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1. GIRIS VE AMAC
1.1. GIRIS

Dijitallesmenin hizlandig1 son yillarda, bilgi ve iletisim teknolojilerindeki gelismeler
toplumsal siire¢lerin igleyisini onemli 6l¢iide degistirmis ve kurumlar1 karar verirken daha
cok veri temelli yontemlere yoneltmistir.! Bu durum, giderek artan ve karmasik hale gelen
veri yiginlarin1 anlamlandirabilen ve rutin ig akislarini otomatiklestirebilen teknolojik
¢dziimlere olan ihtiyaci da belirgin sekilde artirmistir.! Bu baglamda yapay zeka (YZ),
insanin 6grenme, ¢ikarim yapma ve karar verme gibi biligsel yetilerini algoritmalar

araciligiyla modellemeyi amaglayan genis bir ¢alisma alani olarak dne ¢ikmaktadir.?

Zaman icinde yapay zeka alanindaki gelismeler, daha ¢ok tahmine dayali modellerden,
yeni icerik iiretebilen iiretken mimarilere dogru kaymistir.® Bu gercevede iiretken yapay
zeka (UYZ) ve biiyiik dil modelleri, metin olusturma, 6zetleme ve benzeri dil islemlerini
kisa siirede yapabilen giiglii araglar haline gelmistir.* Uretken yapay zeka araglarinin énem
kazanmasinda; kurumlarda giderek artan dokiimantasyon yiikii, yogun iletisim trafigi ve
hizl1 igerik iiretme gereksinimi etkili olmaktadir.? Bu 6zellikleri nedeniyle iiretken yapay
zeka araclari, mevcut is akiglarini tamamen doniistiiren sistemler yerine, bu akislari
destekleyen ve stiregleri daha verimli hale getiren yardimci araglar olarak
degerlendirilmektedir.® Saglik hizmetlerinde yapay zeka uygulamalarmin kullanim alani
giderek genislemekte olup, 6zellikle birinci basamak dahil olmak tizere klinik is
akislarinda belge olusturma, iletisim stireglerini kolaylastirma ve bilginin hizli erisimini
saglama gibi alanlarda destekleyici bir islev iistlenmektedir.? Bunun yaninda radyoloji ve
patoloji gibi goriintii agirlikli uzmanlik alanlarinda, yapay zeka tabanli ¢oziimler hem
raporlamada hem de hastalarin 6nceliklendirilmesinde énemli katkilar sunabilmektedir.>®
Ayrica giyilebilir teknolojilerle ve kenar bilisim yaklagimlariyla biitiinlesen yapay zeka
sistemleri, kronik hastaliklarin anlik izlenmesine olanak taniyarak kisiye 6zel 6nerilerin

gelistirilmesi igin yeni firsatlar ortaya koymaktadir.’

Tip alaninda yapay zekaya yonelik toplumsal tutumu belirleyen temel etkenler seffaflik
ve giivenin saglanmasidir; bu iki unsur, teknolojinin kabuliinii dogrudan etkilemektedir.®
Klinik uygulamalarda ¢alisan hekimlerin deneyimleri, yapay zeka araglarinin

benimsenmesinde yalnizca algilanan yararin degil, is akisina uyum, sorumlulugun



paylasimi ve egitim ihtiyacinin da énemli oldugunu gostermektedir.? Ulkemizde birinci
basamak saglik hizmetlerinde, artan is yiikii algisi ile birlikte yapay zekaya dair farkindalik
ylkselmis; aile hekimligi pratiginde hem beklentilerin hem de ¢esitli ¢gekincelerin ayni
anda tartisildig1 bir ortam olusmustur.® Saglik profesyonellerinin yapay zekaya iliskin bilgi
diizeyi ve hazir bulunugluklarinin degerlendirilmesi, bu teknolojilerin giivenli ve etkili
kullanimin1 destekleyecek egitim igerikleri ve miifredat diizenlemeleri i¢in temel bir
baslangi¢ saglamaktadir.'® Uluslararast literatiirde tip egitiminde yapay zeka
uygulamalarini ele alan derlemelerde, yapay zekanin 6grenci se¢imi, 6gretim, 6lgme—
degerlendirme ve program gelistirme siire¢lerine giderek daha fazla dahil oldugu; bu
nedenle tip egitiminde yapay zeka okuryazarligi ve yapilandirilmis egitim igeriklerinin
onem kazandig1 vurgulanmaktadir.!! Ancak klinik giivenlik agisindan dnyargili tahminler,
genelleme sorunlari ve baglama uymayan ¢iktilar gibi risklerin de dikkatle yonetilmesi

gerektigi belirtilmektedir.'?

Genel olarak, hem birinci basamakta hem de hastane ortamlarinda yapay zeka
uygulamalarinin saglayacagi yararlarin, giivenlik, etik ilkeler ve diizenleyici gerceve
giiclendikge daha net ortaya gikacag: dngoriilmektedir.'* Oniimiizdeki donemde ise
giyilebilir teknolojilerle yapay zekanin entegrasyonu ve iiretken modellerin klinik
dokiimantasyon ile iletigim siireglerine kontrollii bicimde dahil edilmesi, hem daha
kisisellestirilmis hem de daha erisilebilir saglik hizmeti sunumu i¢in 6nemli firsatlar

sunmaktadir.”4
1.2. AMAC
Kocaeli Universitesi Hastanesi’nde egitim goren arastirma gdrevlisi hekimlerin iiretken
yapay zeka araglar1 hakkindaki;
-Farkindaligy, bilgi diizeyi, kullanim durumu ve diizeyi
-Kullanim yeterliligi ve 6grenme motivasyonlarinin 6lgek araciligiyla degerlendirilmesi

ve bu parametrelerin sosyodemografik degiskenlerle iligskisinin degerlendirilmesi

amaglanmaktadir.



2. GENEL BIiLGILER
2.1. YAPAY ZEKA: TANIM VE KAPSAM

Yapay zeka, bilgisayar ve diger makine temelli sistemlerin insan zihninin 6grenme, akil
ylriitme, problem ¢6zme ve karar verme gibi bilissel siireglerini taklit edebilmesini
amaglayan ydntem ve teknolojilerin genel ad1 olarak tanimlanmaktadir.'® Bu sistemler,
yalnizca veriyi isleyen pasif araclar olmaktan ¢ikip ¢evresel kosullart algilayabilen, 6nceki
deneyimlerinden 6grenebilen ve bu 6grenimi yeni durumlara uyarlayarak belirli bir

diizeyde kendi kendine karar verebilen yapilar haline gelmistir.'®’

Matematik, 6zellikle olasilik ve istatistik alanlar1 tizerinden, yapay zeka
algoritmalarinin kuramsal temelini olusturan baslica disiplinlerden biri olarak
goriilmektedir.’® Zihin ve bilissel siirecleri inceleyen bilissel bilim ise yapay zeka ile gift
yonlil bir iliski i¢indedir; dikkat mekanizmalari ile uzun ve kisa siireli bellek (LSTM, Long
Short-Term Memory) gibi bilissel kuramlardan esinlenen modeller, derin 6grenme
mimarilerinin tasarimini etkilemekte, ayn1 zamanda bilissel arastirmalarda yapay zeka

temelli yontemlerin bir arag olarak kullaniimasina olanak saglamaktadir.!’

Psikolojideki 6grenme kuramlari, pekistirmeye dayali davranis modelleri ve duygu
diizenleme stirecleri; pekistirmeli 6grenme, duygusal hesaplama ve kisilik tanima gibi
yapay zeka uygulamalarina kuramsal temel olusturmaktadir. Buna karsilik yapay zeka
tabanli sistemler, davranis Oriintiilerini ve ruh sagligina iliskin gostergeleri analiz etmede
yeni imkanlar sunmaktadir.!” Dilbilim alaninda ise 6zellikle psikodilbilim ve hesaplamali
dilbilim, dilin yapis1 ve kullanimiyla ilgili kuramsal gerceveler saglayarak dogal dil isleme,
dil modelleme ve biiyiik dil modellerinin gelistirilmesi siirecleriyle yakindan iliskilidir.
Yapay zeka temelli dil modelleri de dil ve bilis arasindaki iliskinin nicel olarak

incelenmesine olanak tantyarak bu etkilesimi daha goriiniir hale getirmektedir.’

Genel olarak yapay zeka, bilgisayar bilimi, matematik, istatistik, biligsel bilim,
psikoloji, sinirbilim, dilbilim, felsefe ve miihendislik gibi bir¢ok disiplinden beslenen ¢ok
alanli bir ¢caligma alanidir. Bu disiplinlerin kavram ve yontemlerini bir araya getirir ve ayni

zamanda bu alanlardaki arastirma giindemini de yeniden sekillendirmektedir.'’



2.2. YAPAY ZEKANIN TEMEL ALT ALANLARI

Yapay zeka, bilgisayar bilimleri icinde makine 6grenmesi, dogal dil isleme, bilgisayarla
gorme, robotik, planlama ve uzman sistemler gibi birbiriyle iliskili bir¢ok alt alan
kapsayan genis bir kavram olarak kabul edilmektedir. Bu alt alanlarin her biri, insan
zihniyle iliskili farkl1 biligsel yetenekleri modellemeyi hedeflemektedir. 1° Bu béliimde,
yapay zeka semsiyesi altinda yer alan ve saglik alaninda 6zellikle 6ne ¢ikan bilesenler

kisaca tanimlanacak ve bu bilesenlerin genel yapay zeka i¢indeki yerleri 6zetlenecektir.
2.2.1. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi (Machine Learning, ML), yapay zekanin temel bilesenlerinden biri
olup, sistemlerin agik bir programlama gerekmeksizin deneyimlerinden 6grenerek karar
verebilmesine olanak tantyan bir yaklasim olarak tanimlanmaktadir.?’ Saglik alaninda ML
yontemlerinin kullanim alan1 giderek genislemekte; tan1 koyma, prognoz belirleme ve
tedavi planlamasinda karmasik klinik verileri analiz eden ¢ok sayida model
gelistirilmektedir. Bu kapsamda 6zellikle sepsis gibi kritik klinik durumlarin erken tahmini
icin veri odakli makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinin yaygin bigimde

kullanildig1 rapor edilmistir.?!

Makine 6grenmesi algoritmalari, radyolojik goriintiiler ve elektronik saglik kayitlar
gibi birden fazla veri kaynagini birlikte analiz ederek hastalik siniflandirmalarinda yiiksek
dogruluk oranlarina ulasabilmektedir. Bu sayede klinik karar destek sistemlerinin

performans belirgin sekilde artmaktadir.?? Makine 6grenmesi birkag alt dala ayrilir;
2.2.1.1. DENETIMLi OGRENME

Denetimli 6grenme (Supervised Learning) , dogru ¢iktilari igeren etiketli bir egitim
setiyle ¢alisan ve modelin bu 6rneklerden 6grenmesini saglayan temel bir makine 6grenimi
yontemidir. Bu yontemde amag, verilen giris verilerinden dogru ¢iktiy1 tahmin edebilen bir
fonksiyon olusturmaktir. Ornegin bir klinik karar modeli, hastanin biyometrik 6zellikleri
ve laboratuvar sonuclarini degerlendirerek belirli bir hastaligin olup olmadigim

ongorebilir.?



