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OZET

Bozdogan Ali B.: Gastroenteroloji'ye Ozgii Yapay Zeka Dil Modelinin
Klinik Pratikte Kullamm; Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi (HUTF) ic¢
Hastaliklar1 Anabilim Dali Uzmanhk Tezi; Ankara, 2026.

Amag: Bu ¢alisma, gastroenteroloji alanina 6zgii olarak gelistirilen retrieval-
augmented generation (RAG) tabanl bir yapay zeka dil modeli olan GastroGPT'nin
klinik karar destek kapasitesini degerlendirmeyi ve genel amach biiyiik dil modelleri

ile kargilagtirmali analizini yapmay1 amaglamaktadir.

Gere¢ ve Yontem: Retrospektif, cok merkezli bu karsilagtirmali model
degerlendirme calismasinda, Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi Gastroenteroloji
Bilim Dal1 arsivinden secilen 200 standardize klinik vaka kullanilmistir. Vakalar;
genel gastroenteroloji  (%50), hepatoloji (%26), pankreatik hastaliklar (%9),
inflamatuvar barsak hastaliklar1 (%6), gastrointestinal onkoloji (%35) ve endoskopi
(%4) alt uzmanlik alanlarini temsil edecek sekilde stratifiye edilmistir. Calismada dort
GastroGPT varyant1 (Deeplake, Faiss, Chroma ve 16K) ile dort genel amacli model
(GPT-4, Claude, Bard/Gemini, You.com) olmak iizere toplam sekiz yapay zeka dil
modeli degerlendirilmistir. Model yanitlari, iki bagimsiz uzman gastroenterolog
tarafindan korlestirilmis olarak; tanisal dogruluk, onerilen tetkiklerin uygunlugu,
tedavi Onerilerinin  kilavuzlara uygunlugu, hasta yOnetimi stratejilerinin
uygulanabilirligi ve genel performans olmak iizere bes kriter iizerinden 5'li Likert
Olcegi ile puanlanmistir. Ek olarak haliisinasyon oranlari, kaynak atfi kalitesi ve yanit

tutarlilig1 degerlendirilmistir.

Bulgular: GastroGPT-Deeplake, genel performansta en yiiksek puani elde
etmistir (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 anlamli diizeyde geride
birakmistir. GastroGPT varyantlari, haliisinasyon oranlar1 (%4.2-6.8'e kars1 %8.3-
12.1, p=0.018) ve kaynak atfi kalitesi (%62.8-78.3"e kars1 %23.5-34.7) agisindan genel
amaghi modellere gore belirgin stiinlik gostermistir. Vektor veri tabani
karsilastirmasinda Deeplake, Faiss ve Chroma'ya gore anlamli diizeyde iistiin

performans sergilemistir (p<0.001). GastroGPT'min bes degerlendirme kriterindeki



ortalama puanlar1 4.00 ile 4.21 arasinda degismis olup, en yiiksek performans kilavuz
uyumu kriterinde (4.21£0.63) elde edilmistir. Vaka karmasikligi tanisal dogruluk
tizerinde anlamli bir etkiye sahip bulunmus (F=7.361, p=0.0008); yiiksek
karmasikliktaki vakalarda tanisal dogruluk puanm (3.81+0.83) diisiik karmasikliktaki
vakalara (4.43%0.70) kiyasla anlamli diizeyde diisiik saptanmistir (Cohen's d=0.803).
Hastalik goriilme sikligi ve alt uzmanlik alanlar1 agisindan anlamli performans
farklilig1 gozlenmemistir. Degerlendiriciler aras1 gilivenilirlik yiiksek diizeyde
bulunmustur (ICC>0.99, Pearson r=0.814, Cronbach 0=0.802). ROC analizinde genel
performans kriteri icin AUC degeri 0.908 olarak hesaplanmastir.

Sonu¢: GastroGPT-Deeplake, alan-spesifik RAG entegrasyonu sayesinde
genel amagli biiylik dil modellerine gére hem genel performans hem de gilivenlik
parametreleri agisindan stiinliik gostermistir. RAG teknolojisinin haliisinasyon
riskini azaltma ve kaynak izlenebilirligi saglama konusundaki avantajlari, tibbi yapay
zeka uygulamalarinin gilivenligi  i¢in kritik Oneme sahiptir. Bulgularimiz,
gastroenteroloji pratiginde yapay zeka destekli klinik karar destek sistemlerinin
gelistirilmesinde alan-spesifik yaklasimlarin genel amacli modellere tercih edilmesi

gerektigini desteklemektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, biiyiik dil modeli, gastroenteroloji, GastroGPT,
retrieval-augmented generation, klinik karar destek sistemi,

haliisinasyon, vektor veri tabani



ABSTRACT

Bozdogan 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 Al 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



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 0=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 Al applications. Our findings support the preferential use of domain-
specific approaches over general-purpose models in developing Al-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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SIMGELER VE KISALTMALAR

: American Gastroenterological Association (Amerikan

Gastroenteroloji Dernegi)

: American College of Gastroenterology (Amerikan Gastroenteroloji

Koleji)

- Artificial Intelligence (Yapay Zeka)
- Analysis of Variance (Varyans Analizi)

: Application Programming Interface (Uygulama Programlama

Araylizii)

: American Society for Gastrointestinal Endoscopy (Amerikan

Gastrointestinal Endoskopi Dernegi)

: Area Under the Curve (Egri Altinda Kalan Alan)

: Bedside Index for Severity in Acute Pancreatitis (Akut Pankreatitte

Siddet Indeksi)

: Computer-Aided Detection (Bilgisayar Destekli Tespit)
: Computer-Aided Diagnosis (Bilgisayar Destekli Tani)
: Confidence Interval (Giiven Aralig1)

: I¢ tutarlilik katsayist

: European Crohn’s and Colitis Organisation (Avrupa Crohn ve Kolit

Organizasyonu)

: European Association for the Study of the Liver (Avrupa Karaciger

Aragtirmalar1 Dernegi)

: Facebook AI Similarity Search (Vektdr Benzerlik Arama

Kiitiiphanesi)

. F testi istatistigi

- Giiven Aralig1
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IQR
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MAR
MCAR
MNAR
MELD
NPV
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ROC
SD

SOAP

TNM

VIF

YZ

: Good Clinical Practice (Iyi Klinik Uygulamalar)

- Gastrointestinal

: Generative Pre-trained Transformer

: Gastroenterolojiye Ozgii Yapay Zeka Dil Modeli

. Intraclass Correlation Coefficient (Sinif I¢i Korelasyon Katsayisi)
: Inflamatuvar Barsak Hastaliklart

. Interquartile Range (Ceyrekler Arasi1 Aralik)

: Large Language Model (Biiyiik Dil Modeli)

: Missing at Random

: Missing Completely at Random

: Missing Not at Random

: Model for End-Stage Liver Disease

- Negative Predictive Value (Negatif Prediktif Deger)
: Odds Ratio

. Positive Predictive Value (Pozitif Prediktif Deger)

: Retrieval-Augmented Generation (Geri Getirim Destekli Metin

Uretimi)

: Receiver Operating Characteristic
: Standard Deviation (Standart Sapma)

: Subjective, Objective, Assessment, Plan (Klinik Degerlendirme

Format1)

: Tumor—Node—Metastasis (Tiimor—Lenf Nodu—Metastaz Evreleme

Sistemi)

- Variance Inflation Factor (Varyans Sisirme Faktorii)

: Yapay Zeka
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1. GIRIS VE AMAC

Yapay zeka (YZ) teknolojileri, son on yilda tip pratiginin hemen her alaninda
kokli doniistimlere onciiliik etmistir(1, 2). Goriintli tanima algoritmalarinin radyoloji
ve patoloji alanlarindaki basarisi, klinik karar destek sistemlerinin acil servislerde ve
yogun bakim {iinitelerindeki yayginlagsmasi ve dogal dil isleme tabanli uygulamalarin
elektronik saglik kayitlarindan bilgi ¢ikariminda elde ettigi kazanimlar, saglik
hizmetlerinin sunumunda paradigma degisikliklerine yol agmistir (3). Bu teknolojik
devrim, tanisal dogrulugun artirilmasi, tedavi siireglerinin optimize edilmesi ve saglik
hizmetlerinin maliyetlerinin digiiriilmesi gibi ¢ok boyutlu kazanimlar vadetmektedir
(4). Ogzellikle derin &grenme algoritmalarinin  gelisimi, tibbi goriintiilerin
yorumlanmasindan genom analizine, ila¢ kesfinden hasta izleme sistemlerine kadar

genis bir yelpazede ¢igir agan uygulamalara zemin hazirlamistir (5) (6).

Gastroenteroloji disiplini, hem goriintiileme yogunlugu hem de klinik karar
verme karmasiklig1 agisindan bu teknolojik doniisiimden en fazla etkilenen alanlardan
biri olarak 6ne g¢ikmaktadir (7). Endoskopik prosediirlerin yiiksek goriintii ¢iktisi,
hepatolojik degerlendirmelerin ¢ok degiskenli dogast ve inflamatuvar bagirsak
hastaliklarinin = uzun donemli takip gereksinimleri, gastroenterolojide YZ
uygulamalarinin  gelistirilmesi  i¢in verimli bir zemin olusturmustur (8).
Gastrointestinal sistem hastaliklari, diinya genelinde 6nemli bir morbidite ve mortalite
nedeni olmaya devam etmekte olup, kolorektal kanser tek basina kanser iligkili
oliimlerin 6nde gelen nedenlerinden birini olugturmaktadir (9, 10). Bu epidemiyolojik
gerceklik, gastroenteroloji alaninda tan1 ve tedavi siireclerinin optimize edilmesinin

Oonemini vurgulamaktadir.

Biiyiik dil modelleri (Large Language Models, LLM), yapay zekanin metin
anlama ve lretme kapasitesinde devrim niteliginde ilerlemeler kaydeden bir alt dali
temsil etmektedir(11) (12). GPT (Generative Pre-trained Transformer) mimarisi
tizerine ingsa edilen bu modeller, milyarlarca parametre iceren derin sinir aglari
araciligiyla insan dilinin karmasik yapisini 6grenmekte ve baglama uygun, tutarh
metinler iretebilmektedir (13). Transformer mimarisinin dikkat mekanizmasi

(attention mechanism), modellerin uzun baglamlarda bile anlaml iliskiler kurmasina



olanak tanimaktadir. Bu teknolojik atilim, 2017 yilinda Vaswani ve arkadaslar
tarafindan sunulan ¢igir agict ¢alismanin ardindan hizla gelismistir. Tip alaninda
LLM'lerin potansiyel uygulamalar1 arasinda klinik dokiimantasyon, hasta egitimi,
literatiir sentezi, tanisal muhakeme destegi ve tedavi planlamasi yer almaktadir
(14).0OpenAl'nin GPT-4 modeli, Amerika Birlesik Devletleri Tip Lisans Sinavi
(USMLE) simiilasyonlarinda gegme esigini asan performans sergileyerek tibbi bilgi
kapasitesini kanitlamistir (15). Benzer sekilde Google'in Med-PaLM ve Med-PaLM 2
modelleri, tibbi soru-cevap gorevlerinde uzman diizeyine yaklasan sonuglar elde
etmistir. Ozellikle retrieval-augmented generation (RAG) teknolojisinin entegrasyonu
ile LLM'ler, giincel tibbi literatiir ve kurumsal bilgi tabanlarina eriserek daha giivenilir

ciktilar iiretme kapasitesi kazanmistir (16).

Kolonoskopi alaninda bilgisayar destekli tespit (computer-aided detection,
CADe) ve bilgisayar destekli tan1 (computer-aided diagnosis, CADX) sistemleri, yapay
zekanin gastroenterolojideki en olgun uygulama alanini olusturmaktadir (17).
Randomize kontrollii ¢aligmalarin sayis1 401 asmis olup, gastroenteroloji bu agidan
YZ arastirmalarinda Oncii disiplinler arasinda anilmaktadir (18). CADe sistemlerinin
adenom saptama oranini (adenoma detection rate, ADR) anlamli diizeyde artirdigi
ortaya konmustur (19). Meta-analizler, CADe kullaniminin ADR'yi yaklasik %30
oraninda artirdigimi gostermistir (20). Gastroenterolojiye 6zgii LLM gelistirme
calismalari, alan-spesifik ince ayar (domain-specific fine-tuning) ve RAG
entegrasyonu iizerine yogunlasmaktadir. RAG teknolojisi, modelin ¢ikt1 iiretirken
giincel ve giivenilir kaynaklara basvurmasini saglayarak haliisinasyon riskini
azaltmakta ve kaynak atfi imkani sunmaktadir. Vektor veri tabanlari araciligiyla
semantik benzerlik aramasi yapilarak, kullanici sorgusuna en uygun dokiiman
parcalari modele baglam olarak sunulmaktadir (21). Amerikan Gastroenteroloji
Dernegi (AGA), Avrupa Karaciger Arastirmalart Dernegi (EASL), Amerikan
Gastrointestinal Endoskopi Dernegi (ASGE) ve Avrupa Crohn ve Kolit Orgiitii
(ECCO) rehberleri, RAG sistemleri i¢in ideal bilgi kaynaklart olusturmaktadir (22)

Vektor veri tabanlart ve embedding teknolojileri, RAG sistemlerinin
performansini belirleyen kritik bilesenlerdir (23). Deeplake, Faiss ve Chroma gibi

farkli vektor veri tabani ¢oziimleri, sorgu-dokiiman eslestirmesinde farkli algoritmalar



kullanmaktadir. Faiss (Facebook AI Similarity Search), biiyiik 6l¢ekli vektor aramalari
icin optimize edilmistir. Chroma basit API yapisi ile, Deeplake ise versiyon kontrolii
Ozellikleriyle one c¢ikmaktadir. (24) LLM'lerin Klinik karar desteginde kullanimu,
giivenlik ve etik boyutlariyla birlikte degerlendirilmelidir Haliisinasyon, asir1 giiven
ve belirsizlik kalibrasyonu sorunlari, bu sistemlerin klinik ortamda giivenli kullanimin1
tehdit eden baslica riskler arasindadir (25). Klinisyen-YZ etkilesiminde insan-onay

dongiisii ilkesinin benimsenmesi, glivenli uygulama i¢in temel gereklilikler olarak

kabul edilmektedir (26).

Bu tez galismasi, gastroenteroloji alanina 6zgii bir yapay zeka dil modelinin
(GastroGPT) klinik pratikte kullanimin1 degerlendirmeyi amaglamaktadir. Caligmanin
birincil amaglari: (1) Gastroenterolojiye 6zgii GastroGPT modelinin farkli vektor
veritaban1 konfigiirasyonlarindaki performansini degerlendirmek, (2) GastroGPT'yi
GPT-4, Claude ve Bard gibi genel amagli LLM'lerle karsilastirmak, (3) Model
performansinin vaka karmasikligi, hastalik sikligi ve alt uzmanlik alanma gore

degisimini analiz etmektir.



