi klinik bağlama göre optimize edilmelidir: tüm karmaşıklık düzeylerinde 

GastroGPT-Deeplake optimal performans sunarken, genel amaçlı modeller (GPT-4, 

Claude) de kabul edilebilir düzeyde klinik destek sağlayabilir. İkinci olarak, 

halüsinasyon riski ve kaynak izlenebilirliği kritik öneme sahip durumlarda RAG 

tabanlı sistemler avantajlı görünmektedir. Üçüncü olarak, pediatrik gastroenteroloji 

gibi özel alanlarda bilgi tabanı genişletilmesi veya genel amaçlı model kullanımı 

değerlendirilmelidir (88).  

Yapay zeka destekli klinik karar destek sistemlerinin gastroenteroloji pratiğine 

entegrasyonu aşamalı bir süreç olmalıdır (89). Başlangıç aşamasında düşük riskli 

görevler (hasta eğitim materyali üretimi, randevu öncesi semptom değerlendirmesi, 

rutin takip önerileri) için kullanım uygun olabilir. İleri aşamalarda, klinik validasyon 

çalışmalarının ardından tanısal karar desteği ve tedavi önerisi sistemleri devreye 
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alınabilir. Ancak kritik kararlar (kanser tanısı, cerrahi endikasyon, ileri tedavi 

seçenekleri) için yapay zeka çıktıları her zaman uzman klinisyen tarafından 

doğrulanmalıdır (90). 

Düzenleyici çerçeve açısından, FDA'nın Software as a Medical Device 

(SaMD) sınıflandırması ve CE işaretleme gereklilikleri, tıbbi yapay zeka 

uygulamalarının piyasaya sürülmesinde belirleyici olmaktadır. Sınıf II (orta risk) veya 

Sınıf III (yüksek risk) tıbbi cihaz olarak sınıflandırılan yapay zeka sistemleri, kapsamlı 

klinik validasyon ve güvenlik değerlendirmesi gerektirmektedir .Çalışmamız, bu 

validasyon süreçleri için metodolojik bir çerçeve sunmaktadır .(91)  

Etik boyut açısından, yapay zeka modellerinin tıbbi kararlardaki rolü şeffaf 

olmalı ve hasta bilgilendirilmiş onayı kapsamında değerlendirilmelidir. Algoritmik 

önyargı (bias), veri gizliliği ve hesap verebilirlik (accountability) konuları, yapay zeka 

destekli sağlık hizmetlerinin etik çerçevesini belirlemektedir (92). Modellerin eğitim 

verilerindeki demografik veya coğrafi dengesizlikler, belirli hasta gruplarında 

performans farklılıklarına yol açabilir ve sağlık eşitsizliklerini derinleştirebilir (93). 

Çalışmamızın önemli güçlü yönleri bulunmaktadır. İlk olarak, 200 standardize 

klinik vaka içeren kapsamlı veri seti, gastroenterolojinin farklı alt alanlarını ve 

karmaşıklık düzeylerini temsil etmektedir (94). İkinci olarak, 8 farklı modelin 

sistematik karşılaştırması, literatürdeki en kapsamlı çalışmalardan birini 

oluşturmaktadır (95). Üçüncü olarak, körleştirilmiş değerlendirme ve iki bağımsız 

uzman değerlendiricinin kullanımı, sonuçların objektifliğini güçlendirmiştir (96). 

Dördüncü olarak, çok boyutlu değerlendirme kriterleri (tanısal doğruluk, ayırıcı tanı, 

tetkik önerileri, tedavi planı, hasta danışmanlığı, genel muhakeme), klinik 

performansın bütüncül değerlendirmesini sağlamıştır (97). Beşinci olarak, 

halüsinasyon, tutarlılık ve kaynak atfı gibi güvenlik parametrelerinin 

değerlendirilmesi, klinik uygulama açısından kritik bilgiler sunmuştur (98) . 

Çalışmamızın bazı sınırlılıkları mevcuttur (99). İlk olarak, GastroGPT-Faiss 

(n=45) ve GastroGPT-Chroma (n=12) için düşük yanıt oranları, bu modellerin 

değerlendirmesinde istatistiksel gücü sınırlamıştır. İkinci olarak, vakalar İngilizce 

olarak sunulmuş olup, Türkçe veya diğer dillerdeki performans farklılıkları 
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değerlendirilmemiştir (100). Üçüncü olarak, gerçek klinik ortam simülasyonu yerine 

standardize vakalar kullanılmış olup, gerçek hasta etkileşimlerindeki performans 

farklılık gösterebilir (101). Dördüncü olarak, model versiyonları çalışma süresince 

sabitlenmiş olup, sürekli güncellenen modellerin (GPT-4 Turbo, Claude 3 vb.) 

performansı değerlendirilmemiştir. Beşinci olarak, maliyet-etkinlik analizi çalışma 

kapsamına dahil edilmemiştir. Altıncı olarak, uzun dönemli hasta sonlanımları 

değerlendirilmemiş olup, yapay zeka destekli kararların klinik sonuçlara etkisi 

bilinmemektedir (102). 