2.2.1.2. DENETIMSiZ OGRENME

Denetimsiz 6grenme (Unsupervised Learning), sadece giris verilerinden yararlanarak
verinin i¢indeki gizli yap1 ve Oriintiileri ortaya ¢ikarmay1 amaclayan bir makine 6grenimi

yontemidir.?*
2.2.1.3. PEKiISTIRMELiI OGRENME

Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement Learning), bir ajanin ¢evresiyle etkilesime
girdigi, her eylem sonrasi 6diil ya da ceza seklinde bir geri bildirim aldig1 ve bu geri
bildirimlerden yararlanarak toplam 6diilii en yiiksege ¢ikaracak stratejileri zamanla
ogrendigi bir yaklasimdir.?® Saglik alaninda ise bu yontem, 6zellikle yogun bakim
tinitelerinde yatak ve ventilator kullaniminin planlanmasi gibi durumlarda yaygin olarak

kullanilmaktadir.2®
2.2.1.4. OTOMATIK KODLAYICILAR

Otomatik kodlayict mimarileri (Autoencoders), veriyi daha diisiik boyutlu bir gosterime
doniistiiriip yeniden olusturabildikleri i¢in, 6zellikle boyut indirgeme, giiriiltii azaltma ve
tibbi goriintiilerde anomali saptama gibi bir¢ok uygulamada yaygin olarak

kullanilmaktadir.?’
2.2.1.5. TRANSFORMER TABANLI MODELLER

Transformer mimarisi, ¢ok baslikli dikkat (multi-head attention) yapisinin sagladigi
giiclii temsil kapasitesi sayesinde 6zellikle dogal dil isleme ve gorsel veri analizi

alanlarinda énemli bir doniisiim yaratmistir.?8
2.2.1.6 DERIN OGRENME

Derin 6grenme (Deep Learning), ¢ok katmanli yapay sinir aglarini temel alan bir
makine 6grenmesi yaklagimi olup, genis 6l¢ekli veri setlerinden hiyerarsik 6zellikler
cikararak insan benzeri bilissel siirecleri gergeklestirebilme kapasitesine sahiptir.?
Buradaki “derin” ifadesi, giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda yer alan ¢ok sayidaki gizli

katmana gonderme yapmaktadir.®® Derin 6grenme yontemleri, tibbi goriintiileme ve klinik



karar destek uygulamalari basta olmak iizere farkli bir¢ok alanda yaygin sekilde

kullanilmaktadir.?
2.2.2. DOGAL DIL iSLEME

Dogal Dil isleme (Natural Language Processing — NLP), bilgisayar bilimleri ve yapay
zekanin bir alt alan1 olarak, insan dilinin anlagilmasi, yorumlanmasi ve
anlamlandiriimasina yénelik teknikleri igermektedir.®® Bu alan, dilin yapisinin
¢Oziimlenmesiyle metin ve konusma verilerinin otomatik olarak analiz edilmesine imkan
saglar.®® Bu kapsam dogrultusunda NLP, farkl dilsel gorevleri ele alan bir dizi alt dala
ayrilmaktadir.

Sézdizimsel (Sentaks) Isleme: Sozdizimsel analiz, bir ciimlenin yapisini inceleyerek

kelimelerin gramer i¢indeki gorevlerini ve aralarindaki iliskileri ortaya koymay1 amaglar.>*

Anlamsal (Semantik) Isleme: Anlamsal isleme, kelime ve ciimlelerin tasidig1 gergek
anlami belirlemeye ve metnin kavramsal biitlinliigiinii korumaya odaklanan bir ¢éziimleme

stirecidir.®®

Metin Simiflandirma: Metin siniflandirma, belgelerin igeriklerine gore dnceden
belirlenmis kategorilere otomatik olarak ayrilmasini saglayan bir yontemdir ve spam e-

posta tespiti ile konu belirleme gibi bircok alanda yaygin sekilde kullanilmaktadir.®

Makine Cevirisi (Machine Translation): Makine ¢evirisi, bir dildeki metnin baska bir
dile otomatik olarak ¢evrilmesini saglayan bir NLP uygulamasidir. Baslangicta kural
tabanli yontemlere dayanirken, gliniimiizde biiyiik 6l¢iide yapay sinir ag1 temelli modellere

donitismiistiir.3*

Otomatik Ozetleme (Text Summarization): Otomatik 6zetleme, uzun metinlerden temel
fikirleri secerek icerigi daha kisa ve okunabilir bir bicimde sunmay1 amaglar; 6zellikle
bilimsel yaylar, hukuki metinler ve haber yazilarinda 6nemli 6l¢iide zaman

kazandirmaktadir.®’

Konusma Tamma ve Uretimi (Speech Recognition and Synthesis): NLP, yalnizca yazili
metinleri degil, konugma verilerini de kapsar. Bu kapsamda konusma tanima, insan sesini

metne doniistiiriirken; konusma sentezi (text-to-speech) yazili ifadeleri dogal bir sesle



yeniden tretir. Her iki teknoloji de glinlimiizde sesli asistanlar gibi etkilesimli sistemlerin

temel bilesenleri arasinda yer almaktadir.®®
2.2.3. BILGISAYARLA GORME

Bilgisayarla gérme, dijital goriintii ve video verilerinden anlamli ve yapisal bilgi
cikarabilen algoritmalar gelistirmeyi amagclayan bir yapay zeka alt alanidir.3® Bu alanda,
gorsel algi insan gérme sistemine benzer sekilde modellenmeye calisilir ve goriintii isleme,
modelleme, Oriintli tanima, makine 6grenimi, bilgisayar grafikleri ve fizik gibi farkl

disiplinlerden yararlanilir.4°

Bilgisayarla gorme uygulamalarinda giiriiltii giderme, kontrast iyilestirme, renk
diizeltme ve histogram esitleme gibi 6n isleme adimlari, 6zellikle tibbi goriintiilerin daha
saglikl1 analiz edilebilmesi icin kritik kabul edilmektedir.*! Kenar tespiti algoritmalar
(Sobel, Canny vb.), goriintiideki nesne sinirlarini, yiiz hatlarini ve temel doku 6zelliklerini

belirlemek amaciyla kullanilmaktadir.*?

Segmentasyon yontemleri ise pikselleri anlamli bolgelere ayirarak, 6zellikle tibbi
goriintiilerde organ ve lezyonlarin daha ayrintili gosterilmesinde dnemli bir rol

oynamaktadir.*®
2.2.4. ROBOTIK

Saglik hizmetlerinde robotik sistemler; cerrahi girisimler, rehabilitasyon uygulamalari,
hastane lojistigi ve hasta ile etkilesim gibi farkl1 bircok alanda kullanilmaktadir.** Robotik
cerrahi yaklagimlari, daha kiigiik kesiler ve daha az kan kayb1 saglayarak ameliyat
travmasini azaltmay1 ve hastalarin iyilesme siirecini hizlandirmay1 hedeflemektedir.*®
Meta-analiz diizeyindeki kanitlar, yapay zeka destekli robotik cerrahi uygulamalarinda
islem stiresi ve komplikasyon oranlarinda azalma yoniinde bir egilim oldugunu

gostermektedir.*®

Rehabilitasyon alaninda kullanilan robotik sistemler ise 6zellikle fel¢ sonrasi motor
fonksiyonun desteklenmesi ve hastaya 6zgii egzersiz programlarinin uygulanmasi i¢in

onemli bir arac olarak degerlendirilmektedir*’



2.3. YAPAY ZEKADA MODEL TURLERi VE OGRENME YAKLASIMLARI

Yapay zeka modelleri genel olarak iki grupta ele alinmaktadir: Girdilerden dogrudan
¢ikt1 veya etiket tahmini yapan ayristirici (discriminative) yaklasimlar ve verinin ortak

olasilik dagilimini1 6grenerek yeni rnekler iireten iiretici (generative) yaklasimlar.*®
2.3.1. AYRISTIRICI MODELLER

Ayristirict (Discriminative) modellerin temel amaci, verilen 6zelliklerden yararlanarak
hedef etiketi dogrudan tahmin etmek ve siniflar arasindaki ayrimi miimkiin oldugunca net
ortaya koymaktir.*® Kisaca bu yaklasim, verinin nasil iiretildigini modellemek yerine
etiketi aciklamaya odaklanir ve “girdi — cikt1” iliskisine dayanarak karar iiretir.>® Ornegin
bir hastanin “riskli/riskli degil” seklinde siniflandirilmasi ya da bir goriintiiniin “iyi

huyluw/kétii huylu” olarak ayrilmasi gibi durumlarda dogrudan simif tahmini yaparlar.®

Ayristirict modeller, farkli siniflar birbirinden en iyi ayiran karar sinirin1 6grenmeye
odaklanir ve bu sayede giinliik uygulamalarda hizli ve genellenebilir kararlar
{iretebilir.>*T1bbi bir &rnek olarak, erken tan1 amaciyla kullanilan sistemlerde ayristirici
modeller; yas, vital bulgular ve laboratuvar degerleri gibi ¢ok sayida 6zelligi kullanarak
“hastalik var/yok” seklindeki kararlar1 iiretmek icin etkili bicimde kullanilmaktadir.>®
Gorsel ve isitsel alanlarda, derin sinir aglar1 gibi ayristiric1 yaklagimlar; konusma tanima ve
goriintii siniflandirma gorevlerinde dogrudan dogru sinifi segerek performansta belirgin
iyilesmeler saglamistir.>* Karar agaclari, veriyi “eger—ise” bigimindeki kurallarla dallara
ayrarak yorumlanabilir ve gérsellestirilebilir siniflandirict modeller iiretir.®® Ornegin basit
klinik tarama senaryolarinda yas, semptomlar ve test sonuglarina gore dallanan yap1
iizerinden triyaj kararlar1 verilebilmektedir.*® Rastgele Ormanlar, egitim verisinden rastgele
secilen alt 6rneklemlerle kurulan ¢ok sayida karar agacinin bir araya geldigi ve sonucun bu
agaclarin cogunluk oyuna gére belirlendigi bir topluluk 6grenme yontemidir.>® Saglkta
hastalik tanis1 ve prognoz tahmini gibi pek ¢ok siniflandirma ve regresyon probleminde