2. MATERYAL VE METOT

2.1. Calisma Tasarim

Bu calisma, gastroenteroloji alanina 6zgii bir yapay zeka dil modelinin
(GastroGPT) klinik karar destek kapasitesini degerlendirmek amaciyla tasarlanmisg
retrospektif, cok merkezli bir karsilagtirmali model degerlendirme caligmasidir.
Calisma protokolii, Hacettepe Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar
Etik Kurulu tarafindan onaylanmistir (Karar No: SBA 24/979, Tarih: 17.09.2024).
Calisma, Helsinki Deklarasyonu ilkelerine ve lIyi Klinik Uygulamalar (GCP)
kilavuzlarina uygun olarak yiriitilmistir. Caligmanin birincil sonlanim noktasi,
modellerin SOAP notu formatindaki klinik vaka degerlendirmelerinde elde ettikleri
toplam performans puani olarak belirlenmistir. ikincil sonlanim noktalar1 arasinda alt
uzmanlik alanlarina gore performans, vaka karmasikligima goére performans,

haliisinasyon oranlari, yanit tutarliligi ve kaynak atfi kalitesi yer almaktadir.
2.2. Vaka Seti ve Secim Kiriterleri

Calismaya dahil edilen vaka seti, gastroenteroloji pratiginin farkli alt alanlarim
temsil eden 200 standardize klinik vakadan olusmaktadir. Vakalar, Hacettepe
Universitesi Tip Fakiiltesi Gastroenteroloji Bilim Dal1 arsivinden retrospektif olarak
secilmis gercek klinik senaryolardan adapte edilmistir. Her vaka, en az iki uzman
gastroenterolog (deneyim siiresi >10 y1l) tarafindan bagimsiz olarak gézden gegirilmis
ve klinik dogrulugu onaylanmistir. Vaka sec¢im kriterleri su sekilde belirlenmistir: (1)
Gastroenteroloji pratiginde karsilagilan tipik klinik senaryolar: temsil etme, (2) Farkli
karmagiklik diizeylerini icerme, (3) Cesitli alt uzmanlik alanlarini kapsama, (4) Tanisal
ve terapdtik karar verme siireglerini test etmeye uygun olma. Dislama kriterleri olarak;
eksik klinik bilgi i¢eren vakalar, ¢coklu organ tutulumu nedeniyle gastroenteroloji dis1
uzmanlik gerektiren vakalar ve nadir sendromlarin atipik prezantasyonlari

belirlenmistir.

Her vaka, yapilandirilmis bir formatta sunulmustur. Bu format su bilesenleri
icermektedir: (a) Demografik bilgiler (yas, cinsiyet, meslek, yasam kosullar1), (b)

Basvuru sikayeti ve siiresi, (c) Anamnez (hastalik oykiisii, 6zge¢mis, soy gecmis,



aligkanliklar, kullanilan ilaglar, alerji Oykiisii), (d) Sistem sorgulamasi, (e) Fizik
muayene bulgulari, (f) Varsa laboratuvar ve goriintiileme sonuglari. Vakalar, hasta
mahremiyetini korumak amaciyla herhangi bir kisisel tanimlayic1 bilgi
icermemektedir. Demografik ozellikler agisindan vakalar 18-76 yas araliginda
(ortalama: 46.4+15.2 yil, medyan: 47 yil, IQR: 34-58 yil) hastalardan olusmaktadir.
Cinsiyet dagilimi erkek (n=105, %52.5) ve kadin (n=95, %47.5) olarak dengeli

tutulmustur.

Vaka dagilimi alt uzmanlik alanlarima gore stratifiye edilmistir: Genel
gastroenteroloji (n=100, %50), hepatoloji (n=52, %26), pankreatik hastaliklar (n=18,
%?9), inflamatuvar bagirsak hastaliklar1 (n=12, %6), gastrointestinal onkoloji (n=10,
%05) ve endoskopi (n=8, %4). Bu dagilim, Tiirkiye'deki gastroenteroloji kliniklerinde
karsilagilan vaka sikliklarini ve uzmanlik egitimi miifredatin1 yansitacak sekilde
planlanmistir. Hastalik sikligina gore siniflandirma Orphanet nadir hastalik veritabani
ve epidemiyolojik literatiir verilerine dayanmaktadir: Sik goriilen (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 karmasiklik diizeylerine gore ii¢ kategoride siniflandirilmistir. Diigiik
karmagiklik (n=29, %14.5): Tek bir olasi tani, standart tetkik algoritmasi, birinci
basamak tedavi yeterli. Orta karmasiklik (n=115, %57.5): 2-4 olas1 tani, ¢coklu tetkik
gerekliligi, tedavi bireysellestirmesi gerekli. Yiiksek karmasiklik (n=56, %28): 5 veya
daha fazla olasi tanu, ileri tetkikler ve multidisipliner yaklasim gerekli, nadir hastalik
olasiligr yiiksek. Karmagiklik siniflandirmasi i¢in modifiye Delphi yontemi
kullanilmas, iki bagimsiz degerlendirici tarafindan yapilan siniflandirmada uyugmazlik

durumlarinda iiciincii bir hakemle konsensiis saglanmustir.
2.3. Degerlendirilen Modeller

Calismada toplam 8 farkli yapay zeka dil modeli degerlendirilmistir. Bu
modeller iki ana kategoride gruplandirilmistir: Birinci kategori gastroenterolojiye
0zgli GastroGPT varyantlarint igermektedir: (1) GastroGPT-Deeplake: Deeplake
vektor veritabani entegreli versiyon, (2) GastroGPT-Faiss: Facebook Al Similarity

Search (Faiss) vektor veritabani entegreli versiyon, (3) GastroGPT-Chroma: Chroma



vektor veritabani entegreli versiyon, (4) GastroGPT-16K: 16.384 token genisletilmis
baglam pencereli versiyon. Ikinci kategori genel amach biiyiik dil modellerini
igcermektedir: (1) GPT-4 (OpenAl, gpt-4-0613 versiyonu), (2) Claude (Anthropic,
claude-2 versiyonu), (3) Bard/Gemini (Google, Bard Pro versiyonu), (4) You.com
(You.com Al asistan). Embedding islemi i¢in OpenAl'nin text-embedding-ada-002
modeli kullanilmistir (1536 boyutlu vektorler). Chunk boyutu 1000 token, overlap 200
token olarak ayarlanmistir. Retrieval asamasinda her sorgu i¢in en benzer 5 dokiiman
parcast (k=5) modele baglam olarak sunulmustur. Benzerlik 6lgiitii olarak kosiniis

benzerligi kullanilmistir.

GastroGPT modeli, gastroenteroloji alanina 6zgii olarak gelistirilmis retrieval-
augmented generation (RAG) tabanli bir sistemdir. Temel LLM olarak GPT-3.5-turbo
(OpenAl) iizerine insa edilmistir. Bilgi tabami su kaynaklardan olusmaktadir:
American Gastroenterology Association (AGA) klinik uygulama kilavuzlari (n=127),
European Association for the Study of the Liver (EASL) rehberleri (n=89), American
Society for Gastrointestinal Endoscopy (ASGE) kilavuzlart (n=156), European
Crohn's and Colitis Organisation (ECCO) kilavuzlar1 (n=78), American College of
Gastroenterology (ACG) kilavuzlar1 (n=134), UpToDate gastroenteroloji boliimleri
(n=263). Toplam bilgi taban1 847 dokiiman, 12.456 sayfa ve yaklasik 4,2 milyon

kelime igermektedir.
2.4. Degerlendirme Metodolojisi

Her vaka i¢in tiim modellere ayni standart yonlendirme sablonu sunulmustur:
'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 sablon, klinik muhakeme siirecinin tiim bilesenlerini
kapsayacak sekilde tasarlanmis olup SOAP (Subjective, Objective, Assessment, Plan)
notu formatini temel almaktadir. Model yanitlari, iki bagimsiz gastroenteroloji uzmani
(Degerlendirici A: 15 yil deneyim, Degerlendirici B: 12 yil deneyim) tarafindan
korlestirilmis olarak degerlendirilmistir. Degerlendiriciler, hangi yanitin hangi modele
ait oldugunu bilmemektedir. Her vaka i¢in model yanitlar1 rastgele siralanarak

sunulmustur.



Degerlendirme kriterleri ve puanlama semast su sekilde belirlenmistir: (1)
Tanisal dogruluk (0-10 puan): Dogru tantya ulasma veya dogru taniy1 ayirici tanilar
arasinda onceliklendirme. (2) Ayirict tan1 kapsamliligi (0-10 puan): Klinik tabloya
uygun ayirict tanilarin eksiksiz ve mantikli siralanmasi. (3) Ek tetkik onerilerinin
uygunlugu (0-10 puan): Tanisal algoritmalara ve giincel kilavuzlara uygun tetkik
oOnerileri. (4) Tedavi planinin rehber uyumu (0-10 puan): Giincel klinik uygulama
kilavuzlara uygun tedavi onerileri. (5) Hasta danismanlig: kalitesi (0-10 puan): Hasta
egitimi, yasam tarzi Onerileri ve takip planinin uygunlugu. (6) Genel klinik muhakeme

kalitesi (0-10 puan): Biitiinciil klinik diisiinme, mantiksal tutarlilik ve profesyonellik.7
2.5. Istatistiksel Analiz

Ek degerlendirme parametreleri olarak sunlar kaydedilmistir: Haliisinasyon
varlig1 (var/yok ve tiirii), kaynak atfi kalitesi (uygun referans var/yok), yanit tutarlilig
(ayn1 vaka icin tekrarlanan sorgularda benzerlik), yanit siiresi (saniye cinsinden).
Ormeklem biiyiikliigii hesaplamasi, pilot calisma verilerine dayanarak yapilmstir. Iki
model arasinda 5 puanlik fark tespit edebilmek i¢in (standart sapma: 8, alfa: 0.05, giic:
0.80), her model icin minimum 41 vaka gerektigi hesaplanmistir. Coklu
karsilastirmalar ve alt grup analizleri i¢in yeterli gli¢ saglamak amaciyla toplam 200

vaka dahil edilmistir.

Tanimlayicr istatistikler icin siirekli degiskenler ortalama + standart sapma
(normal dagilim durumunda) veya medyan ve g¢eyrekler arasi aralik (IQR, normal
dagilim dis1 durumda) olarak sunulmustur. Kategorik degiskenler frekans ve yiizde
olarak ifade edilmistirr Normal dagilim varsayimi Shapiro-Wilk testi ile
degerlendirilmistir. Grup karsilastirmalari icin su testler uygulanmustir: Iki bagimsiz
grup karsilastirmasinda normal dagilim varsa bagimsiz orneklem t-testi, yoksa Mann-
Whitney U testi; ikiden fazla bagimsiz grup karsilastirmasinda normal dagilim varsa
tek yonlii varyans analizi (ANOVA), yoksa Kruskal-Wallis testi kullanilmistir.
ANOVA veya Kruskal-Wallis testinde anlamli fark saptandiginda post-hoc ¢oklu
karsilastirmalar i¢in Bonferroni diizeltmeli pairwise karsilastirmalar yapilmistir.
Tekrarli 6lgtimler i¢in (ayni vaka iizerinde farkli model karsilagtirmalar1) Friedman

testi ve Wilcoxon isaretli siralar testi uygulanmistir. Kategorik degiskenler arasindaki



iliski i¢in Pearson ki-kare testi veya Fisher'in kesin testi (beklenen frekans <5 olan

hiicre say1s1>%20 oldugunda) kullanilmistir.

Degerlendiriciler aras1 giivenilirlik i¢in DF Cohen's kappa (k) katsayisi
hesaplanmistir. Kappa degerleri su sekilde yorumlanmistir: k<0.20 zayif, 0.21-0.40
diistik, 0.41-0.60 orta, 0.61-0.80 iyi, 0.81-1.00 miikemmel uyum. Sinif i¢i korelasyon
katsayist (ICC, two-way random, absolute agreement) siirekli degiskenler icin
hesaplanmistir. Korelasyon analizleri i¢in normal dagilim varsayimina gore Pearson
veya Spearman korelasyon Kkatsayilar1 hesaplanmistir. Coklu degiskenli analizler igin
coklu dogrusal regresyon modeli kurulmus, model varsayimlari (dogrusallik,
normallik, homojenlik, multikollinearite) kontrol edilmistir. Multikollinearite
degerlendirmesi i¢in varyans sisirme faktorii (VIF) hesaplanmig, VIF>10 olan
degiskenler modelden ¢ikarilmistir. Eksik veri analizi icin eksiklik mekanizmasi
(MCAR, MAR, MNAR) degerlendirilmistir. Eksik veri oran1 <%>5 olan degiskenler
igin listwise deletion, %5-20 arasi i¢in ¢oklu impiitasyon (multiple imputation, m=5)
uygulanmistir. Tiim istatistiksel testlerde iki yonlii p<0.05 degeri istatistiksel olarak

anlamli kabul edilmistir.



3. BULGULAR

3.1. Cahsma Popiilasyonu ve Demografik Ozellikler

Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi Gastroenteroloji  poliklinigine
01.01.2015-30.11.2024 tarihleri arasinda basvuran hastalardan belirlenen dahil edilme
ve diglama kriterlerini karsilayan toplam 200 vaka degerlendirmeye alindi. Calismaya
dahil edilen vakalarin demografik ve klinik 6zellikleri Tablo 3.1'de detayli olarak

sunulmaktadir.

Tablo 3.1. Calisma Popiilasyonunun Demografik ve Klinik Ozellikleri (n=200)

Degisken n/ Ortalama % / SD
Yas (y1l) 46.4 +15.2
Yas Araligt 18-76 -
Cinsiyet
Erkek 105 52.5%
Kadin 95 47.5%
Vaka Karmasikhgi
Diisiik 29 14.5%
Orta 115 57.5%
Yiiksek 56 28.0%

Hastahgin Sikhig

Yaygin 80 40.0%
Nadir Olmayan 83 41.5%
Nadir 37 18.5%

Alt Uzmanlik Alani
Genel Gastroenteroloji 100 50.0%
Hepatoloji 52 26.0%
Pankreas 18 9.0%
IBH 12 6.0%
GI Onkoloji 10 5.0%
Endoskopi 8 4.0%

SD: Standart Sapma, GI: Gastrointestinal, IBH: Inflamatuvar Barsak Hastaliklar1
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Calisma popiilasyonunun yas ortalamast 46.4 £ 15.2 yil olarak hesaplanmis
olup, yas dagilimi 18 ile 76 yas arasinda genis bir yelpazede degisim gostermektedir.
Cinsiyet dagilimi incelendiginde, vakalarin %52.5'inin (n=105) erkek, %47.5'inin
(n=95) kadin hastalardan olustugu tespit edilmistir.

Vaka karmagsikligr acisindan degerlendirildiginde, vakalarin %14.5'1 (n=29)
diisiik karmagiklikta, %57.5'1 (n=115) orta karmasiklikta ve %28.0'i (n=56) yiiksek
karmasiklikta olarak simiflandirilmistir. Bu dagilim, gastroenteroloji pratiginde
karsilasilan gergek diinya vaka yelpazesinin temsilci bir 6rnegini olusturmaktadir. Orta
karmagikliktaki vakalarin ¢ogunlukta olmasi, giinliik klinik pratigi yansitmakta ve
modelin en sik karsilasilan vaka tiplerindeki performansinin degerlendirilmesine
olanak tanimaktadir. Hastalik goriilme siklig1 a¢isindan yapilan kategorize isleminde
vakalarin %40.0'1 (n=80) yaygin goriilen hastaliklar, %41.5'1 (n=83) nadir olmayan
hastaliklar ve %18.5'i (n=37) nadir hastaliklar grubunda yer almistir. Alt uzmanlik
alanlaria gore dagilim incelendiginde, en sik karsilagilan alan Genel Gastroenteroloji
(%50.0, n=100) olup, bunu sirasiyla Hepatoloji (%26.0, n=52), Pankreas hastaliklar1
(%9.0, n=18), Inflamatuvar Barsak Hastaliklar1 (%6.0, n=12), Gastrointestinal
Onkoloji (%5.0, n=10) ve Endoskopi (%4.0, n=8) izlemektedir.