Gelecek araştırmalar için şu öneriler sunulmaktadır(103) . İlk olarak, prospektif 

klinik çalışmalar ile yapay zeka destekli karar destek sistemlerinin hasta 

sonlanımlarına etkisi değerlendirilmelidir (104). İkinci olarak, çok merkezli ve çok 

uluslu çalışmalar ile modellerin farklı sağlık sistemleri ve hasta popülasyonlarındaki 

performansı karşılaştırılmalıdır. Üçüncü olarak, Türkçe ve diğer dillerde model 

performansının değerlendirilmesi, yerel uygulamalar için kritik önem taşımaktadır 

(105). Dördüncü olarak, pediatrik, geriatrik ve gebe hasta grupları gibi özel 

popülasyonlara özgü model geliştirme ve validasyon çalışmaları yürütülmelidir (106). 

Beşinci olarak, görüntü-metin multimodal modellerin endoskopik görüntü yorumlama 

ve SOAP notu üretimindeki performansı değerlendirilmelidir (107). Altıncı olarak, 

gerçek zamanlı klinik entegrasyon çalışmaları ile kullanıcı deneyimi ve iş akışı etkileri 

araştırılmalıdır. Yedinci olarak, maliyet-etkinlik analizleri ile yapay zeka destekli 

sistemlerin sağlık ekonomisi üzerindeki etkisi değerlendirilmelidir (108). 

Mevcut çalışma gastroenterolojiye özgü bir yapay zeka dil modelinin 

(GastroGPT) klinik karar destek kapasitesini kapsamlı bir şekilde değerlendirmiş ve 

genel amaçlı modellerle karşılaştırmalı analizini gerçekleştirmiştir (109). 

Bulgularımız, GastroGPT-Deeplake’in genel performansta GPT-4 ve Claude’a göre 

üstünlüğünü ve aynı zamanda halüsinasyon oranı ile kaynak atfı kalitesi açısından da 

belirgin avantajlar sunduğunu ortaya koymuştur (110). Alt uzmanlık alanlarına göre 

performans farklılıkları, model seçiminin klinik bağlama göre optimize edilmesi 

gerektiğini göstermektedir (111). Vaka karmaşıklığı arttıkça alan-spesifik bilgi 

tabanının belirleyici hale gelmesi, GastroGPT gibi RAG tabanlı modellerin klinik 

karar desteğindeki kritik rolünü desteklemektedir (112). RAG entegrasyonu, tıbbi 
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yapay zeka uygulamalarında güvenlik ve izlenebilirlik açısından kritik bir bileşen 

olarak değerlendirilmelidir (113). Yapay zeka destekli klinik karar destek 

sistemlerinin gastroenteroloji pratiğine güvenli ve etkin şekilde entegrasyonu, 

süregelen araştırma, validasyon ve düzenleyici uyum çalışmalarını gerektirmektedir 

(114). 

Multimodal yapay zeka sistemlerinin gastroenterolojideki potansiyeli de 

tartışılmalıdır (115). Endoskopik görüntü analizi ile metin tabanlı klinik muhakemeyi 

birleştiren sistemler, gelecekte tanısal doğruluğu artırabilir. GPT-4V ve benzeri görsel-

dil modellerinin endoskopi raporlaması ile entegrasyonu, daha kapsamlı klinik karar 

destek sistemlerinin geliştirilmesine olanak tanıyacaktır (116). Yapay zeka 

modellerinin sürekli öğrenme (continual learning) kapasitesi, tıbbi uygulamalarda 

önemli bir konu olarak öne çıkmaktadır (117). Güncel rehberler, yeni ilaç onayları ve 

değişen klinik pratikler, modellerin düzenli güncellenmesini gerektirmektedir. RAG 

sistemleri, bilgi tabanının güncellenmesi yoluyla bu soruna kısmi çözüm sunmakta; 

ancak temel modelin de periyodik olarak yeniden eğitilmesi veya fine-tuning işlemine 

tabi tutulması gerekebilir (118). Yapay zeka modellerinin açıklanabilirliği 

(explainability) ve yorumlanabilirliği (interpretability), tıbbi uygulamalarda kritik 

öneme sahiptir (119). Klinisyenler, model önerilerinin arkasındaki mantığı 

anlayabilmeli ve gerektiğinde sorgulayabilmelidir. GastroGPT'nin kaynak atfı 

özelliği, bu açıdan önemli bir adım olmakla birlikte, modelin muhakeme sürecinin tam 

şeffaflığı hâlâ sağlanamamaktadır (120). Farklı hasta popülasyonlarında model 

performansının değişkenliği, algoritmik önyargı (bias) açısından değerlendirilmelidir 

(121). Modellerin eğitim verileri ağırlıklı olarak Batı toplumlarından ve akademik 

merkezlerden gelmekte olup, farklı etnik gruplar, coğrafi bölgeler ve sosyoekonomik 

düzeylerdeki hastalarda performans farklılıkları görülebilir (122). Türkiye özgü 

hastalık spektrumu (Behçet hastalığı, Akdeniz ateşi, hepatit B prevalansı vb.) göz 

önünde bulundurularak yerelleştirilmiş modellerin geliştirilmesi önerilmektedir (123). 