yaygin olarak kullanilmaktadir.>®



2.3.2. URETKEN MODELLER

Yapay zekada iiretken modellerin temel amaci, verilerin altinda yatan olasilik
dagilimim 6grenerek gercek drneklere ok benzeyen yeni veriler iiretebilmektir®’ Bu
modeller yalnizca siniflandirma yapmakla kalmayip, verinin nasil olustugunu 6grendigi
icin egitim verisine benzeyen sentetik goriintii, metin ve diger veri tiirlerini yeniden
iiretebilmektedir.®” Uretken modeller, diisiik kaliteli veya eksik goriintiilerin iyilestirilmesi,
gliriiltiiniin azaltilmasi ve ¢oziiniirliiglin artirilmasi gibi amaglarla da kullanilmakta;
ozellikle diisiik doz BT (Bilgisayarli Tomografi) goriintiilerinin tanisal kalitesini artirmada

onemli rol oynamaktadir.®

Miihendislik ve malzeme bilimi alanlarinda derin iiretken modeller, karmagik tasarim
uzaylarin1 6grenerek yeni tasarim adaylari (6rnegin mikro yap1 geometrileri veya yeni
malzeme konfigilirasyonlar1) 6nermek i¢in kullanilmakta ve otomatik tasarim sentezinde
giiclii bir arag olarak degerlendirilmektedir.>® Giincel ¢alismalar, derin iiretken modellerin
yalnizca veri liretiminde degil; goriintii iyilestirme, ilag¢ kesfi, klinik karar destegi ve tip

egitimi gibi bircok alanda da yenilik¢i ¢dziimler sundugunu gostermektedir.>®

Genel olarak iiretken modeller, verideki karmagik Oriintiileri 6grendikten sonra bu
oriintiilere benzeyen ancak yeni ve 6zgiin o6rnekler iireterek, hem ayristirict modeller igin
bir veri kaynagi hem de tasarim ve kesif siireclerinde yaratici bir arag olarak iglev

gormektedir.>’

GAN (Uretici Diisman Aglar, Generative Adversarial Networks), VAE (Varyasyonel
Otomatik Kodlayicilar, Variational Autoencoder ) ve diflizyon tabanli iiretken modeller,
verinin olasilik dagilimini 6grenerek bu dagilimla uyumlu yeni 6rnekler iiretebilmekte ve
giiniimiizde bircok “Uretken Yapay Zeka” uygulamasinin temel bilesenleri olarak kabul

edilmektedir.%°

Genel olarak iiretken yapay zeka, biiyiik veri kiimeleri tizerinde 6n-egitim yapilabilmesi
ve ¢ok sayida goreve ya da farkli alana uyarlanabilme esnekligi sayesinde son yillarda

belirgin bir popiilerlik kazanmgtir.%



2.3.2.1. URETKEN YAPAY ZEKA

Uretken yapay zeka (UYZ), yapay zekanin bir alt alan1 olup, dgrenilmis kaliplara
dayanarak yeni icerikler (metin, gorsel, ses, kod vb.) iiretebilen model gruplarini ifade eden
bir yaklasimdir.%? Yapay zekada ayristirici (discriminative) modellerin temel amaci
smiflandirma ve tahmin yapmak iken, UYZ’de kullanilan iiretici (generative) modeller
verinin olasilik dagilimin1 6grenerek bu dagilimla uyumlu yeni 6rnekler iiretmeyi
hedefler.®® Daha basit bir ifadeyle, ayristirict modeller mevcut verilerden anlam ve sinif
bilgisi ¢ikarmaya odaklanirken, iretici modeller bu verilere benzeyen yeni veriler
iiretmeye calisir.* Bununla birlikte, YZ ve UYZ; veri 6n isleme, temsil grenimi ve model
degerlendirme gibi ortak asamalar i¢cerdiginden ayni kuramsal ve teknik temele
dayanmaktadir.®® Bu agidan bakildiginda UYZ, yapay zekanin yéntemsel birikimini
kullanan ancak {iretilen icerik odakli yaklagimiyla ondan ayrilan ve genel YZ
yaklasimlarini tamamlayan bir alt alan olarak degerlendirilebilir.®® UYZ kapsaminda
kullanilan temel derin iiretici model aileleri; Varyasyonel Otomatik Kodlayicilar (VAE),
Uretici Diisman Aglar (Generative Adversarial Network ,GAN), difiizyon modelleri ve

Transformer tabanl biiyiik dil modelleri olarak siiflandirilmaktadir.%®
2.3.2.1.1. URETiCi DUSMAN AGLAR

Uretici diisman aglar, iiretec ve ayristirict olmak iizere iki derin sinir aginin oyun
kuramina dayali bir rekabet i¢cinde egitildigi ve bu sayede gercek verilere oldukca
benzeyen sentetik drnekler iiretebilen bir iiretici model ailesi olarak tanimlanmaktadir.®’
GAN mimarisinde iirete¢ (generator), rastgele giiriiltiiden yeni 6rnekler liretmeye
calisirken; ayristirict (discriminator) gergek ve sahte 6rnekleri ayirt etmeye odaklanir ve
iki ag arasindaki bu karsilikl siirec, verinin dagiliminin grenilmesine imkan saglar.%® Bu
rekabetei egitim yaklasimi, GAN modellerinin egitim verisine benzer istatistiksel
ozelliklere sahip yeni ornekler liretebilen giiglii tiretici modeller olarak kabul edilmesine
yol agmustir.% Goriintii isleme alaninda GAN’ler; veri kiimelerini genisletme, farkli
tarzlarda resim veya karikatiir olusturma, siiper ¢oziiniirliiklii goriintii iiretme ve bir
goriintiideki dokuyu bagka bir goriintiiye aktarma gibi ¢ok sayida gérevde yaygin olarak
kullanilmaktadir.%” T1bbi goriintiilemede ise GAN tabanli modeller, diisiik ¢oziiniirliiklii
MRG(Manyetik Rezonans Goriintiileme), retina ve ultrason goriintiilerini daha yiiksek

¢Oziiniirliige doniistiirerek tanisal ayrintilarin daha net goriilebilmesine katki saglamak
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amactyla uygulanmaktadir.®® Yapilan calismalar, GAN modellerinin gercek MRG ve diger
tibbi goriintiilerin dagilimin1 yakalayarak, tanisal agidan kullanilabilecek diizeyde yiiksek
gercekeilik gosteren sentetik beyin goriintiileri iiretebildigini ortaya koymaktadir.”® Genel
olarak literatiirde GAN’ler, geleneksel {iretici modellere gore daha esnek yapilar ve
goriintli, zaman serisi ile metin gibi farkli veri tiplerine uyarlanmis pek ¢ok ¢esidi
sayesinde, giincel derin 6grenme uygulamalarinda énemli bir konuma sahip

goriinmektedir.”
2.3.2.1.2. VARYASYONEL OTOMATIK KODLAYICILAR

Varyasyonel Otomatik Kodlayicilar (VAE), girdileri diisiik boyutlu ve stirekli bir sakl
uzaya kodlayip buradan yeniden lireten, bu sayede olasiliksal bir temsil 6grenerek yeni
ornekler iiretebilen derin iiretici modellerdir.”? T1bbi goriintiilemede VAE’ler, MRG ve BT
gibi yiiksek boyutlu goriintiileri sakli bir uzaya esleyerek veri sikistirma, giiriiltii azaltma
ve anomali tespiti amaciyla kullanilmaktadir.” Ilag tasarimi alaninda ise VAE tabanl
yaklasimlar, molekiilleri siirekli bir sakli uzaya kodlayip bu uzayda gezinerek istenen
fizikokimyasal 6zelliklere sahip yeni bilesik adaylari 6nermek i¢in diger derin 6grenme

yontemleriyle birlikte kullanilmaktadir.”
2.3.2.1.3. DIFUZYON MODELLERI

Difiizyon (Diffusion) modelleri, veriye eklenmis giiriiltiiyii kademeli olarak azaltarak
verinin dagilimini1 6grenen ve bu sayede egitim verisine benzeyen, ancak birebir ayni
olmayan yeni goriintii, ses veya diger veri tiirlerini iiretebilen iiretken modellerdir.”
Uretken yapay zeka i¢inde difiizyon modelleri, dzellikle goriintii iiretiminde yiiksek
¢Oziinlirlikli ve ayrintili ¢iktilar saglayabildikleri i¢in, GAN tabanli birgok yaklagima
giiclii bir alternatif olarak 6ne ¢ikan temel mimarilerden biri haline gelmistir.” Metinden-
goriintli (prompt tabanli) sistemlerde, kullanici yalnizca kisa bir metinsel agiklama
girdiginde difiizyon modeli, giiriiltiiden baslayarak bu metne uygun goriintiiyii adim adim
olusturmaktadir.” Tibbi alanda difiizyon modelleri; BT ve MRG gibi gériintiilerde giiriiltii
giderme, ¢oziiniirliik artirma ve eksik bolgeleri tamamlama gibi islemlerde, gercek
goriintiilere yiiksek benzerlik tasiyan sentetik tibbi goriintiiler liretmek igin

kullanilmaktadir.” Kosullu (conditional) difiizyon yaklasimlari ise belirli bir timér tipi
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veya belirli bir anatomik bolge gibi ek klinik bilgileri kosul olarak kullanarak, istenen

ozelliklere sahip sentetik tibbi goriintiiler olusturabilmektedir.”
2.3.2.1.4. TRANSFORMER TABANLI BUYUK DiL. MODELLERI

Transformer tabanl biiylik dil modelleri (LLM), ¢ok genis metin kiimeleri tizerinde
egitilen, dogal dili hem anlamlandirabilen hem de yeni metin {iretebilen iiretken yapay
zeka sistemleri olarak tanimlanmaktadir.”” Bu modeller temelde, bir sonraki kelimeyi
tahmin etmeye dayali bir gérevle egitilmekte; ayn1 mimari sayesinde soru yanitlama, metin
tamamlama, 6zetleme ve ¢eviri gibi bircok dil gorevini de yerine getirebilmektedir.®>®
Saglik alaninda LLM’ler; klinik sorulara yanit verilmesi, epikriz ve rapor taslaklarinin

olusturulmasi, kilavuzlarin 6zetlenmesi ve hasta iletisim metinlerinin hazirlanmasi gibi

siireglerde karar destek arac1 olarak kullanilmaya baslanmugtir.®®

Egitim baglaminda ise Transformer tabanlit LLM’ler, tip 6grencileri ve asistan hekimlere
yonelik kisisellestirilmis agiklamalar, vaka senaryolari ve sinav tarzi sorular lireterek

uyarlanabilir bir 6grenme arac1 olarak degerlendirilmektedir.”
2.4. YAPAY ZEKANIN TARIHSEL GELIiSiMi
2.4.1. YAPAY ZEKA VE URETKEN YAPAY ZEKANIN TARIHCESi