3.2. GastroGPT Genel Performans Degerlendirmesi

GastroGPT'nin klinik performansi, bes ana degerlendirme kriteri iizerinden
uzman gastroenterologlar tarafindan 5'li Likert olcegi kullanilarak sistematik bir
sekilde degerlendirilmistir. Degerlendirme kriterleri tanisal dogruluk, Onerilen
tetkiklerin uygunlugu, tedavi Onerilerinin kilavuzlara uygunlugu, hasta yonetimi
stratejilerinin uygulanabilirligi ve genel performans olarak belirlenmistir. Her bir

kriter i¢in elde edilen performans puanlar1 Tablo 3.2'de detayli olarak sunulmaktadir.
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Tablo 3.2. GastroGPT Degerlendirme Kriterleri Performans Puanlari

Kriter Ortalama + SD Medyan IQR %95 GA

Tanisal Dogruluk 4.07 0.76 4.0 4.0-5.0 3.96-4.18

Tetkik Uygunlugu 4.08 0.59 4.0 4.0-5.0 3.99-4.16

Kilavuz Uyumu 421 0.63 4.0 4.0-5.0 4.12-4.30

Yonetim Uygulanabilirligi 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: Ceyrekler Arasi Aralik, GA: Giiven Aralig1. Puanlama: 1=Cok yetersiz,
2=Yetersiz, 3=0rta, 4=Iyi, 5=Cok iyi. Maksimum toplam puan: 25

Tanisal dogruluk degerlendirmesinde, GastroGPT 4.07 + 0.76 ortalama puan
elde etmistir (medyan: 4.0, IQR: 4.0-5.0, %95 giiven aralig1: 3.96-4.18). Vakalarin
%80.0"inda (n=160) tanisal dogruluk puani klinik kabul edilebilirlik esigi olan 4 ve
tizerinde bulunmustur. Puan dagilimi incelendiginde, vakalarin %27.5'inde (n=55) ¢cok
iyi (5 puan), %56.5'inde (n=113) iyi (4 puan), %15.5'inde (n=31) orta (3 puan) ve
yalmzca %0.5'inde (n=1) yetersiz (2 puan) degerlendirme yapilmistir. Onerilen
tetkiklerin uygunlugu agisindan model 4.08 + 0.59 ortalama puan almigstir (%95 giiven
araligi: 3.99-4.16). Bu kriterde vakalarin %87.0'sinda (n=174) klinik olarak kabul
edilebilir diizeyde performans sergilenmistir. Vakalarin %26.5'inde (n=53) tamamen
uygun, %62.0'mda (n=124) uygun ve %I11.0''nda (n=22) kismen uygun olarak

degerlendirme yapilmistir.

Tedavi Onerilerinin kilavuzlara uygunlugu kriterinde GastroGPT bes kriter
arasinda en yiiksek performansini sergilemis ve 4.21 & 0.63 ortalama puan elde etmistir
(%95 giiven araligi: 4.12-4.30). Vakalarin %88.5'inde (n=177) tedavi 6nerileri giincel
gastroenteroloji  kilavuzlartyla ~ uyumlu  bulunmustur.  Puan  dagilim
degerlendirildiginde, vakalarin %33.5'inde (n=67) tamamen uyumlu, %55.5'inde
(n=111) uyumlu ve %11.0'inda (n=22) kismen uyumlu olarak degerlendirme yapildig1

gorilmiistiir.

Hasta yOnetimi stratejilerinin uygulanabilirligi agisindan model 4.00 + 0.69
ortalama puan almistir (%95 giiven araligi: 3.90-4.10). Bu kriter, modelin 6nerdigi
stratejilerin gercek klinik ortamda uygulanabilirligini yansitmaktadir. Vakalarin

%79.5'inde  (n=159) Onerilen stratejiler  pratikte  uygulanabilir  olarak
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degerlendirilmistir. Genel performans degerlendirmesinde GastroGPT 4.18 + 0.59
ortalama puan elde etmis olup, vakalarin %91.0'mda (n=182) klinik karar verme
siirecine katki sagladigi belirlenmistir. Tiim kriterlerde eszamanli olarak kabul
edilebilir performans gosteren vaka orant %63.5 (n=127) olarak hesaplanmistir. Bes
kriterden en az dordiinde kabul edilebilir performans orani ise %79.5'e (n=159)
ulagmistir. Toplam puan ortalamasi 20.54 + 2.44 olarak hesaplanmis olup, maksimum

25 puan iizerinden %382.2'lik bir basar1 oranina karsilik gelmektedir.
3.3. Vaka Karmasikhigina Gore Performans Analizi

GastroGPT'nin vaka karmagiklifina gore performans degisimi Tablo 3.3'te
detayli olarak sunulmaktadir. Elde edilen sonuglar, tanisal dogruluk kriterinde
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik oldugunu ortaya koymustur (F=7.361,
p=0.0008).

Tablo 3.3. Vaka Karmagikligina Gére GastroGPT Performans Puanlari

Kriter Diisiik (n=35) | Orta (n=112) Yiiksek F p
(n=53)

Tanisal Dogruluk 4.43+0.70 4.10+0.71 3.81+0.83 7.361 0.001*

Tetkik Uygunlugu 391+061 | 4.12+0.59 4.11+0.54 1.844 0.161

Kilavuz Uyumu 426+0.61 4.18 +0.66 4.26+0.59 0.420 0.658

Yo6netim 4.03 +0.62 4.06 £ 0.63 3.85+0.82 1.786 0.170
Uygulanabilirligi

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 sunulmustur. *p<0.05, tek yonlii ANOVA. Post-hoc: Tukey HSD

Diisiik karmasikliktaki vakalarda (n=35) tanisal dogruluk puani 4.43 + 0.70,
orta karmagikliktaki vakalar (n=112) i¢in 4.10 £ 0.71 ve yiiksek karmagsikliktaki
vakalar (n=53) i¢in 3.81 # 0.83 olarak saptandi. Post-hoc analizi (Tukey HSD), diisiik
ve yiiksek karmagiklik gruplari arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli oldugunu
gostermistir (ortalama fark: 0.617, p<0.05). Orta ve yiliksek karmasiklik gruplar
arasindaki fark (ortalama fark: 0.287) ve diisiik-orta karmasiklik gruplari arasindaki
fark (ortalama fark: 0.330) istatistiksel anlamlilik diizeyine ulasmamustir. Etki
biiyiikliigii analizi (Cohen's d) sonuglarina gore, diisiik ve yliksek karmagiklik gruplar
arasindaki tanisal dogruluk farki biiyiik etki biiyiikliigiine sahiptir (d=0.803). Hasta
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yonetimi uygulanabilirligi kriterinde de benzer bir trend goézlenmis (diisiik: 4.03 +
0.62, yiiksek: 3.85 + 0.82), ancak bu fark istatistiksel anlamliliga ulagsmamistir
(d=0.248, kii¢iik etki).

Diger degerlendirme kriterleri agisindan vaka karmasikligi diizeyleri arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik saptanmamistir (p>0.05). Tetkik uygunlugu
(F=1.844, p=0.161), kilavuz uyumu (F=0.420, p=0.658) ve genel performans
(F=2.418, p=0.092) kriterlerinde gruplar arasi1 farklilik minimal diizeyde kalmistir.
Non-parametrik alternatif olarak uygulanan Kruskal-Wallis testi de parametrik
analizle tutarli sonuglar vermistir. Tanisal dogruluk kriteri i¢gin H=13.384 (p=0.0012)
degeri elde edilmis olup, bu sonug tek yonli ANOVA bulgularint desteklemektedir.
Toplam puan agisindan gruplar arasinda anlamli bir farklilik bulunmamaigtir (F=0.612,

p=0.543),
3.4. Hastalik Nadirligine Gore Performans Analizi

Hastalik goriilme sikligina gore GastroGPT performanst Tablo 3.4'te detayl
olarak sunulmaktadir. Yaygin hastaliklarda (n=75) tanisal dogruluk puani 4.04 + 0.69,
nadir olmayan hastaliklarda (n=93) 4.11 £ 0.79 ve nadir hastaliklarda (n=32) 4.09 +
0.89 olarak hesaplanmistir. Nadir goriilen hastaliklardaki standart sapma degerinin

yiiksekligi (0.89), bu gruptaki performansin daha degisken oldugunu gostermektedir.

Tablo 3.4. Hastalik Nadirligine Gore GastroGPT Performans Puanlari

Kriter Yaygin Nadir Nadir F p
(n=75) Olmayan (n=32)
(n=93)
Tanisal Dogruluk 4.04+£0.69 | 411£0.79 | 4.09+0.89 | 0.166 | 0.847
Tetkik Uygunlugu 4.15+£0.56 | 4.06+£0.59 | 4.00+0.62 | 0.817 | 0.443
Kilavuz Uyumu 433+£0.60 | 4.16+0.60 | 4.09+0.78 | 2.260 | 0.107
Yonetim Uygulanabilirligi | 4.04 £0.72 | 3.99+0.63 | 3.94+0.76 | 0.269 | 0.765
Genel Performans 4214055 | 416+£0.54 | 419+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 sunulmustur. Tek yonlii ANOVA, tiim p degerleri >0.05

ANOVA analizi sonuglarina gore, bes degerlendirme kriterinin higbirinde

hastalik goriilme siklig1, gruplar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik
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bulunmamistir (tlim parametreler i¢in p>0.05). Tamisal dogruluk i¢in F=0.166
(p=0.847), tetkik uygunlugu i¢in F=0.817 (p=0.443), kilavuz uyumu i¢in F=2.260
(p=0.107), hasta yoOnetimi uygulanabilirligi i¢in F=0.269 (p=0.765) ve genel
performans i¢in F=0.168 (p=0.845) degerleri elde edilmistir.

Kilavuz uyumu kriterinde gruplar arasinda en belirgin fark gézlenmis (yaygin:
4.33 £ 0.60, nadir olmayan: 4.16 £ 0.60, nadir: 4.09 £ 0.78), ancak bu fark istatistiksel

anlamlilik diizeyine ulagmamustir (p=0.107).

Toplam puan agisindan degerlendirildiginde, yaygin hastaliklarda 20.77 +
2.35, nadir olmayan hastaliklarda 20.48 + 2.24 ve nadir hastaliklarda 20.31 + 3.16

ortalama toplam puan elde edilmistir.
3.5. Alt Uzmanlik Alanlarina Gore Performans Analizi

GastroGPT'nin farkli gastroenteroloji alt uzmanlik alanlarindaki performansi
Tablo 5'te detayli olarak sunulmaktadir. Yedi farkli alt uzmanlik alaninda modelin
performanst karsilastiritlmis  olup, ANOVA analizi sonuglarmma gore higbir
degerlendirme kriterinde alt uzmanlik alanlar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir

farklilik bulunmamuistir (tiim parametreler i¢in p>0.05).

Tablo 3.5. Alt Uzmanlik Alanlarina Gore GastroGPT Performans Puanlari

Alan (n) Tamisal Tetkik Kilavuz Genel Toplam
Dogruluk Uygunlugu Uyumu Performans

Genel GI (100) 4.08+0.74 4.14+0.58 430+ 0.61 423 +0.61 20.85
Hepatoloji (52) | 4.13+0.77 | 4.00+0.55 | 4.04+0.62 | 411+0.56 | 20.17
Pankreas (18) 4.12+0.86 | 4.06+0.56 | 4.18+0.64 | 4.12+0.49 | 20.29
IBH (12) 438+1.06 | 425+071 | 4.12+0.64 | 412+0.64 | 20.62
Gl Onkoloji (10) | 4.07+027 | 4.07+0.62 | 429+0.61 | 436+0.50 | 20.79
Endoskopi (8) | 3.94+0.68 | 4.17+0.75 | 433+0.52 | 417+0.75 | 20.67
p degeri 0.797 0.811 0.457 0.790 0.514

Veriler ortalama + SD olarak sunulmustur. GI: Gastrointestinal, IBH: Inflamatuvar Barsak Hastaliklar1.
Tek yonlit ANOVA

Tanisal dogruluk acisindan en yiiksek performans Inflamatuvar Barsak
Hastaliklar1 alaninda gézlenmistir (4.38 + 1.06). Bu yiiksek puan, modelin IBH gibi

karmasik kronik hastaliklarin yonetiminde etkin oldugunu diistindiirmektedir. Bunu
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sirastyla Hepatoloji (4.13 £ 0.77), Pankreas hastaliklart (4.12 + 0.86), Genel
Gastroenteroloji (4.08 = 0.74) ve GI Onkoloji (4.07 + 0.27) izlemistir. Endoskopi

alaninda ise tanisal dogruluk puani 3.94 + 0.68 olarak bulunmustur.

Genel performans puanlar1 incelendiginde, GI Onkoloji alaninda en yiiksek
puan (4.36 = 0.50) elde edilmistir. Bu sonug, modelin onkolojik vakalarda kanita
dayali Oneriler sunabilme kapasitesinin yiiksek oldugunu gostermektedir. Genel
Gastroenteroloji (4.23 + 0.61) ve Endoskopi (4.17 & 0.75) alanlar1 bunu takip etmistir.
Hepatoloji (4.11 £ 0.56), IBH (4.12 £ 0.64) ve Pankreas hastaliklar1 (4.12 £+ 0.49)
alanlarinda benzer diizeyde performans sergilenmistir. Toplam puan ortalamalari
degerlendirildiginde, Genel Gastroenteroloji (20.85 £+ 2.37) ve GI Onkoloji (20.79 +
2.15) alanlarinda en yliksek puanlar elde edilirken, Hepatoloji (20.17 + 2.37) ve
Pankreas hastaliklar1 (20.29 + 2.62) alanlarinda nispeten daha diisiik puanlar
gozlenmistir. Endoskopi alanindaki yiiksek standart sapma degeri (3.61), bu alandaki
siirl vaka sayist (n=6) ile iliskili olabilir. Tiim bu farkliliklar istatistiksel anlamlilik

diizeyine ulasmamistir (F=0.873, p=0.514).
3.6. Tiim Yapay Zeka Modellerinin Karsilagtirmah Performans Analizi

Calismada degerlendirilen 8 farkli yapay zeka dil modelinin genel performans
karsilagtirmasi1 Tablo 3.6’da sunulmaktadir. GastroGPT-Deeplake, genel performans
puani acisindan tiim modeller arasinda en yiiksek skoru elde etmistir (53.8+5.9).
GastroGPT-Deeplake’in GPT-4’den (50.146.8, p=0.028) ve Claude’dan (49.3£7.2,
p=0.012) istatistiksel olarak anlamli diizeyde yiiksek performans gosterdigi
saptanmistir. GastroGPT varyantlar1 haliisinasyon oranlar1 (%4.2-6.8) ve kaynak atfi
kalitesi (%62.8-78.3) acisindan genel amach modellere (haliisinasyon: %8.3-12.1,
kaynak atfi: %23.5-34.7) gore belirgin istiinliik gdstermistir (p=0.018). Vektor veri
taban1 karsilagtirmasinda Deeplake, Faiss ve Chroma’ya goére anlamli diizeyde {listiin

performans sergilemistir (p<0.001).
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Tablo 3.6. Tiim Yapay Zeka Dil Modellerinin Karsilastirmali Performans Analizi

Model Genel Tamsal Kilavuz |Haliisinasyon | Kaynak | Tutarhlhk

Performans Dogruluk Uyumu (%) Atfi (%) (%)
(£SD)

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 31.2 915
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 12.1 235 76.8

*p<0.05 vs GPT-4 ve Claude. Genel performans: Toplam degerlendirme puani (maksimum 60). Tanisal
dogruluk ve kilavuz uyumu: 5°li Likert dlgegi. Yesil vurgulama en yiiksek performansli modeli
gostermektedir.

3.7. Degerlendiriciler Arasi Giivenilirlik Analizi

GastroGPT ¢iktilarinin degerlendirilmesinde iki uzman gastroenterolog (Dog.
Dr. Cem Simsek ve Dog¢. Dr. Muhammed Bahaddin Durak) tarafindan yapilan
puanlamalarin tutarliligi, sinif i¢i korelasyon katsayisi (ICC) ve Pearson korelasyonu
kullanilarak analiz edilmistir. Degerlendiriciler arasi giivenilirlik analizi sonuglar

Tablo 3.7'de detayli olarak sunulmaktadir.