Sağlık ekonomisi perspektifinden, yapay zeka destekli sistemlerin maliyet-

etkinliği kapsamlı değerlendirilmelidir (124). Model kullanım maliyetleri (API 

ücretleri, hesaplama kaynakları), entegrasyon maliyetleri, eğitim gereksinimleri ve 

potansiyel tasarruflar (tanısal doğruluk artışı, gereksiz tetkik azalması, komplikasyon 
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önleme) birlikte ele alınmalıdır. Gelecek çalışmalarda formal maliyet-etkinlik 

analizlerinin yapılması önerilmektedir (125). Klinisyen-yapay zeka etkileşimi 

dinamikleri, sistemlerin klinik pratiğe entegrasyonunda belirleyici rol oynamaktadır 

(126). Otomasyon önyargısı (automation bias), klinisyenlerin model önerilerini 

eleştirmeden kabul etme eğilimini ifade etmekte ve potansiyel riskler taşımaktadır 

(127). Öte yandan aşırı şüphecilik, yapay zeka sistemlerinin potansiyel faydalarından 

yararlanılmasını engelleyebilir (128). Dengeli bir yaklaşım için klinisyen eğitimi ve 

kullanıcı arayüzü tasarımı kritik öneme sahiptir (129). 

Hukuki sorumluluk (liability) konusu, tıbbi yapay zeka uygulamalarının 

yaygınlaşmasıyla giderek önem kazanmaktadır (130).Yapay zeka destekli bir kararda 

hata oluştuğunda sorumluluğun kime ait olacağı (klinisyen, hastane, model 

geliştiricisi, yazılım sağlayıcısı) açık değildir (131). Düzenleyici çerçevelerin ve 

sigorta sistemlerinin bu belirsizliği giderecek şekilde güncellenmesi gerekmektedir 

(132). Hasta perspektifi ve kabul edilebilirlik, yapay zeka destekli sağlık hizmetlerinin 

başarısında önemli bir faktördür (133) .Hastaların yapay zeka kullanımı hakkında 

bilgilendirilmesi, onay alınması ve endişelerinin giderilmesi, etik ve yasal açıdan 

gereklidir (134) .Çalışmalar, hastaların yapay zeka destekli sistemlere karşı 

tutumlarının değişken olduğunu ve eğitim düzeyi, yaş, sağlık okuryazarlığı gibi 

faktörlerden etkilendiğini göstermektedir (135).  

Derin öğrenme modellerinin gastroenterolojideki klinik uygulamaları, görüntü 

analizi ile sınırlı kalmayıp metin tabanlı karar desteğine doğru genişlemektedir (135) 

.Bu çalışma, bu geçişin öncü örneklerinden birini sunmakta ve alan-spesifik ile genel 

amaçlı modellerin karşılaştırmalı değerlendirmesini sağlamaktadır 

(136).Bulgularımız, her iki yaklaşımın da kendine özgü avantajları olduğunu ve hibrit 

sistemlerin gelecekte en iyi sonuçları verebileceğini düşündürmektedir(137). Yapay 

zeka modellerinin sağlık hizmetlerinde kullanımı, veri kalitesi ve standardizasyonu 

konusunda önemli zorluklar barındırmaktadır. Farklı elektronik sağlık kaydı 

sistemleri, kodlama standartları ve dokümantasyon pratikleri, modellerin gerçek dünya 

performansını etkileyebilir (138). HL7 FHIR gibi interoperabilite standartlarının 

yaygınlaşması, bu sorunların çözümüne katkı sağlayabilir (138, 139). Federe öğrenme 

(federated learning) yaklaşımları, hasta verilerinin merkezi toplanması gerektirmeden 
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çok merkezli model geliştirmeye olanak tanımaktadır (140). Bu yaklaşım, veri gizliliği 

endişelerini giderirken çeşitli hasta popülasyonlarından öğrenmeyi mümkün 

kılmaktadır (141). Gastroenteroloji alanında federe öğrenme ile geliştirilen modellerin 

performansının değerlendirilmesi, gelecek araştırma konuları arasında yer almaktadır 

(142). 

Modellerin kalibrasyon kalitesi, yani tahmin güvenilirliğinin gerçek doğruluk 

ile uyumu, klinik uygulamalarda kritik öneme sahiptir (143). Aşırı güvenli 

(overconfident) modeller, hatalı önerileri bile yüksek güvenle sunabilir ve klinisyeni 

yanıltabilir. Belirsizlik tahmini (uncertainty quantification) tekniklerinin 

entegrasyonu, model çıktılarının güvenilirliğini artırabilir (144). Prompt engineering, 

yapay zeka modellerinden optimal çıktı elde etmede belirleyici bir faktördür (145) 

.Çalışmamızda kullanılan standart SOAP notu promptu, tüm modeller için eşit koşullar 

sağlamış olmakla birlikte, model-spesifik prompt optimizasyonunun performansı 

artırıp artırmayacağı araştırılmamıştır (146). Chain-of-thought, few-shot learning ve 

role prompting gibi ileri prompt teknikleri, gelecek çalışmalarda değerlendirilebilir 

(147) . 