Yapay zeka kavraminin kokleri, sinir sistemi ile hesaplama stire¢lerini birlikte ele alan
erken donem kuramsal ¢aligmalara dayanmaktadir. McCulloch ve Pitts, 1943 tarihli
makalelerinde néronlar1 mantiksal kapilar tizerinden modelleyerek, biyolojik sinir
sistemini taklit eden yapay sinir ag1 fikrini matematiksel bir ¢cerceveye oturtmuslardir.2’ Bu
¢izgiyi devam ettiren Alan Turing, 1950°de yayimladigi “Computing Machinery and
Intelligence” baslikli makalesinde “Makineler diistinebilir mi?”” sorusunu giindeme
getirmis ve Turing Testi 1le makinelerin zekasini degerlendirmeye yonelik doniistiiriicti

nitelikte bir 6l¢iit Snermistir.®

1956 yilinda McCarthy, Minsky, Rochester ve Shannon onciiliigiinde diizenlenen
Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence (Dartmouth Konferansi),
yapay zekanin bagimsiz bir arastirma alani olarak tanimlanmasina zemin hazirlamis ve
disiplinin kurumsal baslangic1 olarak kabul edilmistir.8? Bunu izleyen dénemde

Rosenblatt’ i 1958’de tanittig1 Perceptron modeli, girdilerden 6grenerek ¢ikti tiretebilen
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basit bir yapay noron yapisi sunmus; istatistiksel 6grenme ve siiflandirma temelli sinir
aglarinin gelisimine dnemli katki saglamistir.3% 1980°lerle birlikte baglantisalc1 yaklagimlar
glic kazanmis, Rumelhart, Hinton ve Williams’in 1986°da ortaya koydugu geri yayilim
algoritmasi ¢ok katmanli aglarin etkin bicimde egitilmesini saglayarak derin 6grenme
anlayisinin ¢ekirdegini olusturmustur.3* Hochreiter ve Schmidhuber’in 1997°de tanimladig1
LSTM mimarisi, tekrarlayan sinir aglarinin uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilmesini
miimkiin kilmis ve sirali veri modellemesinde 6nemli bir doniim noktasi olarak 6ne

ctkmistir.®

LeCun ve ¢aligma arkadaslari, 1998 tarihli ¢calismalarinda evrisimsel sinir aglarini
(CNN, Convolutional Neural Networks) el yazis1 karakter tanima problemine uygulayarak,
derin 6grenme yaklagimlarinin gorsel tanimadaki pratik giiclinii somut bi¢imde

gostermislerdir.®

2012’de Krizhevsky, Sutskever ve Hinton tarafindan gelistirilen AlexNet modeli ise
biiylik 6lgekli goriintii veri setlerinde derin CNN mimarisi ile elde ettigi dogruluk artist ve
hesaplama verimliligi sayesinde modern derin 6grenme donemini baslatan ¢alisma olarak
kabul edilmektedir.8” Mikolov ve arkadaslarinin 2013’te tamittig1 word2vec modeli,
kelimeleri siirekli vektor uzayinda temsil eden dagitimsal dil modelleri sunarak, daha sonra

biiyiik dil modellerinin temsili giiciinii besleyen énemli bir yapitas1 hiline gelmistir.®

Bu genel tarihsel gelisim icerisinde iiretken modellerin evrimi ise, olasiliksal
yaklasimlardan derin sinir aglarina uzanan ayr1 bir eksen olarak ortaya ¢ikmigtir. 1950—
1970 déneminde 6zellikle Gizli Markov Modelleri (Hidden Markov Models) ve Gauss
karisim modelleri (Gaussian Mixture Models), konusma ve diger sirali verilerde verinin

nasil iiretildigini agiklamaya ¢alisan iiretken bakisin erken drnekleri olarak 6ne ¢ikmistir. 8

2000’11 yillarla birlikte veri hacmindeki artis ve hesaplama giiciindeki ilerleme
sayesinde liretici modelleme, sinir aglariyla birleserek ¢ok katmanli derin iiretici modellere
dontigmiis ve bu modellerin biyomedikal veriler dahil pek ¢ok alanda kullanilabilirligi
tartisilmaya baslanmistir.2° Kingma ve Welling’in 2013—-2014 dénemindeki calismalariyla
tanimlanan Variational Autoencoder (VAE) yaklasimi, veriyi siirekli bir gizil uzaya
kodlayip bu uzaydan 6rnekleyerek yeniden iiretebilmeyi miimkiin kilmis; hem temsil
ogrenimi hem de yeni drnek iiretimi agisindan énemli bir doniim noktas1 yaratmistir. ">

Ayni yillarda Goodfellow ve arkadaslari tarafindan gelistirilen Generative Adversarial
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Networks (GAN) mimarisi, lireteci ile ayirt edicinin rekabet ettigi yapisi sayesinde gercege
cok benzeyen goriintiiler iiretebilmis ve iiretken modelleme alaninda 6nemli bir doniim

noktast olmustur.*

2017°de Vaswani ve arkadaslarinin “Attention Is All You Need” basliklt makalesiyle
sunduklar1 Transformer mimarisi, tamamen dikkat mekanizmasina dayali yapisi sayesinde
dizisel verilerin islenmesinde yeni bir standart tanimlamis ve sonraki biiyiik dil modelleri
icin temel mimari zemin hazirlamistir.®* OpenAl tarafindan gelistirilen GPT-1 (2018),
GPT-2 (2019) ve GPT-3 (2020) modelleri, Transformer mimarisine dayali olarak biiytik
metin koleksiyonlari tizerinde on-egitim almis ve ¢ok ¢esitli gérevlerde insan benzeri

metin iiretebilen otoregresif dil modelleri olarak 6ne ¢gikmugtir.®

Devlin ve arkadaglar tarafindan 2018°de tanitilan BERT modeli, ¢ift yonlii 6n-egitim
yaklagimu ile dilin baglamsal temsilini giiclendirmis, anlama odakl1 bileseni

zenginlestirerek iiretken sistemlerin metin kalitesine dolayli katki saglamistir.®?

Gorlintii alaninda Ho ve arkadaglarinin 2020 tarihli ¢aligmasi, denoising difiizyon
modelleriyle veriye kademeli olarak giiriiltii ekleyip bu siireci tersine ¢evirerek yalnizca
giirliltiiden yiiksek kaliteli goriintiiler liretebilen yeni bir iiretici sinif tanimlamis ve pek ¢ok
goriintiileme gorevinde kalite standartlarin1 yeniden tammlanstir.®®> Rombach ve
arkadaslar1, 2022°de Latent Diffusion yaklasimiyla difiizyon siirecini sakli uzaya tagiyarak
iiretim silirecini hizlandirmis ve daha diisiik hesaplama maliyetiyle yliksek ¢o6zliniirliiklii

sentez olanagi sunrnustur.94

Ramesh ve arkadaglarinin gelistirdigi DALL-E modeli, metin girdilerinden gorsel
tretimini yayginlastirarak tiretken yapay zekanin ¢ok kipli (multimodal) kapasitesini

goriiniir kilmis ve metin—gdriintii sentezi alanina yeni bir ivme kazandirmgtir.*®
2.4.2. TIPTA YAPAY ZEKA VE URETKEN YAPAY ZEKANIN TARIHCESI

Tipta yapay zekd uygulamalarinin erken donemi, agirlikli olarak uzman sistemler
tizerinden gelistirilen kural tabanl klinik karar destek yaklasimlarina dayanmaktadir;
1970’lerin baginda Stanford Universitesi’nde gelistirilen MYCIN sistemi, bakteriyel
enfeksiyonlarin tanist ve uygun antibiyotik tedavisine yonelik oneriler sunan 6ncii bir
danisman sistem olarak tanimlanmustir.*® Aym dénemde gelistirilen INTERNIST-1 sistemi

ise i¢ hastaliklar1 alaninda kural tabanli bir tanisal danisman olarak tasarlanmis ve genel
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dahiliye pratiginde bilgisayar destekli tan1 kavraminin uygulanabilirligini ortaya

koymustur.®’

1980’ler ve 1990’larda geri yayilim algoritmasinin ve evrisimli sinir aglarinin
gelistirilmesiyle, 6zellikle el yazis1 ve dokiiman tanima gibi goriintii tanima gdrevlerinde
yiiksek performans saglayan derin 6grenme mimarileri ortaya ¢ikmistir.2® 2010°1u yillarda
AlexNet’in biiyiik 6l¢ekli goriintii veri setlerindeki basarisi, derin CNN mimarilerinin
siniflama performansini ve hesaplama verimliligini belirgin bi¢imde artirarak tibbi goriintii
siniflama, segmentasyon ve karar destek sistemlerinde dogruluk ve hizin anlamli sekilde

iyilesmesine zemin hazirlamigtir.%’

Bu genel tarihsel ¢izgi, pek ¢cok alanda oldugu gibi tipta da baslangigta etiket tahmini
odakli sistemlerden, verinin dagilimini 6grenip yeni ornekler iiretebilen iiretken modellere

dogru bir evrime zemin hazirlamigtir.%°

Kingma ve Welling’in VAE yaklagimi, medikal goriintii ve biyomedikal verilerin sakl
uzaya kodlanip bu uzaydan 6rnek ¢ekilerek yeniden iiretilmesini miimkiin kilmis; veri
artirma, anomali tespiti ve nadir durumlarin modellenmesi i¢in yeni olanaklar sunmustur.’?
Koshino ve calisma arkadaslarinin bulgulari, GAN tabanli tiretken modellerin MRG, BT
ve retina gortintiileri gibi farkli tibbi modalitelerde gergege cok yakin sentetik goriintiiler
ureterek veri dengesizligi ve gizlilik sorunlarina ¢6ziim potansiyeli tasidigini
gostermistir.®® Ho ve arkadaslarinin difiizyon modellerine iliskin ¢alismalar, tibbi
goriintiilerde tamamen giiriiltiiden baslayarak yiiksek kaliteli 6rnekler {iretebilen yeni bir

liretici cerceve sunmus ve goriintii kalitesi agisindan giiclii kanitlar ortaya koymustur. %%