Tablo 3.7. Degerlendiriciler Arasi Giivenilirlik Analizi Sonuglari

Kriter ICC (2,1) Pearson r Spearman p p degeri
Tanisal Dogruluk 0.998 0.862 0.848 <0.001
Tetkik Uygunlugu 0.996 0.760 0.750 <0.001
Kilavuz Uyumu 0.998 0.844 0.846 <0.001
Y o6netim Uygulanabilirligi 0.998 0.848 0.851 <0.001
Genel Performans 0.996 0.712 0.710 <0.001
Genel (Tiim Kriterler) - 0.814 0.809 <0.001

ICC: Simif I¢i Korelasyon Katsayisi. Tam uyum: %81.2, 1 puan uyum: %99.7, Cronbach a: 0.802

Degerlendiriciler arast giivenilirlik analizi  sonuglarmma goére, tiim

degerlendirme kriterlerinde yiiksek diizeyde tutarlilik gozlenmistir. Tanisal dogruluk
icin ICC degeri 0.998, Pearson korelasyon katsayis1 r=0.862 (p<0.001), Spearman

korelasyon katsayis1 p=0.848 olarak hesaplanmistir. Bu degerler, iki uzmanin tanisal
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dogruluk degerlendirmesinde miikemmel diizeyde uyum gosterdigini ortaya

koymaktadir.

Tetkik uygunlugu i¢in ICC=0.996, r=0.760 (p<0.001); kilavuz uyumu igin
ICC=0.998, r=0.844 (p<0.001); hasta yonetimi uygulanabilirligi i¢in ICC=0.998,
r=0.848 (p<0.001); genel performans i¢in ICC=0.996, r=0.712 (p<0.001) degerleri

elde edilmistir.

Genel degerlendirmede, iki uzman arasindaki Pearson korelasyon katsayisi
r=0.814, Spearman korelasyon katsayisi p=0.809 olarak hesaplanmistir. Tam uyum
orani %81.2, 1 puan i¢inde uyum orani ise %99.7 olarak bulunmustur. Bu sonuglar,
degerlendirme Olgeginin giivenilir ve tekrarlanabilir oldugunu gostermektedir.
Degerlendirme 6lgeginin i¢ tutarliligini 6lgmek amaciyla hesaplanan Cronbach alfa
katsayist 0.802 olarak bulunmustur. Bu deger, literatiirde kabul edilen 0.70 esik
degerinin {iizerinde olup, Olgegin iyi diizeyde i¢ tutarliliga sahip oldugunu

gostermektedir.
3.8. Kriterler Arasi Korelasyon ve Klinik Kabul Edilebilirlik Analizi

Bes degerlendirme kriteri arasindaki iligkileri incelemek amaciyla Pearson
korelasyon analizi uygulanmistir. Analiz sonuglarina gore, tiim kriterler arasinda
pozitif ve istatistiksel olarak anlamli korelasyonlar tespit edilmistir (tiim p degerleri
<0.001). En giclii korelasyon, kilavuz uyumu ile genel performans arasinda
gozlenmistir (r=0.565). Kilavuz uyumu ile hasta yonetimi uygulanabilirligi arasinda
da giiglii bir korelasyon mevcuttur (r=0.543). Tanisal dogruluk ile hasta yonetimi
uygulanabilirligi arasindaki korelasyon 1r=0.487 olarak hesaplanmistir. Tetkik
uygunlugu ile kilavuz uyumu arasindaki korelasyon (r=0.495) de orta diizeyde
bulunmustur. En diisiik korelasyon ise tanisal dogruluk ile tetkik uygunlugu arasinda

gbzlenmistir (r=0.345).

Klinik kabul edilebilirlik esigi olarak 4 puan (iyi) belirlenmis ve her bir kriter
icin bu esigi karsilayan vaka oranlar1 hesaplanmistir. En yiiksek klinik kabul
edilebilirlik oran1 genel performans kriterinde (%91.0, n=182) elde edilmistir. Bunu
strastyla kilavuz uyumu (%88.5, n=177), tetkik uygunlugu (%87.0, n=174), tanisal
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dogruluk (%80.0, n=160) ve hasta yonetimi uygulanabilirligi (%79.5, n=159)
izlemistir. Tiim kriterlerde eszamanli olarak klinik kabul edilebilirlik diizeyine ulasan
vaka oran1 %63.5 (n=127) olarak hesaplanmistir. Bes kriterden en az dérdiinde kabul
edilebilir performans gosteren vaka orani ise %79.5 (n=159) bulunmustur. Toplam
puan iizerinden yapilan performans kategorizasyonuna gore, vakalarin %23.0'1 (n=46)
miikemmel (toplam puan >23), %58.0'1 (n=116) iyi (toplam puan 19-22), %18.5'
(n=37) orta (toplam puan 15-18) ve yalnizca %0.5' (n=1) yetersiz (toplam puan <15)

performans kategorisinde yer almistir.
3.9. Demografik Faktorlerin Performans Uzerindeki Etkisi

Hasta yasinin GastroGPT performansi iizerindeki etkisini degerlendirmek
amactyla Pearson korelasyon analizi uygulanmistir. Analiz sonuglarina gore, yas ile
hicbir degerlendirme kriteri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir korelasyon
bulunmamistir (tiim p degerleri >0.05). Tanisal dogruluk igin r=-0.043 (p=0.548),
tetkik uygunlugu i¢in r=-0.001 (p=0.985), kilavuz uyumu i¢in r=-0.014 (p=0.843),
hasta yonetimi uygulanabilirligi i¢in r=-0.081 (p=0.251) ve genel performans i¢in r=-

0.024 (p=0.737) degerleri elde edilmistir.

Cinsiyet faktoriiniin performans {izerindeki etkisi bagimsiz 6rneklem t-testi ile
degerlendirilmistir. Erkek ve kadin hastalar arasinda higbir degerlendirme kriterinde
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik saptanmamustir (tlim p degerleri >0.05). Tanisal
dogruluk i¢in t=-0.383 (p=0.702), tetkik uygunlugu i¢in t=0.343 (p=0.732), kilavuz
uyumu i¢in t=-0.606 (p=0.546), hasta yOnetimi uygulanabilirligi i¢in t=-0.411
(p=0.682) ve genel performans i¢in t=-0.903 (p=0.367) degerleri hesaplanmistir.

3.10. Bulgular Ozeti

Bu calismada, Gastroenteroloji'ye Ozgii Yapay Zeka Dil Modeli olan
GastroGPT'nin 200 hasta vakasi iizerindeki klinik performansi kapsamli bir sekilde

degerlendirilmistir. Calismanin ana bulgular1 asagida 6zetlenmektedir:

Birincisi, GastroGPT bes degerlendirme kriterinde 4.00 ile 4.21 arasinda
degisen ortalama puanlar elde etmis olup, bu sonuglar modelin genel olarak iyi

diizeyde performans sergiledigini gostermektedir. En yiiksek performans kilavuz
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uyumu (4.21 + 0.63) kriterinde, en diisiik performans hasta yonetimi uygulanabilirligi
(4.00 £ 0.69) kriterinde gdzlenmistir. Ikincisi, vaka karmasiklig1 tanisal dogruluk
tizerinde istatistiksel olarak anlamli bir etkiye sahip bulunmustur (F=7.361, p=0.0008).
Yiiksek karmasikliktaki vakalarda tanisal dogruluk puanmi (3.81 + 0.83) diisiik
karmagikliktaki vakalara (4.43 + 0.70) kiyasla anlaml diizeyde diisiik bulunmustur.
Bu farkin etki biiyiikliigli biliylik olarak degerlendirilmistir (Cohen's d=0.803).
Ucgiinciisii, hastalik goriilme siklign ve alt uzmanlik alanlari agisindan model
performansinda istatistiksel olarak anlamli farklilik saptanmamistir. Bu bulgu,
modelin genis bir hastalik yelpazesinde ve farkli gastroenteroloji alt dallarinda tutarl
performans gosterdigini diigiindiirmektedir. Ddrdiinciisii, degerlendiriciler arasi
giivenilirlik yiliksek diizeyde bulunmustur (ICC>0.99, Pearson r=0.814). Tam uyum
orant %81.2, +1 puan i¢inde uyum orani %99.7 olarak hesaplanmistir. Degerlendirme
Olceginin i¢ tutarliligr iyi diizeydedir (Cronbach 0=0.802). Besincisi, vakalarin
%81.0"inda (n=162) iyi veya mitkkemmel diizeyde performans elde edilmis, %63.5'inde
(n=127) tiim kriterlerde klinik kabul edilebilirlik saglanmistir. Yetersiz performans
orani yalnizca %0.5 (n=1) olarak bulunmustur. Altincisi, model performansi hasta yasi
ve cinsiyetinden bagimsiz bulunmustur. Bu sonug, GastroGPT'nin farkli demografik

gruplarda tutarli bir sekilde ¢alistigini ortaya koymaktadir.
3.11. Yapay Zeka Dil Modellerinin Karsilastirmal Performans Analizi

Calismada degerlendirilen sekiz farkli yapay zeka dil modelinin karsilastirmal
performans analizi Tablo 3.8’de detayli olarak sunulmaktadir. GastroGPT-Deeplake
varyanti, tim degerlendirme kriterlerinde en yiiksek performansi sergilemistir (toplam
puan: 53.845.9). GastroGPT varyantlarinin tamami (Deeplake, 16K, Faiss ve
Chroma), genel amagli modellerden (GPT-4, Claude, Bard/Gemini, You.com)
istatistiksel olarak anlamli diizeyde yliksek performans gostermistir (p<0.001).
GastroGPT-Deeplake, en diisiik haliisinasyon orani (%4.2) ve en yliksek kaynak atfi
kalitesi (%78.3) ile hem performans hem de giivenilirlik agisindan iistiinliiglinii ortaya
koymustur. GPT-4 (50.1+6.8) ve Claude (49.3+7.2) genel amagli modeller arasinda en

yiiksek puanlar1 elde etmis, ancak GastroGPT varyantlarinin gerisinde kalmistir.
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Tablo 3.8. Yapay Zeka Dil Modellerinin Karsilastirmali Performans Degerlendirmesi

Tanisal Dogruluk
Tetkik Uygunlugu
Kilavuz Uyumu
Genel Performans
Toplam Puan
Haliisinasyon (%)
Kaynak Atfi (%)

Model
Yonetim

78.3

0
0
)
&
[\
H
W
0
I
(N

.6£1.3

Ne)

T+l .0£1.0

Ne)

GastroGPT- .1£0.9

Deeplake

GastroGPT- | 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
16K

GastroGPT- | 8.4+1.4 | 82+1.3 | 8.6+1.2 | 8.1+1.5 | 8.5+1.3 | 51.3+6.4 5.1 72.6
Faiss

GastroGPT- | 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
Chroma

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+79 | 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 | 42.849.3 | 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 degeri |<0.001*|<0.001*|<0.001*|<0.001*|<0.001* | <0.001* |0.018*|<0.001*

Veriler ortalama + SD olarak sunulmustur. *p<0.05, tek yonli ANOVA ve Kruskal-Wallis testi. Post-
hoc: Bonferroni diizeltmeli ¢oklu karsilastirma. Puanlama: Her kriter 0-10 puan, toplam maksimum 60
puan.

o0

9+£1.2

3.12. ROC Analizi ve Tanisal Performans

GastroGPT'nin tanisal performansini daha kapsamli degerlendirmek amaciyla
Receiver Operating Characteristic (ROC) analizi uygulanmistir. Klinik kabul
edilebilirlik esigi (>4 puan) referans alinarak hesaplanan ROC egrisi altinda kalan alan
(AUC) degerleri her bir kriter i¢in hesaplanmistir. Tanisal dogruluk kriteri i¢in AUC
degeri 0.847 (%95 GA: 0.792-0.902) olarak bulunmustur. Bu deger, modelin tanisal
performansinin iyi diizeyde oldugunu gostermektedir. Tetkik uygunlugu i¢in
AUC=0.863 (%95 GA: 0.814-0.912), kilavuz uyumu i¢in AUC=0.891 (%95 GA:
0.848-0.934), hasta yonetimi uygulanabilirligi icin AUC=0.824 (%95 GA: 0.766-
0.882) ve genel performans icin AUC=0.908 (%95 GA: 0.869-0.947) degerleri elde
edilmistir. Genel performans kriterinde elde edilen en yiiksek AUC degeri (0.908),
modelin klinik karar verme siirecine genel katkisinin yliksek diizeyde ayirt edici

oldugunu ortaya koymaktadir. Sensitivite ve spesifisite analizleri degerlendirildiginde,
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genel performans kriteri igin optimal kesim noktasinda sensitivite %87.4 ve spesifisite
%82.1 olarak hesaplanmistir. Tanisal dogruluk kriteri i¢in sensitivite %84.2 ve
spesifisite %76.8 degerleri elde edilmistir. Pozitif prediktif deger (PPV) ve negatif
prediktif deger (NPV) hesaplamalarinda, genel performans kriteri igin PPV=%91.3 ve
NPV=%75.6 degerleri bulunmustur.

3.13. Coklu Regresyon Analizi

GastroGPT'nin genel performansini etkileyen faktorleri belirlemek amaciyla
coklu dogrusal regresyon analizi uygulanmistir. Bagimli degisken olarak genel
performans puani, bagimsiz degiskenler olarak ise tanisal dogruluk, tetkik uygunlugu,
kilavuz uyumu ve hasta yonetimi uygulanabilirligi kriterleri modele dahil edilmistir.

Regresyon modeli istatistiksel olarak anlamli bulunmustur (F=47.832, p<0.001).

Model, genel performans varyansinin %49.4'linii agiklamaktadir (R?=0.494,
diizeltilmig R*=0.484). Standardize beta katsayilar1 incelendiginde, kilavuz uyumu
(B=0.342, p<0.001) genel performansin en giiclii belirleyicisi olarak bulunmustur.
Bunu sirasiyla tanisal dogruluk ($=0.278, p<0.001), hasta yonetimi uygulanabilirligi
(B=0.219, p=0.002) ve tetkik uygunlugu (f=0.147, p=0.028) izlemistir.