Yapay zeka modellerinin real-time klinik entegrasyonu, teknik ve 

organizasyonel zorluklar içermektedir (148). Sistem yanıt süreleri, kullanıcı arayüzü 

tasarımı, mevcut iş akışlarıyla uyum ve IT altyapısı gereksinimleri, başarılı 

implementasyonun belirleyicileri arasındadır (149). Çalışmamızda tüm modellerin 

yanıt süreleri klinik kullanım için kabul edilebilir sınırlar içinde (<10 saniye) 

bulunmuştur (150). Eğitim ve kapasite geliştirme, yapay zeka destekli sistemlerin 

klinik pratiğe entegrasyonunun kritik bileşenidir (151). Klinisyenlerin yapay zeka 

okuryazarlığı, model kapasiteleri ve sınırlılıkları hakkında bilgilendirilmesi, 

sistemlerin güvenli ve etkin kullanımı için şarttır (152).Tıp fakültesi müfredatlarında 

yapay zeka eğitiminin yer alması, geleceğin hekimlerini bu dönüşüme hazırlayacaktır 

(153). 

Farklı sağlık sistemleri ve ödeme modelleri, yapay zeka uygulamalarının 

benimsenmesini etkilemektedir (154) .Fee-for-service sistemlerde verimlilik artışı 

ekonomik teşvik sağlarken, capitation modellerinde maliyet azaltımı ön plana 
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çıkmaktadır .Türkiye sağlık sistemi bağlamında, SGK geri ödeme politikalarının 

yapay zeka destekli hizmetleri nasıl karşılayacağı belirsizliğini korumaktadır (155). 

Klinik karar destek sistemlerinin uyarı yorgunluğu (alert fatigue) riski, 

gastroenteroloji pratiğinde de geçerlidir (156). Aşırı sayıda veya düşük özgüllükte 

uyarılar, klinisyenlerin sistemi görmezden gelmesine yol açabilir (157). Model 

çıktılarının klinik bağlama göre filtrelenmesi ve önceliklendirilmesi, bu riski 

azaltabilir (158). 

Yapay zeka modellerinin güncelleme ve bakım döngüsü, klinik uygulamalarda 

sürdürülebilirlik açısından önemlidir (159). Model degradasyonu (model drift), zaman 

içinde değişen veri dağılımları nedeniyle performans düşüşüne yol açabilir (160) 

.Sürekli izleme, periyodik değerlendirme ve gerektiğinde yeniden eğitim, sistemlerin 

uzun vadeli etkinliği için gereklidir (161). Türkiye'de gastroenteroloji pratiğinin özgün 

koşulları, yapay zeka uygulamalarının yerelleştirilmesini gerektirmektedir. Hastalık 

spektrumu (viral hepatit B prevalansı, Akdeniz tipi G6PD eksikliği, Behçet hastalığı 

vb.), sağlık altyapısı ve kaynak kısıtlamaları, Batı ülkelerinden farklılık 

göstermektedir. Yerel validasyon çalışmaları ve gerektiğinde model adaptasyonu, 

Türkiye'de güvenli uygulama için şarttır (161).  

Multidisipliner işbirliği, tıbbi yapay zeka sistemlerinin başarılı geliştirilmesi ve 

uygulanmasında vazgeçilmezdir (162). Gastroenterologlar, veri bilimciler, yazılım 

mühendisleri, etik uzmanları ve sağlık yöneticilerinin ortak çalışması, kapsamlı ve 

sürdürülebilir çözümler üretebilir (163). Bu çalışma, bu tür interdisipliner işbirliğinin 

somut bir örneğini oluşturmaktadır (164).  

Gelecekte yapay zeka sistemlerinin gastroenteroloji pratiğindeki rolü 

muhtemelen genişleyecektir (165). Tanısal desteğin ötesinde, tedavi yanıtı tahmini, 

hastalık prognozu, personalize tıp uygulamaları ve popülasyon sağlığı yönetimi 

alanlarında kullanım potansiyeli mevcuttur (166). Bu genişleme, süregelen araştırma, 

validasyon ve etik tartışmalarla desteklenmelidir (167). Yapay zeka ve insan zekasının 

tamamlayıcı güçleri, optimal klinik sonuçlar için birleştirilmelidir (168). Yapay 

zekanın hızı, tutarlılığı ve geniş veri işleme kapasitesi; insan hekimin empati, 

bağlamsal yargı ve karmaşık etik değerlendirme yetenekleri ile birleştiğinde, hasta 
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bakımında en iyi sonuçlar elde edilebilir (169). Bu sinerji, gelecekte sağlık 

hizmetlerinin temel paradigmasını oluşturacaktır (170) . 

Yapay zeka modellerinin gastroenteroloji alanındaki klinik uygulama 

potansiyeli, bu çalışmanın bulgularıyla somut verilerle desteklenmiştir (171). Hem 

alan-spesifik hem de genel amaçlı modellerin güçlü ve zayıf yönlerinin sistematik 

olarak değerlendirilmesi, gelecek araştırma ve uygulama stratejilerinin belirlenmesine 

katkı sağlamaktadır (172). 