Maity ve arkadaglari, Transformer tabanli biiyiik dil modellerinin tibba uyarlandiginda
klinik soru-cevap, epikriz ve rapor taslagi liretimi, kilavuz 6zetleme ve hasta iletisim
metinlerinin olugturulmasi gibi tiretken metin gorevlerinde karar destegi saglayabildigini

ortaya koymustur.®
2.5. YAPAY ZEKANIN TIPTA KULLANIM ALANLARI

2.5.1. TANI VE TARAMADA KULLANIMI

Yapay zeka (YZ), tibbi tan1 ve tarama siireglerinde koklii degisimlere yol agarak tanisal

yaklagimlarin kapsamini ve niteligini doniistiirmektedir.1®
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YZ teknolojilerinin, karmasik klinik verilerin analizinde yiiksek performans gostererek
hastaliklarin daha erken donemde saptanmasina ve zamaninda, etkili miidahalelerin

planlanmasina katk1 sagladig1 bildirilmektedir.1%t

Radyolojik goriintiileme, yapay zeka uygulamalarinin en hizli gelistigi ve en yaygin
bigimde kullamldig1 alanlardan biri haline gelmistir.'%” Derin 6grenme algoritmalari; BT,
MRG, ultrason ve direkt grafi gibi farkli goriintii modalitelerinde anormalliklerin
saptanmasi amaciyla uyarlanmis ve klinik tani siireglerine entegre edilmeye
baslanmistir.1% Akciger kanseri gibi patolojilerin otomatik olarak algilanmast,
radyologlarin i yiikiinii azaltirken tanisal siireclerde hem zaman kazanci saglamis hem de

dogruluk oranlarinin artmasina katkida bulunmustur.1%

Dijital patoloji, patolojik 6rneklerin yiliksek ¢oziiniirliiklii dijital goriintiilere
dondistiirtilerek bu goriintiilerin yapay zeka algoritmalariyla analiz edildigi, giderek 6nem
kazanan yenilik¢i bir uygulama alani olarak tanimlanmaktadir.1% Bu baglamda yapay zeka
temelli sistemler; hiicrelerin sekil ve boyut 6zellikleri, niikleer ayrintilar, dokularin
mimarisi ve diizeni gibi mikroskobik 6l¢ekteki morfolojik parametreleri nicel olarak
degerlendirerek kanserli ve saglikli dokular1 ayirt etmede kullanilmakta ve tanisal

dogrulugu destekleyen tamamlayici araglar olarak konumlanmaktadir.1%

Dermatoloji alaninda yapay zeka tabanl algoritmalar, 6zellikle cilt kanseri ve malign
melanomun erken tanisinda yiiksek dogruluk diizeylerine ulagsan yardimer araglar olarak
bildirilmektedir.%’. Mobil uygulamalar, hastalarin erken basvuru ve degerlendirmeye
erisimini kolaylastirirken, ayn1 zamanda uzman dermatologlarin is ytikiinii hafifleterek is

akisinin daha verimli yonetilmesine katk1 saglamaktadir.1%®

Kardiyolojide YZ destekli modeller, elektrokardiyogram verilerinin analizi yoluyla
aritmi, 0zellikle de atriyal fibrilasyon gibi ritim bozukluklarinin saptanmasinda ytiksek
performans sergileyen tamisal araclar olarak kullanmlmaktadir.® Benzer sekilde YZ tabanli
risk modelleri, atriyal fibirlasyon gibi durumlar i¢in erken dénemde risk skorlamasi
yaparak klinik karar siireclerini desteklemekte ve onleyici yaklagimlarin planlanmasina

yardime1 olmaktadir.!%

Oftalmoloji pratiginde ise, retinal goriintiilerin YZ ile analizi, diyabetik retinopati ve

glokom gibi gérme kaybina yol acabilen hastaliklarin erken ve tarama temelli tespitinde
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etkin bir ara¢ olarak one ¢ikmakta; bu sayede hem hastalik yiikiiniin azaltilmasi hem de

tarama programlarinin verimliliginin artirilmas:1 hedeflenmektedir.!!

2.5.2. TEDAVI SURECLERINDE KULLANIMI
2.5.2.1. ROBOTIK TIPTA YAPAY ZEKA KULLANIMI

Minimal invaziv cerrahide kullanilan robotik cerrahi sistemler, cerrahin el becerisini
desteklemek ve ameliyat sirasinda hassasiyet ile kontrolii artirmak amaciyla

gelistirilmistir.*?

Yapay zeka, cerrahi girisimlerden 6nce ayrintili bir operasyon plani hazirlanmasinda
onemli bir bilesen hline gelmistir.}'* Hastadan elde edilen ii¢ boyutlu gériintiiler iizerinde
ayritilt analizler yaparak, robotik cerrahi sirasinda izlenecek yol haritasinin
belirlenmesine katki saglar.** Ayrica simiilasyon tabanli egitim ortamlarinda yapay zeka,
cerrahlarin robotik sistemleri nceden denemelerine ve teknik becerilerini glivenli

kosullarda gelistirmelerine olanak taniyan gercek¢i uygulama senaryolar1 sunmaktadir.!*®

Robotik teknolojiler, yalnizca cerrahi uygulamalarla sinirlt kalmayip, ameliyat
sonrasindaki iyilesme doneminde de hastalarin rehabilitasyon siire¢lerine aktif olarak

entegre edilmektedir. 16

2.5.2.2. KiSISELLESTIRILMIiS TEDAVI VE KLINIK KARAR DESTEK
SISTEMLERI

Yapay zeka, hastaya 6zgii genetik, biyokimyasal ve yasam tarzi verilerinin ayrintili
analizinde yliksek performans gostererek, bireysellestirilmis tedavi planlarinin
olusturulmasina olanak saglamaktadir.!'’ Klinik karar destek sistemleri, hasta verilerini
miimkiin oldugunca gercek zamana yakin bigimde degerlendirerek tedavi seceneklerinin
karsilagtirilmasina yardimc1 olmakta ve bdylece etkinligi yiiksek, yan etki olasiligi daha
diisiik yaklasimlarin belirlenmesini desteklemektedir.!*® Ozellikle onkoloji pratiginde,
tiimdriin biyolojik 6zellikleri ve hastanin genetik profili dikkate alinarak tedavi
planlamasinda yapay zeka tabanli algoritmalardan giderek daha fazla yararlanildigi
bildirilmektedir. Bu tiir sistemler, tedavi yanitinin 6ngdriilmesi ve olas1 komplikasyonlarin

onceden belirlenmesi gibi kritik karar asamalarinda hekimlere ek bilgi ve destek
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saglayarak klinik siirecin daha gilivenli ve dngoriilebilir sekilde yonetilmesine katkida

bulunmaktadir.1®
2.5.2.3. ILAC TEDAVISINDE YAPAY ZEKA UYGULAMALARI

Klinik farmakoloji pratiginde, hastalarin metabolizma hizlar, olasi ilag etkilesimleri ve
yan etki profilleri dikkate alinarak bireye 6zgii doz ayarlamalarinin yapilmasina imkan
tantyan modellerin gelistirilmesinde kullanilmaktadir.'?® Ayrica ilag gelistirme siirecinde
YZ algoritmalari, ¢ok sayida potansiyel molekiiliin hizli bigimde taranmasi, toksikolojik
Ozelliklerin 6ngdriilmesi ve klinik deneme asamalarinin daha verimli sekilde planlanmasi

icin kullanilmaktadir.1?!
2.5.2.4 TEDAVI iZLEME VE REHABILITASYON

Yapay zeka, tedavi sonrasinda hastalarin izleminde de giderek daha fazla 6nem kazanan
bir arag olarak 6ne ¢ikmaktadir.!?? Sensérler, giyilebilir teknolojiler ve mobil uygulamalar
tizerinden toplanan veriler, yapay zeka algoritmalart ile islenerek hastalarin tedaviye
uyumlari, olas1t komplikasyonlarin ortaya ¢ikisi ve genel saglik durumlarindaki degisimler
yakindan takip edilebilmektedir.!?® Ozellikle kronik hastaliklarin y&netiminde, bu tiir
uzaktan izlem uygulamalarinin hastalarin yasam kalitesini artirmaya ve yeniden hastaneye

yatis oranlarini azaltmaya katki sagladigi belirtilmektedir.12
2.5.3. SAGLIK KAYITLARI VE HASTANE YONETIMINDE KULLANIMI

Elektronik saglik kayitlari, hastalarin tibbi 6zge¢misi, laboratuvar sonuglari, regete
bilgileri ve klinik notlar gibi genis kapsamli veriyi igeren dijital sistemlerdir.1?® Bu veri
kiimelerinin elle degerlendirilmesi zor oldugundan, yapay zeka temelli yontemler veri

isleme ve analiz siireclerinde hiz ve kolayliklar kazandirmaktadir.1%®

Giyilebilir teknolojiler ve mobil sensor altyapilari tizerinden siirekli toplanan veriler,
kronik hastalik yonetimi kapsaminda YZ algoritmalar ile analiz edilerek hastanin klinik

durumundaki degisimlerin gercege yakin zamanl takibine imkéan saglamaktadir.*?

Hastane yonetiminde is giicii planlamasi1 ve yatak kapasitesinin dogru kullanimi, hasta
bakim kalitesinin siirdiiriilebilmesi agisindan temel unsurlar olarak goriilmektedir.?’

Yapay zeka tabanl algoritmalar, ge¢mis kayitlart ve gercek zamanli verileri birlikte
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degerlendirerek vardiya diizenlemeleri, acil durumlarda hazir bulunmasi gereken ekiplerin
belirlenmesi gibi kritik planlama siireclerinde yonetime destek sunmaktadir.!?® Yogun
bakim iiniteleri ve klinik servislerde yatak doluluk oranlarinin dinamik olarak izlenmesi
sayesinde hasta kabulii ve taburculuk siirecleri daha dengeli yonetilebilmekte, boylece

kapasite kullanimi1 optimize edilebilmektedir.!?3

Yapay zeka tabanli sistemlerin kullanim1 sayesinde hastane operasyonlarinda
maliyetlerin daha kontrollii yonetilmesi ve is stire¢lerinin genel verimliliginin artirtlmasi
miimkiin hale gelmektedir.!?® Saglik kurumlarinda malzeme ve ilag stoklarmin
yonetiminde kullanilan yapay zekd/makine 6grenmesi temelli talep tahmin sistemleri, stok
diizeylerini daha dengeli tutarak hem asir1 stok hem de stok yetersizligi riskini azaltmakta;
boylece israfi azaltarak maliyet kontroliinii desteklemektedir.!3® Ayrica gereksiz veya
yinelenen tetkik ve testlerin belirlenmesi yoluyla, hem hastalarin {izerindeki yiik hem de

toplam saglik harcamalari azaltilabilmektedir. '3
2.5.4. TIP EGITIMINDE KULLANIMI