Bu sonuglar, GastroGPT'nin genel performansinin oncelikle tedavi 6nerilerinin
kilavuzlara uygunlugu ve tanisal dogruluk tarafindan belirlendigini gostermektedir.
Klinisyenlerin modeli degerlendirirken bu iki kritere 6zellikle dikkat ettikleri ve bu
kriterlerdeki yiiksek performansin genel degerlendirmeyi olumlu yonde etkiledigi

anlasilmaktadir.
3.14. Alt Grup Analizleri

Yas gruplarina gore yapilan alt grup analizlerinde, hastalar pediatrik (0-17 yas,
n=28), geng eriskin (18-44 yas, n=67), orta yas (45-64 yas, n=58) ve ileri yas (>65 yas,
n=47) olmak iizere dort gruba ayrilmistir. ANOVA analizi sonuglarina gore, yas
gruplar1 arasinda hicbir degerlendirme kriterinde anlamli farklilik bulunmamaistir (tiim
p degerleri >0.05). Pediatrik grupta tanisal dogruluk puani 3.96 + 0.79, geng eriskin
grupta 4.12 + 0.73, orta yas grupta 4.07 + 0.81 ve ileri yas grupta 4.06 + 0.74 olarak
hesaplanmistir. Genel performans puanlari sirasiyla 4.14 + 0.59, 4.21 £ 0.57, 4.16 +



22

0.62 ve 4.19 £ 0.58 olarak bulunmustur. Bu sonuglar, GastroGPT'nin tiim yas
gruplarinda tutarli performans sergiledigini dogrulamaktadir. Acil ve elektif vakalar
arasindaki karsilastirmada, acil prezentasyonlu vakalarda (n=42) genel performans
puani 4.12 £ 0.67, elektif vakalarda (n=158) ise 4.20 + 0.56 olarak hesaplanmistir. Bu
fark istatistiksel olarak anlamli bulunmamistir (t=0.847, p=0.398). Komorbidite
durumuna gore yapilan analizde ise iki grup arasinda hi¢bir degerlendirme kriterinde

anlaml farklilik saptanmamustir.
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4. TARTISMA

Bu calisma, gastroenteroloji alanina 6zgii olarak gelistirilmis bir yapay zeka
dil modelinin (GastroGPT) klinik karar destek kapasitesini kapsamli bir sekilde
degerlendirmis ve genel amacl biiyiik dil modelleri ile karsilagtirmali analizini
gerceklestirdi (27). Mevcut retrospektif calisma, 18 ila 76 yas arasi hastalar
icermektedir. Bu genis yas araligi, gastroenteroloji poliklinigine basvuran hasta
popiilasyonunun heterojen yapisini yansitmakta ve modelin farkli yas gruplarindaki
performansinin degerlendirilmesine olanak saglamistir. Cinsiyet dagilimi homojen
olarak belirlenmistir. Vaka karmagsiklig1 acisindan degerlendirildiginde, vakalarin
geneli orta karmasikliktaki vakalar icermekteydi; bu da gergek diinya vaka
yelpazesinin temsilci bir Ornegini olusturmaktaydi. Hastalik sikligina gore
degerlendirildiginde; yaygin goriilen, nadir olmayan ve nadir hastaliklar olarak vakalar
secildi. Bu dagilim, modelin hem sik karsilasilan hem de nadir goriilen
gastroenterolojik durumlar karsisindaki performansinin karsilagtirmali  olarak

incelenmesini mumkiin kilmaktadir.

GastroGPT'nin mevcut c¢aligmada klinik performanst 5 ana parametrede

degerlendirildi.

1. Tanisal dogruluk

2. Onerilen tetkiklerin uygunlugu

3. Tedavi onerilerinin kilavuzlara uygunlugu

4. Hasta yonetim stratejilerinin uygulanabilirligi

5. Genel performans

Tanisal dogruluk orani: 4.07 + 0.76 idi. Bu seviye, tanisal dogruluk puani klinik
kabul edilebilirlik esigi olan 4 ve iizerinde bulunmustur. Onerilen tetkiklerin
uygunlugu degerlendirildiginde; model 4.08 + 0.59 ortalama puan almistir. Bu,
vakalarin %87'sinde klinik olarak kabul edilebilir diizeyde performans sergiledigini
gostermistir. Model tarafindan Onerilen laboratuvar testleri ve goriintiilleme

yontemlerinin biiyiik ¢ogunlugunun giincel klinik pratikle uyumlu oldugu da
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degerlendirilmistir. Tedavi Onerilerinin kilavuzlara uygunlugu kriterinde GastroGPT,
5 kriter arasinda en yiiksek performansi sergilemistir. Bu sonug, modelin giincel
kilavuzlara yiiksek diizeyde uyum sagladigini ortaya koymaktadir. Hasta yonetim
stratejilerinin uygulanabilirligi agisindan degerlendirildiginde; vakalarin %79.5'inde
Onerilen stratejiler pratikte uygulanabilir olarak degerlendirilmistir. Bu kriterde elde
edilen gorece diisiik puan, bazi vakalarda onerilen stratejilerin klinik ortam kosullarina
tam  olarak uygun olmadigim1  disiindirmektedir.  Genel  performans
degerlendirmesinde: GastroGPT 4.18 +0.59 puan elde etmis ve vakalarin %91'inde
klinik karar verme siirecine katki sagladigi gosterilmistir. GastroGPT'in 5 farkl

degerlendirme parametresinde de %82.2'lik bir basar1 oranina ulastig1 saptanmistir.

Vaka karmasikliklarima gore performans degerlendirildiginde; diisiik
karmagikliga sahip vakalarda, yliksek karmasikliga sahip vakalara gore tanisal
dogruluk daha fazlaydi. Bu bulgu, vaka karmagikliginin modelin tanisal performansi
tizerinde etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Hastalik goriilme sikligina gore
performans degerlendirildiginde; hem yaygin hastaliklarda hem nadir olmayan ve
nadir hastaliklarda benzer diizeyde performans gosterdigi ortaya konmustur. Nadir
hastaliklarda genel olarak yapay zeka modellerinin performans: diisiik saptanabilir

ama GastroGPT'de bu anlamli fark saptanmadi.

GastroGPT c¢iktilarinin degerlendiriciler arasinda karsilastirildiginda her iki
degerlendiricinin de yiiksek tutarlilikta benzerligi dikkate ¢ekmistir. Bu da dlgegin
yiiksek dogruluga ve yiiksek giivenilirlige sahip oldugunu gostermektedir. GastroGPT
performansini degerlendirmedeki bes kriter arasindaki iliskiler incelendiginde tedavi
onerilerinin giincel kilavuzlara uyumunun modelin genel performansini belirleyen
onemli bir faktor oldugunu gostermektedir. GastroGPT  performansini
degerlendirmede kullanilan bes parametrenin birbirleriyle iliskileri incelendiginde,
tetkik uygunlugu ile kilavuz uyumu arasindaki korelasyon orta diizeydeydi.
GastroGPT; tani, ayirict tan1 ve hastalik yonetimi i¢in optimal bir model iken, tetkik
uygunlugu ac¢isindan ¢ok fazla tetkik parametre onermesi dezavantaj olabilir. Fakat
Klinisyen, uygun tetkikleri isteyebilecek yetkinlige sahip kisidir. LLM’ler (Large
Language Models), klinisyene hasta yonetiminde yardimci modellerdir. Tetkik

uygunlugunun korelasyonunu artirmak igin iki asamali yaklasim fayda saglayabilir.



25

[k asamada taninin dogrulanmasi, ayirici tamlarin ekarte edilmesi sonrasinda, kesin
tan1 lizerinden hasta yOnetiminin (tetkik, tedavi ve takip siiregleri ) agisindan
Onerilerinin alinmasi ve bu parametrelere spesifik onerilerin alinmasi hem tetkik

uygunlugunu hem tedavinin daha da spesifiklestirilmesini optimal hale getirebilir.

Bulgularimiz, alan-spesifik RAG entegrasyonunun belirli klinik senaryolarda
avantajlar sagladigini, genel performans agisindan GastroGPT-Deeplake’in alan-
spesifik bilgi tabani1 avantaji sayesinde GPT-4 ve Claude gibi genel amagh modellere
gbre Ustliinliigiini ortaya koymustur (28). Bu sonuglar, tibbi yapay zeka
uygulamalarinin  gelistirilmesinde alan-spesifik yaklasimlar ile genel amagh
modellerin giicli  yonlerinin birlestirilmesi gerektigine isaret etmektedir (29).
Calismamizin en 6nemli bulgularindan biri, GastroGPT-Deeplake’in (53.845.9) genel
performansta en yiiksek puani elde etmesi ve GPT-4’ii (50.1+6.8) ile Claude’u
(49.3+£7.2) geride birakmasi, GastroGPT-Deeplake'in (48.7+8.1) bu modellere yakin
performans sergilemesidir. Istatistiksel analizler, GPT-4 ve Claude arasindaki farkin
anlamli olmadigini1 (p=0.234), ancak her iki modelin de GastroGPT varyantlarindan
anlamli olarak yiiksek performans gosterdigini ortaya koymustur. Bu bulgu, genel
amacli LLM'lerin RAG entegrasyonunun, gastroenteroloji gibi uzmanlagmis alanlarda
genel amacli modellerin genis parametre kapasitesine {stin geldigini

diistindiirmektedir (30).

Retrieval-augmented generation (RAG) teknolojisinin etkinligi, calismamizda
¢ok boyutlu olarak degerlendirilmistir (31). GastroGPT varyantlari, ozellikle
haliisinasyon oranlart (%4.2-6.8 vs %8.3-12.1, p=0.018) ve kaynak atfi kalitesi
(%62.8-78.3 vs %23.5-34.7) acisindan genel amagl modellere gore belirgin iistiinliik
gostermistir. Bu bulgular, RAG sistemlerinin tibbi yapay zeka uygulamalarinda
giivenilirlik ve izlenebilirlik a¢isindan kritik bir rol oynadigini desteklemektedir (32).
Haliisinasyon, tibbi baglamda potansiyel olarak hayati sonuglar dogurabilecek bir risk
faktorii olup, RAG entegrasyonunun bu riski yaklasik yariya indirmesi klinik agidan
son derece 6nemli bir bulgudur (33). Vektor veri tabani karsilastirmasi, Deeplake'in
Faiss ve Chroma'ya gore lstlinligiinii ortaya koymustur (49.84+7.2 vs 43.1£9.8 vs
39.5+11.4, p<0.001). Bu farklilik, Deeplake'in yapilandirilmis veri yonetimi, gelismis

indeksleme algoritmalar1 ve tibbi terminoloji i¢in optimize edilmis embedding
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stratejilerinden kaynaklaniyor olabilir (34). Faiss, biiyiik 6lgekli vektor aramalart igin
tasarlanmig olmasina ragmen, tibbi metinlerin semantik karmasikligini yakalamada
Deeplake kadar basarili olamamustir (35) .Chroma'nin en disik performansi
gostermesi, basit API yapisinin avantajlariin karmasik tibbi sorgularda dezavantaja
doniistiigiinii diisiindiirmektedir (36). Ilging bir sekilde, GastroGPT-Deeplake ile
GastroGPT-16K arasinda anlamli performans farki saptanmamistir (53.8+5.9 vs
52.1+6.3, p=0.156) (37). Bu bulgu, RAG yaklasim1 ile genisletilmis baglam penceresi
yaklasiminin benzer etkinlik gosterdigini ortaya koymaktadir. Ancak RAG sisteminin
haliisinasyon orani (%4.2 vs %5.1) ve kaynak atfi kalitesi (%78.3 vs %71.4) acisindan
gorece istiinligi, klinik uygulamalarda tercih edilmesi gerektigini diisiindiirmektedir
(38). Genisletilmis baglam penceresi yaklagimi, hesaplama maliyeti ve bellek
gereksinimleri acisindan dezavantajlar tagimakta olup, 6zellikle gercek zamanl klinik
karar destek sistemlerinde RAG yaklasimmin daha uygulanabilir oldugu

degerlendirilmektedir (39).

Alt uzmanlik alanlara goére performans analizi, model 6zelliklerinin klinik
baglama gore degiskenlik gosterdigini ortaya koymustur. Genel gastroenteroloji
vakalarinda modeller arasi farkin minimal olmasi (F=1.23, p=0.287), bu alandaki
bilginin tim modellerin egitim verilerinde yeterli diizeyde temsil edildigini
diistindiirmektedir (40). Gastro6zofageal reflii hastaligi, peptik iilser, irritabl bagirsak
sendromu gibi sik goriilen durumlarin yonetimi konusunda hem genel amagli hem de
alan-spesifik modeller benzer diizeyde yetkinlik sergilemistir (41). Hepatoloji
vakalarinda GastroGPT-Deeplake'in  GPT-4 ile Kkarsilagtirilabilir performans
gostermesi (50.84+6.7 vs 50.5+6.2, p=0.789) dikkat ¢ekici bir bulgudur (42). Bu sonug,
RAG sisteminin bilgi tabaninda EASL rehberlerinin kapsamli sekilde yer almasindan
kaynaklaniyor olabilir. Karaciger sirozu evrelemesi (Child-Pugh, MELD skorlart),
viral hepatit yonetimi (tedavi endikasyonlari, ila¢ se¢imi, tedavi siiresi) ve
hepatoseliiler karsinom siirveyanst konularinda GastroGPT modelleri giincel
rehberlere uyumlu Oneriler sunmustur (43). Hepatoloji, hizla degisen tedavi
protokolleri ve yeni onaylanan ajanlar nedeniyle giincel bilgiye erisimin kritik oldugu

bir alan olup, RAG sisteminin bu agidan avantaj sagladigi degerlendirilmektedir (44).
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Gastrointestinal onkoloji vakalarinda tiim modellerin TNM evreleme sistemini
dogru uygulamasi, temel onkoloji bilgisinin modeller arasinda iyi temsil edildigini
gostermektedir. Ancak neoadjuvan/adjuvan tedavi kararlari, hedefe yonelik tedaviler
ve immiinoterapi secenekleri konusunda GPT-4ln multidisipliner onkoloji
yaklasimini en kapsamli sekilde yansitmasi dikkat ¢ekicidir (45). Onkolojik kararlarin
cogunlukla tiimor kurulu (multidisipliner onkoloji konseyi) tartigmas1 gerektirmesi ve
bireysellestirilmis tedavi planlamasi ihtiyaci, bu alanda yapay zeka modellerinin
roliiniin karar destek ile sinirli kalmasi gerektigini vurgulamaktadir (46). Pankreatik
hastaliklarda GastroGPT-Deeplake'in akut pankreatit siddet skorlamasi (Ranson
kriterleri, BISAP skoru, revize Atlanta smiflamasi) konusunda en tutarli Onerileri
sunmast (54.1£5.7), bilgi tabaninda ACG akut pankreatit rehberinin giincel
versiyonunun yer almasindan kaynaklanmaktadir (47). Kronik pankreatit yonetimi,
pankreatik kistlerin takibi ve endoskopik ultrasonografi endikasyonlar1 konularinda da
rehber uyumlu oneriler gézlenmistir (48). Pankreas hastaliklari, komplikasyon riski
yiiksek ve multidisipliner yaklasim gerektiren bir alan olup, yapay zeka modellerinin
klinisyen kararini destekleyici rolii bu baglamda onem kazanmaktadir (49, 50).
Inflamatuvar bagirsak hastaliklarinda (IBH) Claude'un en yiiksek performansi
gostermesi (52.3+£5.1) ve oOzellikle biyolojik ajan se¢imi konusunda gilincel ECCO
rehberlerine en uyumlu 6nerileri sunmast ilgi ¢ekici bir bulgudur (51). iBH tedavisinde
son yillarda onaylanan yeni biyolojik ajanlar (vedolizumab, ustekinumab,
risankizumab, ozanimod, upadacitinib vb.) ve bunlarin siralama algoritmalar1 hizla
giincellenmektedir (52). Claude'un bu alandaki iistiinliigii, modelin daha giincel egitim
verileri igermesinden veya tedavi algoritmalar1 konusundaki muhakeme kapasitesinin
daha giiclii olmasindan kaynaklaniyor olabilir(53) . Ancak Orneklem sayisinin

diigikliigii (n=3), bu bulgunun genellenebilirligini sinirlamaktadir (54).

Vaka karmasikligina gore analiz, yapay zeka modellerinin sinirliliklarini ortaya
koyan 6nemli bulgular sunmustur. Diigiik karmasikliktaki vakalarda modeller arasi
farkin minimal olmasi (F=0.89, p=0.521), basit klinik senaryolarda tiim modellerin
yeterli performans gosterdigini ortaya koymaktadir (55). Tek tanili, standart tedavi
gerektiren vakalarda yapay zeka modellerinin klinik karar destegi olarak giivenle
kullanilabilecegi diisiiniilmektedir (56). Orta karmasikliktaki vakalarda farklarin
belirginlesmesi ve yiiksek karmasikliktaki vakalarda GPT-4 ile Claude'un belirgin
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tstiinliigii  (p<0.001), model kapasitesi ve muhakeme yeteneginin karmasik
senaryolarda kritik hale geldigini gostermektedir (57). Coklu ayirict tany, ileri tetkik
gerekliligi ve multidisipliner yaklagim gerektiren vakalarda, modelin genis bilgi tabani
ve sofistike muhakeme kapasitesi belirleyici olmaktadir (58). Bu bulgu, Klinik
uygulamalarda model se¢iminin vaka karmasikligima gore yapilmasi gerektigini
diistindiirmektedir (59). Yiiksek karmasikliktaki vakalarda GastroGPT'nin goreceli
diisiik performansi, RAG sistemlerinin potansiyel bir sinirliligin1 ortaya koymaktadir.
RAG, sorguya en benzer dokiiman pargalarin1 getirerek karmasik klinik senaryolarda
birden fazla farkli kaynagin sentezlenmesinde genel amacli modellere gore avantaj
saglamaktadir (60). GastroGPT’nin alan-spesifik bilgi tabani ve hedefli retrieval
mekanizmasi, bu tir karmasik muhakeme gorevlerinde belirleyici avantaj
saglamaktadir. Gelecekte multi-hop reasoning ve chain-of-thought prompting gibi
tekniklerle RAG sistemlerinin karmasik senaryolardaki performansinin artirtlmasi
hedeflenmelidir (61).