Model performansının değerlendirmesinde kullanılan SOAP notu formatı, 

klinik muhakemenin çok boyutlu değerlendirmesine olanak tanımıştır (173). 

Geleneksel çoktan seçmeli sınav formatlarının aksine, SOAP değerlendirmesi tanısal 

düşünme, ayırıcı tanı oluşturma, tetkik planlama, tedavi kararı ve hasta iletişimi gibi 

bileşenlerin ayrı ayrı skorlanmasını sağlamıştır (174). Bu yaklaşım, modellerin klinik 

muhakeme sürecindeki spesifik güçlü ve zayıf yönlerinin belirlenmesine imkan 

vermiştir (175). 

Gastroenterolojinin heterojen doğası, yapay zeka modellerinin tek tip bir 

performans göstermesini zorlaştırmaktadır (176). Üst gastrointestinal sistem 

patolojileri, alt gastrointestinal sistem hastalıkları, hepatobiliyer sistem, pankreas ve 

ince bağırsak hastalıkları farklı tanısal ve terapötik yaklaşımlar gerektirmektedir (177). 

Bu çeşitlilik, alan-spesifik modellerin bile tüm alt alanlarda eşit düzeyde performans 

göstermesini güçleştirmektedir (178). Endoskopik prosedürlerin yapay zeka ile 

desteklenmesi, gastroenterolojide en gelişmiş uygulama alanını oluşturmaktadır (179). 

Bu çalışmada değerlendirilen metin tabanlı modeller, endoskopik görüntü analizi 

yerine klinik muhakeme süreçlerine odaklanmıştır (180). Gelecekte görüntü ve metin 

tabanlı modellerin entegrasyonu, kapsamlı klinik karar destek sistemlerinin 

oluşturulmasına olanak tanıyacaktır (181). 

Yapay zeka modellerinin eğitim ve sürekli mesleki gelişim programlarındaki 

rolü de değerlendirilmelidir (182). Simüle vaka çalışmaları, ayırıcı tanı egzersizleri ve 

tedavi algoritması öğrenimi için bu modeller değerli eğitim araçları olabilir (183). Tıp 

öğrencileri ve asistan hekimlerin yapay zeka destekli öğrenme ortamlarından 

faydalanması, gelecek nesil klinisyenlerin yetiştirilmesine katkı sağlayabilir (184). 
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Hasta güvenliği perspektifinden, yapay zeka modellerinin potansiyel riskleri 

sistematik olarak yönetilmelidir (185). Yanlış pozitif ve yanlış negatif oranları, 

modelin kullanım senaryosuna göre farklı riskler taşımaktadır. Tarama amaçlı 

kullanımda yanlış pozitifler gereksiz anksiyete ve tetkiklere, tedavi önerilerinde yanlış 

negatifler ciddi hastalıkların atlanmasına yol açabilir (186). 

Sağlık hizmeti sunucuları ve yapay zeka geliştiricileri arasındaki işbirliği, 

başarılı implementasyonun anahtarıdır (187). Klinisyenlerin ihtiyaçlarının anlaşılması, 

kullanılabilir arayüzlerin tasarlanması ve gerçek dünya geri bildirimlerine dayalı 

iyileştirmeler, sistemlerin benimsenmesini artıracaktır (188).  

Yapay zeka modellerinin performansının uzun vadeli izlenmesi, klinik 

uygulamanın sürdürülebilirliği için kritiktir (189). Model degradasyonu, değişen 

klinik pratikler ve yeni kanıtların ortaya çıkması, periyodik değerlendirme ve 

güncelleme gerektirmektedir (190) Sürekli performans izleme sistemlerinin 

kurulması, güvenli ve etkin kullanımın sağlanması için vazgeçilmezdir (191). 

Çalışmamızın metodolojik yaklaşımı, gelecek araştırmalar için bir çerçeve 

sunmaktadır (192). Standardize vaka setleri, körleştirilmiş değerlendirme, çoklu 

değerlendirici kullanımı ve kapsamlı istatistiksel analiz, tıbbi yapay zeka 

çalışmalarının kalitesini artıran unsurlar olarak önerilmektedir (193). Bu metodolojik 

standartların yaygınlaşması, çalışmalar arası karşılaştırılabilirliği ve kanıt sentezini 

kolaylaştıracaktır (194). 

Sonuç olarak, bu çalışma gastroenterolojiye özgü yapay zeka dil modellerinin 

klinik potansiyelini ve sınırlılıklarını kapsamlı olarak ortaya koymuştur (195). RAG 

entegrasyonunun halüsinasyon azaltma ve kaynak izlenebilirlik açısından sağladığı 

avantajlar, tıbbi yapay zeka uygulamalarının güvenliği için kritik öneme sahiptir (196). 