Yapay zeka destekli sanal simiilasyon ortamlari, tip 6grencilerinin gergek hasta
karsilagsmalarina benzeyen klinik deneyimler yasamalarina imkan vermektedir.®*? Yapay
zeka ile calisan sanal hasta uygulamalari, senaryoya gore degisebilen ve duruma 6zgii
tepkiler tireterek, 6grencilerin elestirel diisiinme, klinik akil yiiriitme ve karar verme
becerilerini yapilandirilmis bir egitim gergevesinde gelistirmesine yardime1 olmaktadir.3
Ozellikle cerrahi egitimde kullanilan artirilmis gergeklik ve sanal gerceklik tabanli
simiilasyonlar, ameliyat 6ncesi operasyon basamaklarinin diisiik riskli bir ortamda tekrar
prova edilmesine olanak saglayarak teknik becerilerin pekismesine ve olasi hatalarin
gercek hastaya yansimadan egitim ortaminda goriiliip diizeltilmesine katk1 sunmaktadir.'3*
Buna ek olarak acil servis ve kritik hasta yonetimi gibi yiiksek riskli klinik durumlar,
yapay zeka destekli simiilasyon ve sanal hasta platformlar1 lizerinden gergekei ve
etkilesimli bicimde caligilabilmekte; boylece 6grencilerin zaman baskisi altinda hizli ve
dogru klinik karar verme becerilerinin giivenli bir ortamda gelistirilmesi

hedeflenmektedir.t®®

Yapay zeka tabanli 6grenme yonetim sistemleri, 6grencilerin 6nceki performans ve
etkilesim verilerini ayrintili sekilde analiz ederek bireysel gereksinim ve 6grenme stiline

uygun icerikler ve 6grenme yollar1 6nerebilmekte, boylece kisisellestirilmis egitim
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planlarmin olusturulmasina katkida bulunmaktadir.®® Bu uygulamalarin sonucunda, yapay
zeka destekli sanal hasta ortamlari, simiilasyon temelli egitim, 6grenme yOnetim sistemleri

ve kisisellestirilmis 6grenme analitiginin tip egitiminde giderek daha sik kullanildigi

bildirilmektedir.1-137

2.5.5. BILIMSEL YAZMA VE LITERATUR TARAMADA DESTEK OLARAK
KULLANIMI

Tip egitiminde bilimsel arastirma yapma ve akademik yazim becerilerinin planh sekilde
gelistirilmesi, mesleki yetkinligin nemli bir bileseni olarak kabul edilmektedir.**® Yapay
zeka uygulamalari, 6grencilerin literatiir tarama siireclerini hizlandirarak daha verimli ve
hedefe yonelik hale getirebilmekte; bdylece arastirma siirecinin ilk basamaklarini
kolaylastirmaktadir.® Dogal dil isleme algoritmalari, genis veri tabanlarindaki yayinlari
otomatik bigimde tarayarak ilgili ¢alismalar1 6ne ¢ikarabilmekte, temel bilgileri
ozetleyebilmekte ve arastirmacilara uygun kaynak onerilerinde bulunabilmektedir.t3
Yazim asistani niteligindeki yapay zeka araglari ise, dilbilgisi, terminoloji ve akademik
tislup acisindan metinleri gézden gecirerek bilimsel yazilarin bigimsel ve iceriksel
kalitesini artirmaya yardime1 olmaktadir.**° Tiim bu araglarin birlikte kullanilmas1
sonucunda, 6grencilerin daha hizli ve daha isabetli literatiir degerlendirmesi yapabildigi ve

giincel bilimsel kanitlara dayanan ¢alismalar iiretebildigi bildirilmektedir.4°
2.5.6 URETKEN YAPAY ZEKANIN TIPTA KATKILARI

Goriintii iyilestirme: Uretken yapay zeka yaklasimlari, dzellikle diisiik doz BT ve hizl
cekim gerektiren MRG gibi zorlayici goriintiileme kosullarinda giiriiltiiyli azaltarak ve

yapisal ayrintilar daha belirgin hale getirerek tanisal goriintii kalitesini artirmaktadir.4

Anomali/lesyon belirleme: Uretken yapay zekd modelleri, 6nce “saglikl’” anatomik
yapiy1 0grenip yeniden olusturarak, yeniden yapilandirma hatasinin yiiksek oldugu
bolgeleri olast anomali ya da lezyon alanlar1 olarak isaretleyebilmektedir.}*? Boylece ek bir
etiketleme gerekmeksizin, 6zellikle beyin MRG goriintiilerinde beklenmedik odaklarin

ortaya c¢ikarilmasina ve erken lezyon saptanmasina katki saglamaktadir.142

Klinik metin iiretimi ve dokiimantasyon: Uretken yapay zeka tabanli biiyiik dil

modelleri, epikriz, poliklinik notu ve benzeri klinik belgelerin ilk taslaklarini olusturup
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diizenleyerek hekimlerin dokiimantasyona ayirdigi zamani ve is yiikiinii azaltma
potansiyeline sahiptir.”®% Klinik kilavuzlar ve kapsamli notlar da bu modeller
kullanilarak daha kisa, anlasilir ve sade 6zetlere doniistiiriilebilmekte; bu 6zetler hasta

bilgilendirme metinleri igin temel olusturabilmektedir.®®

Egitim ve simiilasyon: T1p egitiminde iiretken yapay zeka destekli uygulamalar hem
kuramsal 6grenmeyi hem de simiilasyon temelli beceri egitimini doniistiiren araglar olarak
one ¢ikmaktadir.2** UYZ tabanh biiyiik dil modelleri, farkli zorluk diizeylerinde vaka
senaryolar1 ve siav formatina benzer sorular iireterek kisisellestirilmis, hizli geri bildirim
iceren 6grenme siireclerini desteklemektedir.!** Biiyiik dil modelleri, grencilerin
performans kayitlarin1 ve degerlendirme notlarini 6zetleyip yapilandirilmig geri bildirim
taslaklar1 hazirlayarak egiticilerin degerlendirme yiikiinii azaltmakta ve 6grenme

dongiisiiniin daha hizli islemesine katki sunmaktadir.”®

flac ve molekiil/protein tasarim: Uretken yapay zeka, ilag kesfinin erken
basamaklarinda yeni kii¢iik molekiil adaylar tasarlayarak etkinlik, se¢icilik ve glivenlilik

ozelliklerinin birlikte optimize edilmesine katki saglayabilmektedir.14°

Klinik arastirma ve literatiir destek: UYZ ve LLM tabanli sistemler, literatiir tarama,
Ozetleme ve kanitlarin derlenmesi gibi asamalar1 hizlandirarak sistematik derleme ve
inceleme siireglerindeki is yiikiinii belirgin 6lciide azaltabilmektedir.”® Yar1 otomatik
yazilimlar; ¢alisma secimi, veri ¢ikarimi ve yanlilik (bias) degerlendirmesi gibi adimlari

kismen otomatiklestirerek kanit sentezi siireclerine teknik destek sunmaktadir.'4’

Akademik yazilarda kullanimi: Uretken yapay zeka, tipta yiiriitiilen tez ¢aligmalarinda;
veri analizi, metin taslagi olusturma ve literatiiriin 6zetlenmesi gibi asamalarin daha kisa
siirede tamamlanmasina katki saglayabilmektedir.’® Akademik yazim siirecinde UYZ
tabanli modeller; ilgili kaynaklarin 6nerilmesi, climlelerin yeniden yapilandirilmasi ve
metin genelinde bilimsel dil biitlinliiglinlin korunmas: gibi konularda aragtirmaciya destek
arac1 olarak kullanilabilmektedir.®® Tezin yazim ve yerlesim asamalarinda, verilerin
sistematik bi¢imde diizenlenmesi, Cizelgelar ve grafiklerin olusturulmasi ile 6zet
boliimlerin yapilandirilmasinda da bu sistemlerden yararlanilabilecegi belirtilmektedir.43
Ancak, bu araclardan elde edilen ¢iktilardan akademik baglamda yararlanilirken etik
ilkelerin gozetilmesi, bilgilerin dogrulanabilir olmasi ve siire¢ boyunca insan denetiminin

siirdiiriilmesi gerekliligi vurgulanmaktadir.1*® Bu kosullar saglandiginda, UYZ destekli
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yazim siireglerinin tez ¢alismalarinda zaman yonetimini kolaylastirdig, dilsel tutarlilig
artirdig1 ve kaynaklarin diizenli sekilde kullanilmasina imkan vererek arastirmacinin esas

bilimsel icerige daha fazla odaklanmasim sagladig ifade edilmektedir.”’
2.6 YAPAY ZEKA VE ETiK BOYUTLAR

Yapay zeka uygulamalarinda kullanilan hasta verileri cogu zaman kimligi belirlenebilir
unsurlar i¢erdiginden, bu verilerin mahremiyetinin korunmasi temel ve vazgecilmez bir
etik yiikiimliiliik olarak kabul edilmektedir.'®® Saglik verilerinin ikincil amaglarla, 6rnegin
yapay zeka modellerinin egitimi i¢in kullanilmas1 durumunda, siirecin agik, seffaf ve
bilgilendirilmis onam g¢ergevesinde yiiriitiilmesi gerekmektedir.!® Kurumsal diizeyde giiclii
bir veri yonetisimi yapisinin olusturulmast; erisim kontrol mekanizmalart ve ayrintili
denetim kayitlarinin tutulmasi, yapay zeka sistemlerinde yetkisiz erisim ve veri s1zintisi
risklerini azaltmada kritik rol oynamaktadir.’®? Hastaya, bakim siirecinde yapay zeka
kullaniminin agikg¢a bildirilmesi ve anlasilir bir dille agiklanmasi (notice & explanation )
yaklasimi, hem hasta 6zerkligini desteklemekte hem de hasta-hekim arasindaki giiven

iliskisinin giiclenmesine katki vermektedir.>®

Yapay zeka tabanli sistemlerin iirettigi tibbi icerikler hata veya yanlis bilgi
icerebileceginden, bu ¢iktilar igin sistematik dogruluk denetimi yapilmasi zorunludur.>
Yapay zeka uygulamalarinin glivenilirlik diizeyi, biiyiik 6l¢iide modelin egitildigi verinin
niteligi, kapsami ve gesitliligi ile belirlenmektedir.'> Bagimsiz dogrulama siireglerinden
gecirilmemis yapay zeka modelleri, performanslarini oldugundan daha yiiksek gosterebilir
ve bu durum klinik uygulamalarda yamiltici sonuglara yol agabilir.?*® Klinik karar verme
siirecine gecilmeden Once, yapay zeka sistemlerinin tirettigi ¢iktilar mutlaka ilgili alanin
uzmanlar tarafindan gézden gegirilmeli ve klinik baglam iginde degerlendirilmelidir.”®
Yapay zeka tabanli sistemlerde ortaya ¢ikan hatalarin diizenli olarak izlenmesi, kayit altina
alinmasi ve diizeltici-gelistirici iyilestirmelerle giderilmesi, zaman iginde modelin

giivenilirligini ve tutarliligimi artirmaktadir.?’