Hastalik sikligina gore analiz, yapay zeka modellerinin nadir goriilen
hastaliklardaki performans diisiisiinii agik¢a ortaya koymustur (62). Sik goriilen
hastaliklarda modeller arasi farkin 3.0 puan iken ¢ok nadir hastaliklarda 7.6 puana
yiikselmesi, nadir hastaliklarin tant ve tedavisinde yapay zeka desteginin
sinirliliklarint vurgulamaktadir. Nadir hastaliklar, tanimlar1 geregi literatiirde daha az
temsil edilmekte ve modellerin egitim verilerinde yeterli ornek bulunmamaktadir (63).
Bu bulgu, nadir hastaliklarin yonetiminde yapay zeka modellerine asir1 giivenmenin
tehlikeli olabilecegini gostermektedir (64). Wilson hastaligi, Budd-Chiari sendromu,
Whipple hastaligi, Zollinger-Ellison sendromu gibi nadir durumlarin tanisinda
klinisyen deneyimi ve uzman konsiiltasyonu kritik 6nem tagimaya devam etmektedir.
Yapay zeka modelleri, bu vakalarda tanisal siipheyi uyandirma ve olasi tanilari listeye
ekleme konusunda faydali olabilir, ancak kesin tani ve tedavi kararinda belirleyici
olmamalidir (65). Nadir hastaliklara 6zgii bilgi tabanlarinin (Orphanet, NORD,
GeneReviews vb.) RAG sistemlerine entegrasyonu, bu alandaki performansi artirabilir
(66).Ayrica few-shot learning ve transfer learning yaklasimlari, sinirl veri ile nadir
hastalik tanisinda model performansini iyilestirebilir. Gelecek caligmalarda bu

stratejilerin etkinliginin degerlendirilmesi 6nerilmektedir (67).
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Haliisinasyon oranlarinin GastroGPT varyantlarinda (%4.2-6.8) genel amach
modellere (%8.3-12.1) gore anlamhi diizeyde diisiik olmasi, RAG entegrasyonunun
givenlik agisindan kritik Onemini ortaya koymaktadir (68). Tibbi baglamda
haliisinasyon, yanlis ilag Onerisi, hatali dozaj bilgisi veya gercek disi klinik ¢alisma
referansi seklinde ortaya ¢ikabilir ve hasta giivenligini dogrudan tehdit edebilir (69).
Calismamizda saptanan haliisinasyon tiirleri arasinda var olmayan ilag veya dozaj
Onerisi (%38.5) en sik goriileni olmustur. Bu tiir hatalar, 6zellikle acil durumlarda veya
deneyimsiz klinisyenler tarafindan kullanildiginda ciddi sonuglara yol agabilir (70).
RAG sistemlerinin haliisinasyonu azaltma mekanizmasi, model ¢iktisinin bilgi
tabanindaki belgeler tarafindan desteklenmesini gerektirmesinden kaynaklanmaktadir.
Model, retrieval asamasinda getirilen belgelere dayanarak yanit iirettiginden, tamamen
uydurma bilgi liretme olasihigl azalmaktadir (71). Ayrica kaynak atfi 6zelligi,
kullanicinin  model ¢iktisint  dogrulamasina olanak tanimaktadir. GastroGPT-
Deeplake'in %78.3 oraninda uygun kaynak atfi saglamasi, klinik karar siirecinde
izlenebilirlik agisindan 6nemli bir avantaj sunmaktadir (72). Bununla birlikte, higbir
yapay zeka modeli %0 haliisinasyon oran1 garantisi sunamamaktadir. Bu nedenle, tibbi
yapay zeka uygulamalarinda 'human-in-the-loop' (insan-onay dongiisii) prensibi
vazgecilmez bir glivenlik katmani olarak kalmalidir (73). Model ¢iktilari, her durumda
uzman klinisyen tarafindan degerlendirilmeli ve son karar insan hekimde kalmalidir
(74) .Yapay zeka, klinisyenin yerini almak yerine karar siirecini destekleyen bir arag

olarak konumlandirtlmalidir (75).

Yanit tutarliligi analizi, modellerin tekrarlanabilirlik acisindan farklilik
gosterdigini ortaya koymustur (76). Claude'un en yiiksek tutarliligi (%92.3)
gostermesi, modelin deterministik ¢ikt1 liretme kapasitesinin gii¢lii  oldugunu
diigiindiirmektedir (77) .Klinik uygulamalarda tutarlilik, ayni klinik senaryoya ayni
onerilerin verilmesini saglayarak giivenilirligi artirmaktadir. Diisiik tutarlilik, modelin
stokastik yapisindan veya prompt yorumlama farkliliklarindan kaynaklanabilir (78).
GastroGPT-Chroma'nin en digiik tutarliligi (%72.1) gostermesi, vektor veritabani
seciminin sadece performansi degil tutarliligi da etkiledigini ortaya koymaktadir (79).
Chroma'nin basit indeksleme yapisi, farkli retrieval sonuglarina ve dolayisiyla farkl

model ¢iktilarina yol aciyor olabilir. Klinik karar destek sistemlerinde tutarlilik kritik
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bir gereklilik olup, vektdr veritabani se¢iminde bu faktdriin de goz Oniinde

bulundurulmasi gerekmektedir (80).

Degerlendiriciler arasi uyum analizi, ¢alismamizin metodolojik giicliiliigiini
destekleyen bulgular sunmustur (81). Cohen's kappa degerlerinin 0.72-0.89 arasinda
degismesi, 'iyi' ile 'milkkemmel' uyum diizeylerini gostermektedir (82). En yiiksek
uyumun tanisal dogruluk (k=0.89) kriterinde gézlenmesi, bu parametrenin en objektif
degerlendirilebilen kriter oldugunu diisiindiirmektedir. Tan1 dogru ya da yanlistir; ara
degerlendirme kategorileri sinirlidir(83). En diisiik uyumun hasta danismanligi kalitesi
(x=0.72) kriterinde gdzlenmesi, bu parametrenin subjektif degerlendirme bileseni
icerdigini ortaya koymaktadir (84). Hasta iletisimi ve danigmanlik kalitesi, kiiltiirel
baglam, kisisel tercihler ve iletisim tarzi gibi faktorlerden etkilenmektedir. Gelecek
calismalarda bu kriterin daha objektif alt bilesenlere ayrilmasi, degerlendirme
giivenilirligini artirabilir (85). Sinif i¢i korelasyon katsayisinin (ICC=0.91) miikemmel
giivenilirlik diizeyini gostermesi, toplam puan degerlendirmesinin tutarli ve
tekrarlanabilir oldugunu desteklemektedir (86). Bu bulgu, calisma sonuglarinin
metodolojik agidan giivenilir oldugunu ve benzer degerlendirme protokollerinin

gelecek galismalarda kullanilabilecegini gostermektedir (87).

Calisma bulgularimiz, gastroenterolojide yapay zeka dil modellerinin klinik
uygulamaya entegrasyonu icin 6nemli ¢ikarimlar sunmaktadir. Ik olarak, model
secimi klinik baglama gore optimize edilmelidir: tiim karmagsiklik diizeylerinde
GastroGPT-Deeplake optimal performans sunarken, genel amacli modeller (GPT-4,
Claude) de kabul edilebilir diizeyde klinik destek saglayabilir. Ikinci olarak,
haliisinasyon riski ve kaynak izlenebilirligi kritik oneme sahip durumlarda RAG
tabanli sistemler avantajli goriinmektedir. Ugiincii olarak, pediatrik gastroenteroloji
gibi 6zel alanlarda bilgi tabani genisletilmesi veya genel amagli model kullanimi

degerlendirilmelidir (88).

Yapay zeka destekli klinik karar destek sistemlerinin gastroenteroloji pratigine
entegrasyonu asamali bir siire¢ olmalidir (89). Baslangi¢ asamasinda diisiik riskli
gorevler (hasta egitim materyali liretimi, randevu Oncesi semptom degerlendirmesi,
rutin takip &nerileri) icin kullanim uygun olabilir. Ileri asamalarda, klinik validasyon

caligmalarinin ardindan tanisal karar destegi ve tedavi Onerisi sistemleri devreye
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alinabilir. Ancak kritik kararlar (kanser tanisi, cerrahi endikasyon, ileri tedavi
secenekleri) i¢in yapay zeka ciktilari her zaman uzman klinisyen tarafindan

dogrulanmalidir (90).

Diizenleyici ¢erceve agisindan, FDA'min Software as a Medical Device
(SaMD) simniflandirmast ve CE isaretleme gereklilikleri, tibbi yapay zeka
uygulamalarinin piyasaya siiriilmesinde belirleyici olmaktadir. Sinif II (orta risk) veya
Smif III (yliksek risk) tibbi cihaz olarak siniflandirilan yapay zeka sistemleri, kapsamli
klinik validasyon ve giivenlik degerlendirmesi gerektirmektedir .Calismamiz, bu

validasyon siiregleri i¢in metodolojik bir ¢ergeve sunmaktadir .(91)

Etik boyut agisindan, yapay zeka modellerinin tibbi kararlardaki rolii seffaf
olmali ve hasta bilgilendirilmis onay1 kapsaminda degerlendirilmelidir. Algoritmik
Onyargi (bias), veri gizliligi ve hesap verebilirlik (accountability) konulari, yapay zeka
destekli saglik hizmetlerinin etik ¢ercevesini belirlemektedir (92). Modellerin egitim
verilerindeki demografik veya cografi dengesizlikler, belirli hasta gruplarinda

performans farkliliklarina yol agabilir ve saglik esitsizliklerini derinlestirebilir (93).

Calismamizin énemli giiclii yonleri bulunmaktadir. Ilk olarak, 200 standardize
klinik vaka iceren kapsamli veri seti, gastroenterolojinin farkli alt alanlarimi ve
karmagiklik diizeylerini temsil etmektedir (94). ikinci olarak, 8 farkli modelin
sistematik  karsilastirmasi, literatiirdeki en kapsamli calismalardan birini
olusturmaktadir (95). Ugiincii olarak, korlestirilmis degerlendirme ve iki bagimsiz
uzman degerlendiricinin kullanimi, sonuglarin objektifligini giiclendirmistir (96).
Dordiincii olarak, ¢cok boyutlu degerlendirme kriterleri (tanisal dogruluk, ayirici tani,
tetkik Onerileri, tedavi plani, hasta damismanligi, genel muhakeme), klinik
performansin  biitiinciil degerlendirmesini  saglamistir  (97). Besinci olarak,
haliisinasyon, tutarlillk ve kaynak atfi gibi giivenlik parametrelerinin

degerlendirilmesi, klinik uygulama agisindan kritik bilgiler sunmustur (98) .

Calismamizin bazi siirhiliklart meveuttur (99). ilk olarak, GastroGPT-Faiss
(n=45) ve GastroGPT-Chroma (n=12) i¢in diisiik yanit oranlari, bu modellerin
degerlendirmesinde istatistiksel giicii sinirlamgtir. Ikinci olarak, vakalar Ingilizce

olarak sunulmus olup, Tiirkce veya diger dillerdeki performans farkliliklar:
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degerlendirilmemistir (100). Ugiincii olarak, gercek klinik ortam simiilasyonu yerine
standardize vakalar kullanilmis olup, gercek hasta etkilesimlerindeki performans
farklilik gosterebilir (101). Dérdiincii olarak, model versiyonlari galisma siiresince
sabitlenmis olup, siirekli giincellenen modellerin (GPT-4 Turbo, Claude 3 vb.)
performansi degerlendirilmemistir. Besinci olarak, maliyet-etkinlik analizi ¢alisma
kapsamina dahil edilmemistir. Altinct olarak, uzun donemli hasta sonlanimlari

degerlendirilmemis olup, yapay zeka destekli kararlarin klinik sonuglara etkisi

bilinmemektedir (102).

Gelecek arastirmalar igin su dneriler sunulmaktadir(103) . ilk olarak, prospektif
klinik caligmalar ile yapay zeka destekli karar destek sistemlerinin hasta
sonlanimlarma etkisi degerlendirilmelidir (104). ikinci olarak, ¢ok merkezli ve ¢ok
uluslu caligmalar ile modellerin farkli saglik sistemleri ve hasta popiilasyonlarindaki
performans: karsilastirilmalidir. Ugiincii olarak, Tiirkce ve diger dillerde model
performansinin degerlendirilmesi, yerel uygulamalar i¢in kritik 6nem tasimaktadir
(105). Dordiincti olarak, pediatrik, geriatrik ve gebe hasta gruplar1 gibi 6zel
popiilasyonlara 6zgii model gelistirme ve validasyon ¢alismalari yiiriitiilmelidir (106).
Besinci olarak, goriintii-metin multimodal modellerin endoskopik goriintii yorumlama
ve SOAP notu iiretimindeki performansi degerlendirilmelidir (107). Altinci olarak,
gercek zamanli klinik entegrasyon ¢aligmalar ile kullanici deneyimi ve is akisi etkileri
arastirilmalidir. Yedinci olarak, maliyet-etkinlik analizleri ile yapay zeka destekli

sistemlerin saglik ekonomisi lizerindeki etkisi degerlendirilmelidir (108).

Mevcut calisma gastroenterolojiye 6zgli bir yapay zeka dil modelinin
(GastroGPT) klinik karar destek kapasitesini kapsamli bir sekilde degerlendirmis ve
genel amagli modellerle karsilagtirmali analizini ~ gergeklestirmistir  (109).
Bulgularimiz, GastroGPT-Deeplake’in genel performansta GPT-4 ve Claude’a gore
Ustiinliigiinii ve ayn1 zamanda haliisinasyon orani ile kaynak atfi kalitesi agisindan da
belirgin avantajlar sundugunu ortaya koymustur (110). Alt uzmanlik alanlarina gore
performans farkliliklarr, model se¢iminin klinik baglama gdre optimize edilmesi
gerektigini gostermektedir (111). Vaka karmasikligi arttikga alan-spesifik bilgi
tabaninin belirleyici hale gelmesi, GastroGPT gibi RAG tabanli modellerin klinik
karar destegindeki kritik roliinii desteklemektedir (112). RAG entegrasyonu, tibbi
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yapay zeka uygulamalarinda giivenlik ve izlenebilirlik agisindan kritik bir bilesen
olarak degerlendirilmelidir (113). Yapay zeka destekli Klinik karar destek
sistemlerinin gastroenteroloji pratigine giivenli ve etkin sekilde entegrasyonu,
siiregelen arastirma, validasyon ve diizenleyici uyum ¢alismalarini gerektirmektedir

(114).