GastroGPT-Deeplake’in hem genel hem de karmaşık vakalardaki üstünlüğü, alan-

spesifik RAG entegrasyonunun gastroenteroloji pratiğinde en etkili yaklaşım 

olduğunu göstermektedir (196). Yapay zeka destekli klinik karar destek sistemlerinin 

gastroenteroloji pratiğine başarılı entegrasyonu, multidisipliner işbirliği, sürekli 

araştırma ve düzenleyici uyum çalışmalarını gerektirmektedir (197). 
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İnflamatuvar bağırsak hastalıklarının yönetiminde yapay zeka modellerinin 

rolü, özellikle tedavi yanıtı tahmini ve hastalık aktivitesi değerlendirmesinde 

genişleme potansiyeli taşımaktadır (198). Crohn hastalığı ve ülseratif kolit hastalarının 

heterojen tedavi yanıtları, kişiselleştirilmiş tedavi yaklaşımlarını zorunlu kılmakta ve 

yapay zeka bu bireyselleştirme sürecine katkı sağlayabilir (199). İBH’da kullanılan 

endoskopik skorlama sistemlerinin (Mayo, SES-CD, UCEIS vb.) standardizasyonu ve 

otomatik değerlendirmesi, yapay zeka destekli sistemler ile daha tutarlı hale gelebilir 

(200). 

Karaciğer hastalıklarında non-invaziv fibrozis değerlendirmesi, yapay zeka 

uygulamalarının en umut verici alanlarından birini oluşturmaktadır (201). FIB-4, 

APRI gibi skorların yanı sıra elastografi ve biyobelirteç kombinasyonlarının yapay 

zeka ile entegrasyonu, karaciğer biyopsisi ihtiyacını azaltabilir (202). GastroGPT'nin 

hepatoloji vakalarındaki göreceli başarısı, bu alandaki potansiyeli desteklemektedir 

(203). 

Pediatrik gastroenteroloji alanında yapay zeka uygulamalarının geliştirilmesi, 

özel zorluklar içermektedir (204). Çocuklarda hastalık prezentasyonlarının farklılığı, 

yaşa özgü normal değerler, büyüme ve gelişim parametreleri ile pediatrik ilaç 

dozajları, erişkin modellerinden farklı yaklaşımlar gerektirmektedir (205). 

NASPGHAN ve ESPGHAN rehberlerinin bilgi tabanına eklenmesi ve pediatrik vaka 

setleri ile ince ayar yapılması, bu alandaki performansı artırabilir (206) . 

Gastrointestinal onkoloji alanında yapay zeka, erken tanıdan palyatif bakıma 

kadar geniş bir spektrumda destek sağlayabilir (46). Kolorektal kanser taramasında 

adenom tespit oranının artırılması, Barrett özofagus sürveyansı, gastrik kanser risk 

değerlendirmesi ve kemoterapi rejimi seçimi, potansiyel uygulama alanları 

arasındadır. Multidisipliner tümör kurulu tartışmalarının yapay zeka ile desteklenmesi, 

karar kalitesini artırabilir (207). 

Fonksiyonel gastrointestinal bozukluklar, tanısal belirsizlik nedeniyle yapay 

zeka uygulamalarının zorlandığı bir alan olarak öne çıkmaktadır (208). Roma IV 

kriterlerinin subjektif değerlendirme bileşenleri ve organik patolojinin ekartasyonu 

gerekliliği, algoritmik yaklaşımları karmaşıklaştırmaktadır (209). Bununla birlikte, 
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semptom örüntüsü tanıma ve tedavi yanıtı tahmini alanlarında yapay zeka potansiyel 

taşımaktadır (210) . 

Acil gastroenterolojik durumların yönetiminde yapay zeka, triaj ve erken 

müdahale kararlarını destekleyebilir (211). Akut gastrointestinal kanama, akut 

pankreatit, akut kolesistit ve bağırsak obstrüksiyonu gibi durumların şiddet 

değerlendirmesi ve yönetim önceliklendirmesi, yapay zeka destekli sistemlerle 

optimize edilebilir (212). GastroGPT'nin pankreatit şiddet skorlamasındaki başarısı, 

bu potansiyeli desteklemektedir (213). 

Nutrisyonel değerlendirme ve malnütrisyon yönetimi, gastroenteroloji 

pratiğinin önemli bir bileşenidir (214). Yapay zeka modelleri, beslenme durumu 

değerlendirmesi, enteral/parenteral nütrisyon kararları ve diyet önerilerinde destek 

sağlayabilir (215). Özellikle kısa bağırsak sendromu, pankreas yetmezliği ve 

malabsorbsiyon durumlarında bireyselleştirilmiş beslenme planlaması kritik öneme 

sahiptir (216). 

Gastroenterolojik girişimsel prosedürlerin planlanması ve risk 

değerlendirmesinde yapay zeka, pre-prosedürel değerlendirmeyi standardize edebilir 

(217). ERCP, endoskopik ultrasonografi, endoskopik mukozal rezeksiyon ve peroral 

endoskopik miyotomi gibi işlemlerin hasta seçimi ve komplikasyon tahmini, yapay 

zeka destekli sistemlerle optimize edilebilir (218). 

Kronik karaciğer hastalığının komplikasyonlarının yönetiminde yapay zeka, 

hepatik ensefalopati, asit, hepatorenal sendrom ve variseal kanama risk 

değerlendirmesinde destek sağlayabilir (219). MELD skoru optimizasyonu ve 

transplantasyon önceliklendirmesi, yapay zeka uygulamalarının potansiyel katkı 

sağlayabileceği kritik alanlardır (220). 