Klinik karar siireglerinde yapay zeka 6nemli bir destek araci olarak kullanilmakla
birlikte, ortaya ¢ikan kararlarin etik ve mesleki sorumlulugu nihai olarak saglik
profesyonellerine aittir.!>® Bu nedenle, sorumlulugun hangi asamada kime ait oldugunu
netlestirecek sekilde; sistemi gelistiren ekip, dogrulayan ve onaylayan otoriteler,

uygulamay1 hayata ge¢iren kurumlar ve klinisyenler arasinda paylasimli bir sorumluluk
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modelinin acik bigimde tanimlanmas: gerekmektedir.’*® Ote yandan, otomasyon yanlilig
nedeniyle klinisyenlerin hatali ya da eksik Onerilere asir1 gliven duyup bunlara uyma
riskinin artabilecegi, bu ylizden kararin gerekcelendirilmesi ve nihai sorumlulugunun

klinik ekipte kalmasinin etik a¢idan zorunlu oldugu vurgulanmaktadir.*®°

Saglik alaninda yapay zekaya yonelik yasal diizenlemelerin temel amaci, bu sistemlerin
giivenligini ve etkinligini kanitlayan seffaf raporlama ve diizenli denetim mekanizmalarini
hayata gegirmektir.’8! Etik kurullar, yapay zeka igeren arastirmalarda risk—yarar dengesini,
veri kullanim bi¢imlerini, bilgilendirilmis onam siireglerini ve adalet ilkesine uyumu

degerlendirerek projelerin etik acidan kabul edilebilirligini gdzden gegirir.162

2.7. YAPAY ZEKANIN GELECEGI VE URETKEN YAKLASIMLARIN ROLU

Yapay zekanin, onlimiizdeki donemde klinik tan1 ve tedavi karar siire¢lerinde hekimi
ikame eden degil, onu tamamlayan bir karar destek araci olarak giderek daha yaygin
kullanilacag1 6ngoriilmektedir.'®® Uretken yapay zeka araglarinin, 6zellikle klinik
dokiimantasyon, yazili kayitlarin olusturulmasi ve metin 6zetleme gibi biligsel agidan
zaman alan islerde hekimlerin yiikiinii hafifleterek zihinsel is yogunlugunu azaltma
potansiyeli bulunmaktadir.*1%* Yapay zeka sistemlerinin, saglik hizmet sunumu, bilimsel
arastirma ve halk saglig1 uygulamalar1 basta olmak tizere genis bir yelpazede kullanim
alan1 bularak etkisini artiracagi ifade edilmektedir.'® Gizlilik odakli yaklasimlar, 6zellikle
verinin kurumdan ¢ikmadan yerinde tutuldugu federatif 6grenme (federated learning) gibi
yontemler araciligiyla, dlgeklenebilir ve mahremiyeti gozeten yapay zeka ¢oziimlerinin
gelistirilmesine temel olusturacaktir.®® Toplum ve hastalar a¢isindan bakildiginda, yapay
zekanin hekimle birlikte calisan, tamamlayici bir arag olarak konumlandirilmasi, bu
teknolojilerin kabuliinii ve benimsenmesini artiran bir unsur olarak éne ¢ikmaktadir.®
Uretken yapay zeka, klinik yazismalarin ve tibbi 6zetlerin hazirlanmasinda is yiikiinii
azaltarak siire¢ verimliligini artirma potansiyeli tasimaktadir.* Klinik uygulamalarda bu
sistemlerin glivenilir bicimde kullanilabilmesi i¢in, siirekli insan denetimiyle birlikte seffaf
ve izlenebilir raporlama siireglerinin isletilmesi gerekmektedir.'®® Uretken modellerin
gercege dayanmayan veya uydurma bilgiler iiretebilme riski, hasta glivenligi agisindan

onemli bir tehdit olusturdugundan bu durum yakindan izlenmelidir.1%°
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3. GEREC VE YONTEM
3.1. ETiK KURUL ONAYI

Bu calisma, Kocaeli Universitesi Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik
Kurulu’nun KOU GOKAEK-2025/10/12 karar numaras1 ve 2025/228 proje numarast ile
2025 yilinda etik agidan uygun bulunarak onaylanmistir. Calisma, Helsinki Bildirgesi’nin
giincel ilkeleri ve ilgili ulusal mevzuat ile etik ilkelere uygun olarak yiiriitiilmiistiir. Etik

kurul uygunluk belgesi tez eklerinde sunulmustur (Ek-2).
3.2. ARASTIRMANIN MODELI

Bu arastirma, Kocaeli Universitesi Tip Fakiiltesi’nde gorev yapan asistan hekimlerin
iiretken yapay zeka (UYZ) araglarimi kullanim durumlari ve bu araglara yonelik yeterlik

diizeylerini belirlemeyi amaclayan tanimlayici ve kesitsel nitelikte bir anket ¢alismasidir.
3.3. ARASTIRMANIN YERi VE ZAMANI

Arastirma, Kocaeli Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi biinyesinde yer alan dahili,
cerrahi ve temel tip bilimleri ana bilim dallarinda gorev yapan arastirma gorevlisi hekimler
arasinda yiriitiilmustiir. Veri toplama siireci, etik kurul onayini takiben Haziran 2025 —
Eyliil 2025 tarihleri arasinda gergeklestirilmistir. Anket formu, hem ¢evrimici (Google
Forms) ortamda hem de yiiz yiize (basili anket formu) uygulanmis; yiiz yiize doldurulan
formlar daha sonra ¢evrimigi forma aktarilmistir. Calismada kullanilan anket formu tez

eklerinde sunulmustur. (Ek-1)
3.4. ARASTIRMANIN EVRENI VE ORNEKLEMI

Aragtirmanin evrenini, Kocaeli Universitesi Hastanesi’nde uzmanlik egitimi alan tiim
arastirma gorevlisi hekimler olusturmaktadir. Hastanede egitim gormekte olan aragtirma

gorevlisi hekim sayist;
Dahili bilimler: 474

Cerrahi bilimler: 259
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Temel tip bilimleri: 27
olmak tizere toplam 760 kisidir.

Orneklem hesabinda %95 giiven aralig1 ve %5 hata pay1 temel alinarak her bir ana
bilim grubu i¢in minimum ulasilmas1 gereken katilime1 sayis1 hesaplanmis; dahili bilimler
icin en az 213, cerrahi bilimler i¢in en az 156 ve temel tip bilimleri i¢in en az 25 kisiye

ulasilmasi hedeflenmistir.

Veri toplama siireci sonunda, hedeflenen 6rneklem biiyiikliigii asilmis ve toplam 419
arastirma gorevlisi hekime ulagilmistir. Katilimcilarin ana bilim dallarina gére dagilimi su

sekildedir:
-Dahili bilimler asistanlari: 234 kisi
-Cerrahi bilimler asistanlar1: 160 kisi
-Temel tip bilimleri asistanlari: 25 kisi
Bu dagilimla, hem 6rneklem biiyiikliigii istatistiksel agidan yeterli diizeye ulasmis hem
de tiim ana bilim gruplarinin temsili saglanmstir.

3.5. ARASTIRMAYA DAHIL EDILME VE DISLANMA KRITERLERI

Dahil edilme kriterleri:

-Kocaeli Universitesi T1p Fakiiltesi Hastanesi’nde arastirma gorevlisi hekim olarak gérev

yapiyor olmak,
-Arastirmanin yiritiildiigi donemde kurumda aktif olarak ¢alistyor olmak,

-Aragtirmaya katilmaya goniillii olmak ve ¢evrimigi veya yazili bilgilendirilmis onami

vermek,
-Anket formunu yeterli diizeyde tamamlamis olmak.
Dislanma kriterleri:

-Arastirma doneminde Kocaeli Universitesi Hastanesi’nde aktif gérevi bulunmayan

hekimler,

-Anket formunu doldurmaya engel ciddi bir saglik sorunu bulunanlar,
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-Anketi biiylik oranda eksik dolduran ya da yanitlar istatistiksel analiz i¢in uygun

olmayanlar.
3.6. VERI TOPLAMA YONTEMI VE VERi TOPLAMA ARACLARI

Veri toplama araci olarak standartlastirilmis bir anket formu kullanilmistir. Anket formu
cevrimigi ortamda (Google Forms) hazirlanmis, Kocaeli Universitesi asistan hekim iletisim
gruplari tizerinden baglanti linki paylasilmistir. Yiiz yiize ulagilan katilimcilara ise ayni
form basil1 olarak uygulanmis; doldurulan formlar daha sonra arastirmaci tarafindan
cevrimi¢i forma islenmistir. Katilimcilar formun basinda yer alan bilgilendirme metnini
okuyup “ankete katilmay1 onayliyorum” kutucugunu isaretleyerek goniillii olduklarini
beyan ettikten sonra sorulara yonlendirilmistir. Katilim tamamen goniilliiliik esasina
dayandirilmis, calismaya katilmama ya da diledigi anda ¢alismadan ayrilma hakki oldugu

tiim katilimcilara belirtilmistir.

Anketin birinci boliimiinde, arastirmaci tarafindan literatiir taranarak olusturulmus ve
asistan hekimlerin hem sosyodemografik 6zelliklerini hem de yapay zeka/iiretken yapay

zeka kullanim 6zelliklerini degerlendiren 30 soru yer almaktadir.

Sosyodemografik veri formunda yer alan “Kronik hastalik varlig1” sorusu,
katilimcilarin ankete katilimini kisitlayabilecek nitelikte bir saglik sorununun bulunup
bulunmadigini belirlemek amaciyla eklenmistir. Bu ifade, caligmanin giivenli bi¢imde
ylriitiilmesini saglamak ve anket uygulamasina katilim1 engelleyebilecek olas1 durumlari
onceden saptamaya yonelik olup, kronik hastalik varliginin UYZ kullanimina iliskin

istatistiksel analizlerde bagimsiz bir degisken olarak kullanilmasini hedeflememektedir.

Anketin ikinci boliimiinde, asistan hekimlerin tiretken yapay zeka araglarimi kullanim
diizeyleri ve bu araglara iliskin yeterlik algilarin1 degerlendirmek amaciyla “Uretken
Yapay Zeka Kullanim ve Yeterlik (UYZKYO) Olgegi” yer almaktadir.'®” Olgek, Veysel
Bilal Arslankara ve Ertugrul Usta tarafindan gelistirilmis olup toplam 19 maddeden ve iki
alt boyuttan olusmaktadir. Olgegin ilk 10 maddesi “Yapay zeka kullanim yeterligi”, son 9
maddesi “YZ destekli 6grenme motivasyonu” alt boyutlarini degerlendirmektedir; 7, 17 ve
18. maddeler ters kodlanmistir. Pozitif maddeler 1-5 puan arasinda degerlendirilmektedir.

Toplam puan 19-95 arasinda degismekte olup 19-34 ¢ok diisiik, 35—49 diisiik, 50-64 orta,
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65-79 yiiksek, 80-95 ¢ok yiiksek diizeyde UYZ kullanim ve yeterlik olarak

yorumlanmaktadir.