Multimodal yapay zeka sistemlerinin gastroenterolojideki potansiyeli de
tartistlmalidir (115). Endoskopik goriintii analizi ile metin tabanli klinik muhakemeyi
birlestiren sistemler, gelecekte tanisal dogrulugu artirabilir. GPT-4V ve benzeri gorsel-
dil modellerinin endoskopi raporlamasi ile entegrasyonu, daha kapsamli klinik karar
destek sistemlerinin gelistirilmesine olanak taniyacaktir (116). Yapay zeka
modellerinin siirekli 6grenme (continual learning) kapasitesi, tibbi uygulamalarda
onemli bir konu olarak 6ne ¢ikmaktadir (117). Giincel rehberler, yeni ilag onaylari ve
degisen klinik pratikler, modellerin diizenli giincellenmesini gerektirmektedir. RAG
sistemleri, bilgi tabaniin giincellenmesi yoluyla bu soruna kismi ¢6ziim sunmakta;
ancak temel modelin de periyodik olarak yeniden egitilmesi veya fine-tuning islemine
tabi tutulmasi1 gerekebilir (118). Yapay zeka modellerinin agiklanabilirligi
(explainability) ve yorumlanabilirligi (interpretability), tibbi uygulamalarda kritik
oneme sahiptir (119). Klinisyenler, model Onerilerinin arkasindaki mantigi
anlayabilmeli ve gerektiginde sorgulayabilmelidir. GastroGPT'nin kaynak atfi
0zelligi, bu acidan 6nemli bir adim olmakla birlikte, modelin muhakeme siirecinin tam
seffafligi hala saglanamamaktadir (120). Farkli hasta popiilasyonlarinda model
performansinin degiskenligi, algoritmik onyargi (bias) acisindan degerlendirilmelidir
(121). Modellerin egitim verileri agirlikli olarak Bati toplumlarindan ve akademik
merkezlerden gelmekte olup, farkli etnik gruplar, cografi bolgeler ve sosyoekonomik
diizeylerdeki hastalarda performans farkliliklari goriilebilir (122). Tiirkiye ozgii
hastalik spektrumu (Behget hastaligi, Akdeniz atesi, hepatit B prevalans1 vb.) goz

oniinde bulundurularak yerellestirilmis modellerin gelistirilmesi 6nerilmektedir (123).

Saglik ekonomisi perspektifinden, yapay zeka destekli sistemlerin maliyet-
etkinligi kapsamli degerlendirilmelidir (124). Model kullanim maliyetleri (API
ticretleri, hesaplama kaynaklar1), entegrasyon maliyetleri, egitim gereksinimleri ve

potansiyel tasarruflar (tanisal dogruluk artigi, gereksiz tetkik azalmasi, komplikasyon
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onleme) birlikte ele alinmalidir. Gelecek ¢alismalarda formal maliyet-etkinlik
analizlerinin yapilmasi Onerilmektedir (125). Klinisyen-yapay zeka etkilesimi
dinamikleri, sistemlerin klinik pratige entegrasyonunda belirleyici rol oynamaktadir
(126). Otomasyon Onyargist (automation bias), klinisyenlerin model Onerilerini
elestirmeden kabul etme egilimini ifade etmekte ve potansiyel riskler tagimaktadir
(127). Ote yandan asin1 siiphecilik, yapay zeka sistemlerinin potansiyel faydalarindan
yararlanilmasini engelleyebilir (128). Dengeli bir yaklasim i¢in klinisyen egitimi ve

kullanici arayiizii tasarimi kritik 6neme sahiptir (129).

Hukuki sorumluluk (liability) konusu, tibbi yapay zeka uygulamalarinin
yayginlagsmasiyla giderek 6nem kazanmaktadir (130).Yapay zeka destekli bir kararda
hata olustugunda sorumlulugun kime ait olacagi (klinisyen, hastane, model
gelistiricisi, yazilim saglayicisi) agik degildir (131). Diizenleyici gergevelerin ve
sigorta sistemlerinin bu belirsizligi giderecek sekilde gilincellenmesi gerekmektedir
(132). Hasta perspektifi ve kabul edilebilirlik, yapay zeka destekli saglik hizmetlerinin
basarisinda onemli bir faktordiir (133) .Hastalarin yapay zeka kullanimi hakkinda
bilgilendirilmesi, onay alinmasi ve endiselerinin giderilmesi, etik ve yasal agidan
gereklidir (134) .Calismalar, hastalarin yapay zeka destekli sistemlere Kkarsi
tutumlarmin degisken oldugunu ve egitim diizeyi, yas, saglik okuryazarlifi gibi

faktorlerden etkilendigini gostermektedir (135).

Derin 6grenme modellerinin gastroenterolojideki klinik uygulamalari, goriintii
analizi ile sinirlt kalmayip metin tabanli karar destegine dogru genislemektedir (135)
.Bu ¢alisma, bu gegisin dncii 6rneklerinden birini sunmakta ve alan-spesifik ile genel
amagcli modellerin karsilagtirmal degerlendirmesini saglamaktadir
(136).Bulgularimiz, her iki yaklagimin da kendine 6zgii avantajlari oldugunu ve hibrit
sistemlerin gelecekte en iyi sonuglar1 verebilecegini diisiindiirmektedir(137). Yapay
zeka modellerinin saglik hizmetlerinde kullanimi, veri kalitesi ve standardizasyonu
konusunda oOnemli zorluklar barindirmaktadir. Farkli elektronik saglik kaydi
sistemleri, kodlama standartlar1 ve dokiimantasyon pratikleri, modellerin gergek diinya
performansini etkileyebilir (138). HL7 FHIR gibi interoperabilite standartlarinin
yayginlagsmasi, bu sorunlarin ¢dziimiine katki saglayabilir (138, 139). Federe 6grenme

(federated learning) yaklasimlari, hasta verilerinin merkezi toplanmasi gerektirmeden
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¢ok merkezli model gelistirmeye olanak tanimaktadir (140). Bu yaklasim, veri gizliligi
endiselerini giderirken c¢esitli hasta popiilasyonlarindan 6grenmeyi miimkiin
kilmaktadir (141). Gastroenteroloji alaninda federe 6grenme ile gelistirilen modellerin
performansinin degerlendirilmesi, gelecek arastirma konular1 arasinda yer almaktadir

(142).

Modellerin kalibrasyon kalitesi, yani tahmin giivenilirliinin ger¢ek dogruluk
ile uyumu, klinik uygulamalarda kritik O6neme sahiptir (143). Asir1 giivenli
(overconfident) modeller, hatali 6nerileri bile yiiksek giivenle sunabilir ve klinisyeni
yaniltabilir.  Belirsizlik tahmini  (uncertainty quantification) tekniklerinin
entegrasyonu, model ¢iktilarinin giivenilirligini artirabilir (144). Prompt engineering,
yapay zeka modellerinden optimal ¢ikti elde etmede belirleyici bir faktordiir (145)
.Calismamizda kullanilan standart SOAP notu promptu, tiim modeller i¢in esit kosullar
saglamis olmakla birlikte, model-spesifik prompt optimizasyonunun performansi
artirip artirmayacagi aragtirtlmamistir (146). Chain-of-thought, few-shot learning ve
role prompting gibi ileri prompt teknikleri, gelecek c¢aligmalarda degerlendirilebilir
(147) .

Yapay zeka modellerinin real-time Kklinik entegrasyonu, teknik ve
organizasyonel zorluklar icermektedir (148). Sistem yanit siireleri, kullanici arayiizii
tasarimi, mevcut is akislariyla uyum ve IT altyapist gereksinimleri, basarili
implementasyonun belirleyicileri arasindadir (149). Calismamizda tiim modellerin
yanit siireleri klinik kullanim ic¢in kabul edilebilir sinirlar iginde (<10 saniye)
bulunmustur (150). Egitim ve kapasite gelistirme, yapay zeka destekli sistemlerin
klinik pratige entegrasyonunun kritik bilesenidir (151). Klinisyenlerin yapay zeka
okuryazarligi, model kapasiteleri ve smirliliklar1 hakkinda bilgilendirilmesi,
sistemlerin giivenli ve etkin kullanimi i¢in sarttir (152).T1p fakiiltesi miifredatlarinda
yapay zeka egitiminin yer almasi, gelecegin hekimlerini bu doniisiime hazirlayacaktir

(153).

Farkli saglik sistemleri ve 6deme modelleri, yapay zeka uygulamalarinin
benimsenmesini etkilemektedir (154) .Fee-for-service sistemlerde verimlilik artist

ekonomik tesvik saglarken, capitation modellerinde maliyet azaltimi 6n plana
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cikmaktadir .Tirkiye saglik sistemi baglaminda, SGK geri 6deme politikalarinin
yapay zeka destekli hizmetleri nasil karsilayacagi belirsizligini korumaktadir (155).

Klinik karar destek sistemlerinin uyar1 yorgunlugu (alert fatigue) riski,
gastroenteroloji pratiginde de gegerlidir (156). Asir1 sayida veya diisiik ozgiilliikte
uyarilar, klinisyenlerin sistemi gérmezden gelmesine yol acgabilir (157). Model
ciktilarmin klinik baglama gore filtrelenmesi ve oOnceliklendirilmesi, bu riski

azaltabilir (158).

Yapay zeka modellerinin giincelleme ve bakim dongiisii, klinik uygulamalarda
stirdiirtilebilirlik agisindan 6nemlidir (159). Model degradasyonu (model drift), zaman
icinde degisen veri dagilimlart nedeniyle performans diisiisiine yol agabilir (160)
Stirekli izleme, periyodik degerlendirme ve gerektiginde yeniden egitim, sistemlerin
uzun vadeli etkinligi igin gereklidir (161). Tiirkiye'de gastroenteroloji pratiginin 6zgiin
kosullar1, yapay zeka uygulamalarinin yerellestirilmesini gerektirmektedir. Hastalik
spektrumu (viral hepatit B prevalansi, Akdeniz tipi G6PD eksikligi, Behget hastaligi
vb.), saglik altyapis1 ve kaynak kisitlamalari, Bati1 iilkelerinden farklilik
gostermektedir. Yerel validasyon calismalar1 ve gerektiginde model adaptasyonu,

Tiirkiye'de glivenli uygulama igin sarttir (161).

Multidisipliner isbirligi, tibbi yapay zeka sistemlerinin basarili gelistirilmesi ve
uygulanmasinda vazgegilmezdir (162). Gastroenterologlar, veri bilimciler, yazilim
miihendisleri, etik uzmanlar1 ve saglik yoneticilerinin ortak c¢alismasi, kapsamli ve
stirdiirtilebilir ¢oztimler tiretebilir (163). Bu ¢alisma, bu tiir interdisipliner igbirliginin

somut bir 6rnegini olugturmaktadir (164).

Gelecekte yapay zeka sistemlerinin gastroenteroloji pratigindeki rolii
muhtemelen genisleyecektir (165). Tanisal destegin Gtesinde, tedavi yaniti tahmini,
hastalik prognozu, personalize tip uygulamalar1 ve popiilasyon sagligi ydnetimi
alanlarinda kullanim potansiyeli mevcuttur (166). Bu genisleme, siiregelen arastirma,
validasyon ve etik tartismalarla desteklenmelidir (167). Yapay zeka ve insan zekasinin
tamamlayict giicleri, optimal klinik sonuglar icin birlestirilmelidir (168). Yapay
zekanin hizi, tutarlili@i ve genis veri isleme kapasitesi; insan hekimin empati,

baglamsal yargi ve karmasik etik degerlendirme yetenekleri ile birlestiginde, hasta
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bakiminda en iyi sonuglar elde edilebilir (169). Bu sinerji, gelecekte saglik

hizmetlerinin temel paradigmasini olusturacaktir (170) .

Yapay zeka modellerinin gastroenteroloji alanindaki klinik uygulama
potansiyeli, bu ¢alismanin bulgulariyla somut verilerle desteklenmistir (171). Hem
alan-spesifik hem de genel amagl modellerin gii¢lii ve zayif yonlerinin sistematik
olarak degerlendirilmesi, gelecek arastirma ve uygulama stratejilerinin belirlenmesine

katk1 saglamaktadir (172).

Model performansimnin degerlendirmesinde kullanilan SOAP notu formati,
klinik muhakemenin ¢ok boyutlu degerlendirmesine olanak tanmmistir (173).
Geleneksel ¢oktan se¢gmeli sinav formatlarinin aksine, SOAP degerlendirmesi tanisal
diisiinme, ayiric1 tan1 olusturma, tetkik planlama, tedavi karar1 ve hasta iletisimi gibi
bilesenlerin ayr1 ayr1 skorlanmasini saglamistir (174). Bu yaklasim, modellerin klinik
muhakeme siirecindeki spesifik gii¢lii ve zayif yonlerinin belirlenmesine imkan

vermistir (175).

Gastroenterolojinin heterojen dogasi, yapay zeka modellerinin tek tip bir
performans gdstermesini  zorlastirmaktadir (176). Ust gastrointestinal ~sistem
patolojileri, alt gastrointestinal sistem hastaliklari, hepatobiliyer sistem, pankreas ve
ince bagirsak hastaliklari farkli tanisal ve terapotik yaklasimlar gerektirmektedir (177).
Bu ¢esitlilik, alan-spesifik modellerin bile tiim alt alanlarda esit diizeyde performans
gostermesini  gii¢lestirmektedir (178). Endoskopik prosediirlerin yapay zeka ile
desteklenmesi, gastroenterolojide en gelismis uygulama alanini olusturmaktadir (179).
Bu c¢alismada degerlendirilen metin tabanli modeller, endoskopik goriintii analizi
yerine klinik muhakeme siireglerine odaklanmistir (180). Gelecekte goriintii ve metin
tabanli modellerin entegrasyonu, kapsamli klinik karar destek sistemlerinin

olusturulmasina olanak taniyacaktir (181).

Yapay zeka modellerinin egitim ve siirekli mesleki gelisim programlarindaki
rolii de degerlendirilmelidir (182). Simiile vaka ¢aligsmalari, ayirici tan1 egzersizleri ve
tedavi algoritmasi 6grenimi i¢in bu modeller degerli egitim araglari olabilir (183). Tip
Ogrencileri ve asistan hekimlerin yapay zeka destekli 6grenme ortamlarindan

faydalanmasi, gelecek nesil klinisyenlerin yetistirilmesine katki saglayabilir (184).
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Hasta giivenligi perspektifinden, yapay zeka modellerinin potansiyel riskleri
sistematik olarak yonetilmelidir (185). Yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlari,
modelin kullanim senaryosuna goére farkli riskler tasimaktadir. Tarama amaglh
kullanimda yanlis pozitifler gereksiz anksiyete ve tetkiklere, tedavi onerilerinde yanlis

negatifler ciddi hastaliklarin atlanmasina yol agabilir (186).

Saglik hizmeti sunucular1 ve yapay zeka gelistiricileri arasindaki isbirligi,
basarili implementasyonun anahtaridir (187). Klinisyenlerin ihtiyaglarinin anlagilmasi,
kullanilabilir arayiizlerin tasarlanmasi ve gercek diinya geri bildirimlerine dayali

iyilestirmeler, sistemlerin benimsenmesini artiracaktir (188).

Yapay zeka modellerinin performansinin uzun vadeli izlenmesi, klinik
uygulamanin siirdiiriilebilirligi igin kritiktir (189). Model degradasyonu, degisen
klinik pratikler ve yeni kanitlarin ortaya ¢ikmasi, periyodik degerlendirme ve
gincelleme gerektirmektedir (190) Siirekli performans izleme sistemlerinin

kurulmasi, giivenli ve etkin kullanimin saglanmasi igin vazgecilmezdir (191).

Calismamizin metodolojik yaklasimi, gelecek arastirmalar i¢in bir gerceve
sunmaktadir (192). Standardize vaka setleri, korlestirilmis degerlendirme, ¢oklu
degerlendirici kullanimi ve kapsamli istatistiksel analiz, tibbi yapay zeka
caligmalarinin kalitesini artiran unsurlar olarak onerilmektedir (193). Bu metodolojik
standartlarin yayginlasmasi, ¢alismalar arasi1 karsilastirilabilirligi ve kanit sentezini

kolaylastiracaktir (194).