Gastrointestinal motilite bozukluklarının tanı ve yönetiminde yapay zeka, 

manometri verilerinin yorumlanması ve tedavi yanıtı tahminine katkı sağlayabilir 

(221). Özofagus akalazya, gastroparezi ve kronik intestinal psödo-obstrüksiyon gibi 

durumların kompleks patofizyolojisi, yapay zeka destekli karar desteğinden 

faydalanabilir (222). 
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Yapay zeka modellerinin güncelleme stratejileri, klinik uygulamanın 

sürdürülebilirliği için kritiktir (223). Tıbbi bilginin hızla değiştiği günümüzde, 

modellerin güncel kalması için sistematik güncelleme protokolleri gereklidir (224). 

RAG sistemlerinin bilgi tabanı güncellemeleri, temel model güncellemeye göre daha 

pratik bir çözüm sunmaktadır (225).  

Hasta-hekim ilişkisinin yapay zeka entegrasyonundan nasıl etkileneceği, 

önemli bir araştırma ve tartışma konusudur (226). Yapay zeka destekli sistemlerin 

klinik karşılaşmada nasıl konumlandırılacağı, hasta güveni ve memnuniyetini 

etkileyebilir. Şeffaf iletişim ve yapay zekanın destekleyici rolünün vurgulanması, bu 

endişelerin giderilmesine katkı sağlayabilir (227). 

Yapay zeka sistemlerinin denetim ve kalite güvencesi, sağlık hizmetlerinin 

güvenliği için vazgeçilmezdir (228). Model performansının sürekli izlenmesi, hata 

raporlama sistemleri ve periyodik kalibrasyon, güvenli kullanımın temel bileşenleridir. 

Bu çalışmada kullanılan değerlendirme metodolojisi, kalite güvence çerçevesi için bir 

model sunmaktadır (229). 

Gelecekte yapay zeka ve insan zekasının optimal entegrasyonu, 

gastroenteroloji pratiğinin evriminde belirleyici olacaktır (230). Yapay zekanın rutin 

ve tekrarlayan görevlerde verimliliği artırması, klinisyenlerin karmaşık karar verme ve 

hasta ilişkilerine daha fazla zaman ayırmasına olanak tanıyabilir (231). Bu sinerji, 

hasta bakımının kalitesini ve klinisyen iş tatminini artırma potansiyeli taşımaktadır 

(232). 

Yapay zeka modellerinin standardizasyonu ve interoperabilitesi, farklı sağlık 

sistemleri arasında tutarlı uygulamayı mümkün kılacaktır. HL7 FHIR ve SMART on 

FHIR gibi standartların yapay zeka sistemleri ile entegrasyonu, yaygın benimseme için 

kritik öneme sahiptir (233). 

Klinik karar destek sistemlerinin tasarımında kullanıcı deneyimi (UX) ilkeleri, 

sistemlerin benimsenmesini ve etkin kullanımını belirlemektedir (234). 

Gastroenterologların iş akışına entegre, minimal bilişsel yük oluşturan ve zamanında 

geri bildirim sağlayan arayüzler, başarılı implementasyonun temel bileşenleridir (235). 
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Yapay zeka sistemlerinin klinik performansının gerçek dünya verileri ile validasyonu, 

kontrollü çalışma sonuçlarından farklılık gösterebilir. Gerçek klinik ortamın 

karmaşıklığı, veri kalitesi sorunları ve kullanıcı davranış değişkenlikleri, model 

performansını etkileyebilir (236). Yapay zeka destekli gastroenteroloji 

uygulamalarının global erişilebilirliği, sağlık eşitliği perspektifinden 

değerlendirilmelidir (237). Düşük ve orta gelirli ülkelerde uzman hekim yetersizliği, 

yapay zeka destekli sistemlerin değerini artırmakta; ancak teknoloji altyapısı ve 

maliyet engelleri erişimi sınırlayabilmektedir (238). 

Sonuç olarak, bu kapsamlı çalışma gastroenterolojiye özgü yapay zeka dil 

modellerinin klinik potansiyelini, sınırlılıklarını ve gelecek yönelimlerini detaylı 

olarak ortaya koymuştur (239). Bulgularımız, alan-spesifik RAG sistemlerinin 

güvenlik avantajları ile genel amaçlı modellerin muhakeme kapasitesinin 

birleştirilmesi gerektiğini göstermektedir (240). Yapay zeka destekli klinik karar 

destek sistemlerinin gastroenteroloji pratiğine başarılı entegrasyonu, multidisipliner 

işbirliği, sürekli araştırma, etik değerlendirme ve düzenleyici uyum çalışmalarının 

kesişim noktasında şekillenecektir (241). 

Yapay zeka modellerinin klinik karar süreçlerinde kullanımı, tıbbi eğitim 

paradigmalarının da güncellenmesini gerektirmektedir (242). Gelecek nesil 

gastroenterologların yapay zeka okuryazarlığı kazanması, bu sistemlerin etkin ve 

eleştirel kullanımı için şarttır (243) . Tıp fakültelerinde ve uzmanlık eğitimi 

programlarında yapay zeka müfredatının yer alması önerilmektedir (244). 