Sonug olarak, bu ¢aligma gastroenterolojiye 6zgii yapay zeka dil modellerinin
klinik potansiyelini ve sinirliliklarint kapsamli olarak ortaya koymustur (195). RAG
entegrasyonunun haliisinasyon azaltma ve kaynak izlenebilirlik agisindan sagladigi
avantajlar, tibbi yapay zeka uygulamalarinin giivenligi i¢in kritik 6neme sahiptir (196).
GastroGPT-Deeplake’in hem genel hem de karmagik vakalardaki {stlinligii, alan-
spesifik RAG entegrasyonunun gastroenteroloji pratiginde en etkili yaklasim
oldugunu gostermektedir (196). Yapay zeka destekli klinik karar destek sistemlerinin
gastroenteroloji pratigine basarili entegrasyonu, multidisipliner isbirligi, stirekli

arastirma ve diizenleyici uyum c¢alismalarini gerektirmektedir (197).
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Inflamatuvar bagirsak hastaliklarinin yonetiminde yapay zeka modellerinin
rolii, Ozellikle tedavi yanitt tahmini ve hastalik aktivitesi degerlendirmesinde
genisleme potansiyeli tasimaktadir (198). Crohn hastalig1 ve iilseratif kolit hastalarinin
heterojen tedavi yanitlari, kisisellestirilmis tedavi yaklasimlarini zorunlu kilmakta ve
yapay zeka bu bireysellestirme siirecine katki saglayabilir (199). IBH’da kullanilan
endoskopik skorlama sistemlerinin (Mayo, SES-CD, UCEIS vb.) standardizasyonu ve
otomatik degerlendirmesi, yapay zeka destekli sistemler ile daha tutarli hale gelebilir
(200).

Karaciger hastaliklarinda non-invaziv fibrozis degerlendirmesi, yapay zeka
uygulamalarinin en umut verici alanlarindan birini olusturmaktadir (201). FIB-4,
APRI gibi skorlarin yani sira elastografi ve biyobelirteg kombinasyonlarinin yapay
zeka ile entegrasyonu, karaciger biyopsisi ihtiyacini azaltabilir (202). GastroGPT'nin

hepatoloji vakalarindaki goreceli basarisi, bu alandaki potansiyeli desteklemektedir
(203).

Pediatrik gastroenteroloji alaninda yapay zeka uygulamalarinin gelistirilmesi,
0zel zorluklar igermektedir (204). Cocuklarda hastalik prezentasyonlarinin farklihigi,
yasa Ozgili normal degerler, biliylime ve gelisim parametreleri ile pediatrik ilag
dozajlari, erigkin modellerinden farkli yaklagimlar gerektirmektedir (205).
NASPGHAN ve ESPGHAN rehberlerinin bilgi tabanina eklenmesi ve pediatrik vaka

setleri ile ince ayar yapilmasi, bu alandaki performansi artirabilir (206) .

Gastrointestinal onkoloji alaninda yapay zeka, erken tanidan palyatif bakima
kadar genis bir spektrumda destek saglayabilir (46). Kolorektal kanser taramasinda
adenom tespit oraninin artirilmasi, Barrett 6zofagus siirveyansi, gastrik kanser risk
degerlendirmesi ve kemoterapi rejimi se¢imi, potansiyel uygulama alanlar
arasindadir. Multidisipliner timor kurulu tartigmalarinin yapay zeka ile desteklenmesi,

karar kalitesini artirabilir (207).

Fonksiyonel gastrointestinal bozukluklar, tanisal belirsizlik nedeniyle yapay
zeka uygulamalarinin zorlandigi bir alan olarak 6ne ¢ikmaktadir (208). Roma IV
kriterlerinin subjektif degerlendirme bilesenleri ve organik patolojinin ekartasyonu

gerekliligi, algoritmik yaklasimlar1 karmasiklastirmaktadir (209). Bununla birlikte,
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semptom Oriintlisii tanima ve tedavi yanit1 tahmini alanlarinda yapay zeka potansiyel

tasimaktadir (210) .

Acil gastroenterolojik durumlarin yonetiminde yapay zeka, triaj ve erken
miidahale kararlarin1 destekleyebilir (211). Akut gastrointestinal kanama, akut
pankreatit, akut kolesistit ve bagirsak obstrilksiyonu gibi durumlarin siddet
degerlendirmesi ve yoOnetim Onceliklendirmesi, yapay zeka destekli sistemlerle
optimize edilebilir (212). GastroGPT'nin pankreatit siddet skorlamasindaki basarisi,
bu potansiyeli desteklemektedir (213).

Nutrisyonel degerlendirme ve malniitrisyon ydnetimi, gastroenteroloji
pratiginin 6nemli bir bilesenidir (214). Yapay zeka modelleri, beslenme durumu
degerlendirmesi, enteral/parenteral niitrisyon kararlar1 ve diyet Onerilerinde destek
saglayabilir (215). Ozellikle kisa bagirsak sendromu, pankreas yetmezligi ve
malabsorbsiyon durumlarinda bireysellestirilmis beslenme planlamasi kritik 6neme

sahiptir (216).

Gastroenterolojik  girisimsel ~ prosediirlerin ~ planlanmas1  ve  risk
degerlendirmesinde yapay zeka, pre-prosediirel degerlendirmeyi standardize edebilir
(217). ERCP, endoskopik ultrasonografi, endoskopik mukozal rezeksiyon ve peroral
endoskopik miyotomi gibi islemlerin hasta se¢imi ve komplikasyon tahmini, yapay

zeka destekli sistemlerle optimize edilebilir (218).

Kronik karaciger hastaliginin komplikasyonlarinin yonetiminde yapay zeka,
hepatik ensefalopati, asit, hepatorenal sendrom ve variseal kanama risk
degerlendirmesinde destek saglayabilir (219). MELD skoru optimizasyonu ve
transplantasyon Onceliklendirmesi, yapay zeka uygulamalarimin potansiyel katki

saglayabilecegi kritik alanlardir (220).

Gastrointestinal motilite bozukluklarinin tan1 ve yonetiminde yapay zeka,
manometri verilerinin yorumlanmasi ve tedavi yanitt tahminine katki saglayabilir
(221). Ozofagus akalazya, gastroparezi ve kronik intestinal psddo-obstriiksiyon gibi
durumlarin  kompleks patofizyolojisi, yapay zeka destekli karar desteginden

faydalanabilir (222).
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Yapay zeka modellerinin giincelleme stratejileri, klinik uygulamanin
stirdiirtilebilirligi i¢in kritiktir (223). Tibbi bilginin hizla degistigi giiniimiizde,
modellerin giincel kalmasi i¢in sistematik giincelleme protokolleri gereklidir (224).
RAG sistemlerinin bilgi tabani giincellemeleri, temel model giincellemeye gore daha

pratik bir ¢6ziim sunmaktadir (225).

Hasta-hekim iliskisinin yapay zeka entegrasyonundan nasil etkilenecegi,
onemli bir arastirma ve tartisma konusudur (226). Yapay zeka destekli sistemlerin
klinik karsilasmada nasil konumlandirilacagi, hasta giiveni ve memnuniyetini
etkileyebilir. Seffaf iletisim ve yapay zekanin destekleyici roliinlin vurgulanmasi, bu

endiselerin giderilmesine katki saglayabilir (227).

Yapay zeka sistemlerinin denetim ve kalite giivencesi, saglik hizmetlerinin
giivenligi i¢in vazgecilmezdir (228). Model performansinin siirekli izlenmesi, hata
raporlama sistemleri ve periyodik kalibrasyon, giivenli kullanimin temel bilesenleridir.
Bu c¢aligmada kullanilan degerlendirme metodolojisi, kalite glivence ¢ercevesi i¢in bir

model sunmaktadir (229).

Gelecekte yapay zeka ve insan zekasmin optimal entegrasyonu,
gastroenteroloji pratiginin evriminde belirleyici olacaktir (230). Yapay zekanin rutin
ve tekrarlayan gorevlerde verimliligi artirmasi, klinisyenlerin karmasik karar verme ve
hasta iligkilerine daha fazla zaman ayirmasina olanak taniyabilir (231). Bu sinerji,

hasta bakiminin kalitesini ve klinisyen i tatminini artirma potansiyeli tasimaktadir

(232).

Yapay zeka modellerinin standardizasyonu ve interoperabilitesi, farkli saglik
sistemleri arasinda tutarli uygulamayr miimkiin kilacaktir. HL7 FHIR ve SMART on
FHIR gibi standartlarin yapay zeka sistemleri ile entegrasyonu, yaygin benimseme igin

kritik 6neme sahiptir (233).

Klinik karar destek sistemlerinin tasariminda kullanic1 deneyimi (UX) ilkeleri,
sistemlerin  benimsenmesini  ve etkin  kullanimimi  belirlemektedir  (234).
Gastroenterologlarin is akisina entegre, minimal biligsel yiik olusturan ve zamaninda

geri bildirim saglayan araytizler, basarili implementasyonun temel bilesenleridir (235).
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Yapay zeka sistemlerinin klinik performansinin gercek diinya verileri ile validasyonu,
kontrollii ¢alisma sonuglarindan farklilik gosterebilir. Gergek klinik ortamin
karmasikligi, veri kalitesi sorunlar1 ve kullanici davranis degiskenlikleri, model
performansin1  etkileyebilir  (236). Yapay zeka destekli gastroenteroloji
uygulamalarinin ~ global  erisilebilirligi,  saglik  esitligi  perspektifinden
degerlendirilmelidir (237). Disiik ve orta gelirli iilkelerde uzman hekim yetersizligi,
yapay zeka destekli sistemlerin degerini artirmakta; ancak teknoloji altyapisi ve

maliyet engelleri erisimi sinirlayabilmektedir (238).

Sonug olarak, bu kapsamli ¢alisma gastroenterolojiye 6zgii yapay zeka dil
modellerinin klinik potansiyelini, siirliliklarint ve gelecek yonelimlerini detayli
olarak ortaya koymustur (239). Bulgularimiz, alan-spesifik RAG sistemlerinin
giivenlik avantajlar1 ile genel amagli modellerin muhakeme kapasitesinin
birlestirilmesi gerektigini gostermektedir (240). Yapay zeka destekli klinik karar
destek sistemlerinin gastroenteroloji pratigine bagarili entegrasyonu, multidisipliner
isbirligi, siirekli arastirma, etik degerlendirme ve diizenleyici uyum g¢aligmalarinin

kesisim noktasinda sekillenecektir (241).

Yapay zeka modellerinin klinik karar siireclerinde kullanimi, tibbi egitim
paradigmalarmmin  da giincellenmesini  gerektirmektedir (242). Gelecek nesil
gastroenterologlarin yapay zeka okuryazarligi kazanmasi, bu sistemlerin etkin ve
elestirel kullanimi igin sarttir (243) . Tip fakiiltelerinde ve uzmanlik egitimi

programlarinda yapay zeka miifredatinin yer almasi 6nerilmektedir (244).

Yapay zeka sistemlerinin gastroenterolojideki uygulama alanlari, klinik
pratigin Otesine gecerek arastirma metodolojisini de doniistiirme potansiyeli
tasgimaktadir (245). Biiyiik veri analitigi, kohort tanimlama, outcome prediction ve
randomize kontrolli ¢aligma tasarimi optimizasyonu, yapay zekanin Kkatki

saglayabilecegi arastirma alanlaridir (246).

Gastroenteroloji pratiginde yapay zeka uygulamalarinin etik boyutlari, siirekli
tartisma ve degerlendirme gerektirmektedir (247). Algoritmik adalet, veri
mahremiyeti, bilgilendirilmis onam, hesap verebilirlik ve insan-makine etkilesiminin

smirlari, ¢oziilmesi gereken temel etik meseleler arasindadir (248).
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Bu ¢aligmanin bulgulari, gastroenterolojide yapay zeka dil modellerinin klinik
entegrasyonu i¢in somut bir yol haritas1 sunmaktadir (249). RAG tabanli sistemlerin
giivenlik avantajlari, genel amaghi modellerin muhakeme kapasitesi ve klinisyen
uzmanliginin birlestirilmesi, optimal hasta bakimi i¢in gerekli sinerjiyi olusturacaktir
(250) .Yapay zeka, gastroenteroloji pratigini doniigtiirme potansiyeli tasimakta olup,
bu donilistimiin giivenli, etik ve hasta merkezli olmasi i¢in multidisipliner ¢abalarin

stirdiiriilmesi gerekmektedir (251) .

Yapay zeka sistemlerinin gastroenteroloji pratigindeki uzun vadeli etkilerinin
izlenmesi, sistematik veri toplama ve analiz gerektirmektedir(252). Klinik sonuglar,
hasta memnuniyeti, klinisyen is yiikii ve saglik hizmeti maliyetleri iizerindeki etkilerin
prospektif degerlendirilmesi, kanit tabaninin giiclendirilmesi i¢in sarttir (253). Bu tiir
uzun doénemli izlem c¢alismalari, yapay zeka uygulamalarinin gergek diinya degerini

ortaya koyacaktir (254).

Yapay zeka modellerinin giivenlik izlemi, farmakovijilans benzeri sistemlerin
olusturulmasini gerektirmektedir. Advers olay raporlama, performans sapma tespiti ve
diizeltici eylem mekanizmalarinin kurulmasi, hasta giivenliginin korunmast i¢in kritik

Ooneme sahiptir.

GASTROGPT klinik performans agisindan mevcut yapay zeka dil modellerine
kiyasla tistiin performans gostermistir. Mevcut analiz, gittikce kullanim1 yayginlasan
yapay zeka dil modellerinin bransa spesifik dil modellerinin énemi vurgulamaktadir.
Yapay zeka modelleri hasta yonetiminde klinisyene yardimci modellerdir. Klinisyen,
tanisal yaklasim ve hasta yoOnetimini yapabilecek yetkinlige sahiptir. Yiiksek
karmagikliga sahip vakalarda yapay zeka modellerinin iki asamali yaklasim metodu
ile kullanimi 6zellikle karmasik vakalarda uygun tetkik korelasyonunu arttirabilir. Tlk
asamada tanisal On tanilarin daraltilmasi, ikinci asamada daraltilmis 6n tanilara yonelik
hasta yonetimi, yapay zeka modellerinin hasta yonetiminde yliksek korelasyonla

calismalarina olanak saglayabilir.
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5. SONUCLAR

1. GastroGPT-Deeplake (53.8+5.9) genel performansta en yiiksek puani elde
etmis olup, GPT-4 (50.1+£6.8) ve Claude (49.3+£7.2) modellerini anlamli diizeyde

geride birakmustir.

2. GastroGPT varyantlari, haliisinasyon oranlart (%4.2-6.8 vs %8.3-12.1,
p=0.018) ve kaynak atfi kalitesi (%62.8-78.3 vs %23.5-34.7) agisindan belirgin

tistiinliik gostermistir.

3. Hepatoloji vakalarinda GastroGPT-Deeplake, GPT-4’den anlamli diizeyde
tistiin performans gostermistir (p=0.034). Tiim alt uzmanlik alanlarinda GastroGPT-

Deeplake tutarli iistiinliik sergilemistir.

4. Vaka karmagiklig1 arttikca GastroGPT-Deeplake’in alan-spesifik avantaji
belirginlesmis; yiiksek karmagsiklikta GastroGPT-Deeplake anlamli stiinliik
gostermistir (p<0.001).

5. RAG entegrasyonu, haliisinasyon riskini azaltmada ve kaynak

izlenebilirligini saglamada kritik bir bilesen olarak degerlendirilmelidir.

6. Yapay zeka destekli sistemlerin gastroenteroloji pratigine giivenli

entegrasyonu i¢in siiregelen arastirma ve validasyon ¢alismalar1 gerekmektedir.
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