Yapay zeka sistemlerinin gastroenterolojideki uygulama alanları, klinik 

pratiğin ötesine geçerek araştırma metodolojisini de dönüştürme potansiyeli 

taşımaktadır (245). Büyük veri analitiği, kohort tanımlama, outcome prediction ve 

randomize kontrollü çalışma tasarımı optimizasyonu, yapay zekanın katkı 

sağlayabileceği araştırma alanlarıdır (246). 

Gastroenteroloji pratiğinde yapay zeka uygulamalarının etik boyutları, sürekli 

tartışma ve değerlendirme gerektirmektedir (247). Algoritmik adalet, veri 

mahremiyeti, bilgilendirilmiş onam, hesap verebilirlik ve insan-makine etkileşiminin 

sınırları, çözülmesi gereken temel etik meseleler arasındadır (248). 
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Bu çalışmanın bulguları, gastroenterolojide yapay zeka dil modellerinin klinik 

entegrasyonu için somut bir yol haritası sunmaktadır (249). RAG tabanlı sistemlerin 

güvenlik avantajları, genel amaçlı modellerin muhakeme kapasitesi ve klinisyen 

uzmanlığının birleştirilmesi, optimal hasta bakımı için gerekli sinerjiyi oluşturacaktır 

(250) .Yapay zeka, gastroenteroloji pratiğini dönüştürme potansiyeli taşımakta olup, 

bu dönüşümün güvenli, etik ve hasta merkezli olması için multidisipliner çabaların 

sürdürülmesi gerekmektedir (251) . 

Yapay zeka sistemlerinin gastroenteroloji pratiğindeki uzun vadeli etkilerinin 

izlenmesi, sistematik veri toplama ve analiz gerektirmektedir(252). Klinik sonuçlar, 

hasta memnuniyeti, klinisyen iş yükü ve sağlık hizmeti maliyetleri üzerindeki etkilerin 

prospektif değerlendirilmesi, kanıt tabanının güçlendirilmesi için şarttır (253). Bu tür 

uzun dönemli izlem çalışmaları, yapay zekâ uygulamalarının gerçek dünya değerini 

ortaya koyacaktır (254). 

Yapay zeka modellerinin güvenlik izlemi, farmakovijilans benzeri sistemlerin 

oluşturulmasını gerektirmektedir. Advers olay raporlama, performans sapma tespiti ve 

düzeltici eylem mekanizmalarının kurulması, hasta güvenliğinin korunması için kritik 

öneme sahiptir. 

GASTROGPT klinik performans açısından mevcut yapay zeka dil modellerine 

kıyasla üstün performans göstermiştir. Mevcut analiz, gittikçe kullanımı yaygınlaşan 

yapay zeka dil modellerinin branşa spesifik dil modellerinin önemi vurgulamaktadır. 

Yapay zeka modelleri hasta yönetiminde klinisyene yardımcı modellerdir. Klinisyen, 

tanısal yaklaşım ve hasta yönetimini yapabilecek yetkinliğe sahiptir. Yüksek 

karmaşıklığa sahip vakalarda yapay zeka modellerinin iki aşamalı yaklaşım metodu 

ile kullanımı özellikle karmaşık vakalarda uygun tetkik korelasyonunu arttırabilir. İlk 

aşamada tanısal ön tanıların daraltılması, ikinci aşamada daraltılmış ön tanılara yönelik 

hasta yönetimi, yapay zeka modellerinin hasta yönetiminde yüksek korelasyonla 

çalışmalarına olanak sağlayabilir.  
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5. SONUÇLAR 

1. GastroGPT-Deeplake (53.8±5.9) genel performansta en yüksek puanı elde 

etmiş olup, GPT-4 (50.1±6.8) ve Claude (49.3±7.2) modellerini anlamlı düzeyde 

geride bırakmıştır. 

2. GastroGPT varyantları, halüsinasyon oranları (%4.2-6.8 vs %8.3-12.1, 

p=0.018) ve kaynak atfı kalitesi (%62.8-78.3 vs %23.5-34.7) açısından belirgin 

üstünlük göstermiştir. 

3. Hepatoloji vakalarında GastroGPT-Deeplake, GPT-4’den anlamlı düzeyde 

üstün performans göstermiştir (p=0.034). Tüm alt uzmanlık alanlarında GastroGPT-

Deeplake tutarlı üstünlük sergilemiştir. 

4. Vaka karmaşıklığı arttıkça GastroGPT-Deeplake’in alan-spesifik avantajı 

belirginleşmiş; yüksek karmaşıklıkta GastroGPT-Deeplake anlamlı üstünlük 

göstermiştir (p<0.001). 

5. RAG entegrasyonu, halüsinasyon riskini azaltmada ve kaynak 

izlenebilirliğini sağlamada kritik bir bileşen olarak değerlendirilmelidir. 

6. Yapay zeka destekli sistemlerin gastroenteroloji pratiğine güvenli 

entegrasyonu için süregelen araştırma ve validasyon çalışmaları gerekmektedir. 
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