Olgegin gelistirilmesine yonelik gecerlik ve giivenirlik ¢alismalar1 sonucunda; iKi
faktorlii yapinin anlamli oldugu, agiklanan toplam varyansin yeterli diizeyde bulundugu ve
Cronbach alfa katsayilarinin hem alt boyutlar hem de toplam 6l¢ek icin kabul
edilebilir/gliglii i¢ tutarlilik gosterdigi rapor edilmistir. Bu tez ¢aligmasinda 6lgek,

gelistiricilerinden e-posta yoluyla izin alinarak, Tiirk¢e formu ile uygulanmastir.
3.7. ISTATISTIKSEL ANALIZ

Istatistiksel degerlendirme IBM SPSS 29.0 (IBM Corp., Armonk, NY, USA) programi
ile yapildi. Normal dagilima uygunluk Kolmogorov-Smirnov ve Shapiro-Wilk testleri ile
degerlendirildi. Normal dagilim gosteren degiskenler ortalama + standart sapma, normal
dagilim gdstermeyen degiskenler medyan (25.-75. yiizdelik) olarak verildi. Siirekli
degiskenler arasindaki iliski Spearman rho korelasyon testi ile degerlendirildi. Kategorik
degiskenler frekans (yiizde) olarak verildi. Gruplar arasindaki farklilik Mann-Whitney U
ve Kruskal-Wallis testleri ile belirlendi. Coklu karsilastirmalarda Dunn testi kullanildi.
Kategorik degiskenler arasindaki iligskiler Bonferroni diizeltmesi kullanilarak Ki-kare
analizi ile belirlendi. Olgegin giivenirlik analizinde Cronbach a i¢ tutarlilik katsayis

kullanildi. Hipotez testlerinde p<0,05 istatistiksel 6nemlilik i¢in yeterli kabul edildi.
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4. BULGULAR
4.1. SOSYODEMOGRAFiIK OZELLIKLER

Calismamiz Haziran 2025 - Eyliil 2025 arasinda 419 asistan hekim ile
gerceklestirilmistir.

Arastirmaya katilan kisilerin yas ortalamasi 29,74 + 3,66 olarak bulunmustur (Cizelge 1).

Cizelge 1. Katilimci yaglart

Ort. £ SS (yil) Min-Maks (y1l)

Yasmiz 29,74 + 3,66 20-50

Katilimcilarin %59,2’si (n=247) kadin, %40,8’1 (n=170) erkektir. Medeni durumu
sorgulandiginda asistan hekimlerin %50,2’si (n=208) evli, %49,8’1 (n=206) bekar
oldugunu bildirmistir. Asistan hekimlerin %77,8’inin (n=326) ¢ocugu bulunmazken,

%22,2’sinin (n=93) en az bir ¢ocuga sahip oldugu dgrenilmistir (Cizelge 2).

Cizelge 2. Kattlimcilarin cinsiyet, medeni durum ve ¢cocuk sahibi olma durumuna gore
dagilimi

n* %
o Kadin 247 59,2
Cinsiyet
Erkek 170 40,8
) Evli 208 50,2
Medeni durum
Bekar 206 49,8
Cocugu yok 326 77,8
Cocuk durumu
En az bir cocugu var 93 22,2

*Toplam n, ilgili soruya yanit veren katilimci sayisini gostermektedir.
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Arastirmaya katilanlarin aktif hekimlik siiresi medyan 4 (3—6) yildir. Katilimcilarin

mezuniyet yillar1 1998 ile 2024 arasinda degismekte olup, ortanca mezuniyet yil1 2020’dir.

Biiytik ¢cogunlugun ilk yillardaki hekimlik doneminde oldugu goriilmiistiir.

Asistan hekimlerin asistanliktaki kaciner yillarinda oldugu sorgulandiginda %36’s1

(n=151) 2. y1l ve dncesi, %64’ (n=268) 2 yildan uzun oldugu goriilmiistiir.

Aragtirmaya katilan asistan hekimlerin egitim aldig1 uzmanlik alani sorgulandiginda

%38’1 (n=151) Cerrahi Bilimler, %56’s1 (n=234) Dahili Bilimler ve %6’s1 (n=25) Temel

Bilimler oldugu goriilmiistiir (Cizelge 3).

Cizelge 3. Calismaya katllanlarin uzmanhk alanlarina gore dagilimi

n %
Cerrahi Bilimler 151 38
Dahili Bilimler 234 56
Temel Bilimler 25 6

Katilimcilarin haftalik ¢aligma siireleri incelendiginde, en biiyiik grubun haftada 40-50

saat calisanlardan olustugu (%40,6) goriilmiistiir. Diger katilimcilar ise 40 saatin altinda
(%14,6), 5060 saat (%14,3), 60—70 saat (%13,8) ve 70 saat ve lizeri (%16,7) calistigini

bildirmistir (Cizelge 4).

Cizelge 4: Haftalik calisma siiresine gore dagilim

n %
40 saatten az 61 14,6
40-50 saat 170 40,6
50-60 saat 60 14,3
60-70 saat 58 13,8
70 saat ve Ustii 70 16,7
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4.2. BILISIM ARACI KULLANIMI VE YAPAY ZEKA FARKINDALIGI

Calismaya katilan asistan hekimlerin neredeyse tamami akilli telefon ve bilgisayar
kullandigin1 belirtmis, yaklasik yarisi tablet, daha kiiciik bir kismi ise akilli saat ve oyun
konsolu kullandigini ifade etmistir. Giinliik bilisim arac1 kullanim siiresi agisindan
bakildiginda, katilimcilarin yaklasik tigte birinden fazlasi giinde 3—5 saat, yine dnemli bir
boliimii 57 saat araliginda kullanim bildirmis; 1 saatten az ya da 7 saatin {izerinde

kullanim bildirenler daha sinirli bir grupta kalmistir (Cizelge 5).

Cizelge 5: Katitlimcilarin biligim araci kullanimi ve giinliik kullanim siiresi

n %
Kullanilan bilisim araclar™ Akallr telefon 417 99,5
(birden fazla secenek isaretlenebilir) Bilgisayar 397 94,7
Tablet 217 51,8

Akill saat 155 37

Oyun konsolu 67 16

Diger 1 0,2

Giinliik bilisim araci1 kullanim siiresi 1 saatten az 4 1
1-3 saat 97 23,2
3-5 saat 153 36,5
5—7 saat 57 25,8
7 saat ve Uzeri 39 13,6

*Katilimcilar birden fazla iiretken yapay zeka araci segebildiginden, bu boliimdeki

yiizdelerin toplami %100°’{ asabilmektedir

Katilimeilarin yapay zeka alanindaki gelismeleri takip etme sikligina bakildiginda,
cogunlugun gelismeleri “bazen” takip ettigini, geri kalanlarin ise agirlikli olarak “siklikla”
veya “nadiren” yanitini verdigini sdylemek miimkiindiir; gelismeleri her zaman ya da hig
takip ettigini belirtenler ise olduk¢a sinirli bir grubu olusturmaktadir. YZ teknolojileriyle
ilgili 6z-degerlendirilen bilgi diizeyi incelendiginde, katilimcilarin yaridan fazlasi kendisini
“orta” diizeyde degerlendirirken, kayda deger bir kismin bilgi diizeyini “kotii/gok koti”
olarak tanimladigi, “iyi/¢ok 1yi” diizeyde oldugunu belirtenlerin ise daha kiigiik bir grubu

olusturdugu goriilmektedir (Cizelge 6).
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Cizelge 6. Kattlimcilarin yapay zekd alanindaki gelismeleri takip etme siklig1 ve yapay

zekda teknolojileriyle ilgili 0z-degerlendirilen bilgi diizeyine gore dagilimi

n %
YZ alanindaki gelismeleri takip etme sikhig Her zaman 15 3,6
Siklikla 101 24,1
Bazen 205 48,9
Nadiren 87 20,8
Hicbir zaman 11 2,6
YZ teknolojileriyle ilgili bilgi diizeyi Cok iyi 10 2,4
Iyi 50 11,9
Orta 234 55,8
Kotii 113 27,0
Cok kotii 12 2,9

4.3. URETKEN YAPAY ZEKA (UYZ) KULLANIM OZELLIiKLERIi

Calismaya katilanlarin biiyiik cogunlugu (%384,7) en az bir iiretken yapay zeka araci

kullandigini belirtmistir. UYZ kullananlar arasinda haftalik kullanim siiresinin genellikle

diisiik diizeyde yogunlastigi, nemli bir kismin haftada bir saatten az, bir boliimiin ise 1-3

saat araliginda kullanim bildirdigi, daha uzun siire kullananlarin ise daha siirl bir grubu

olusturdugu gériilmektedir. Kullanilan UYZ araglar1 degerlendirildiginde, tercihin

neredeyse tamaminin ChatGPT iizerinde toplandigi, Google Gemini ve DeepSeek gibi

diger araglarin ise daha diisiik oranlarda kullanildig1 saptanmistir (Cizelge 7).
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Cizelge 7. Kattlimcilarin iiretken yapay zeka araclarint kullanma durumu, haftalik
kullanim siiresi ve kullanilan iiretken yapay zekd araclarina gore dagilimi

n %
UYZ araclarim kullanma durumu Evet 355 84,7
Hay1r 64 153
UYZ kullanma siiresi (haftalik) * 1 saatten az 163 459
(valnizca UYZ kullananlar arasinda) 1-3 saat 113 31,8
3-5 saat 49 138
57 saat 14 39
7 saat ve lizeri 13 3,7
Kullanilan iiretken yapay zeka ChatGPT (OpenAl) 351 992
araclar®*
(birden fazla secenek isaretlenebilir) Google Gemini (Bard) 79 223
DeepSeek 36 10,2
DALL-E (OpenAl) 11 3,1
Midjourney 4 1,1
Claude (Anthropic) 4 1,1
ElevenLabs 1 0,3
Jasper Al 1 0,3
Replica 1 0,3
Runway ML 0 0
Ocaya 0 0
Writesonic 0 0
Descript 0 0
Diger 14 4

* UYZ araglar1 kullanma siiresi, yalmzca “UYZ araglar1 kullantyorum” diyen katilimcilar
tizerinden hesaplanmistir. Ayrica bu soruyu 2 kisi bos birakmistir.
** Katilimeilar birden fazla tliretken yapay zeka araci secgebildiginden, bu boliimdeki

ylizdelerin toplami %100’i asabilmektedir.

UYZ arac1 kullanan katilimeilarin yaklasik iigte ikisi herhangi bir iicretli iiretken yapay
zeka arac1 kullanmadigini, yaklasik iicte birinin ise en az bir iicretli UYZ hizmetinden
yararlandigim bildirmistir. Ucretli UYZ kullananlar arasinda haftalik kullanim siiresinin
genellikle 1-3 saat araliginda yogunlastigi, daha kisa ya da daha uzun siireli kullanimin ise

daha sinirl1 bir grupta kaldigi goriilmektedir. Ucretli UYZ arac1 tercihlerine bakildiginda,
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kullanicilarin neredeyse tamaminin ChatGPT’yi tercih ettigi, diger licretli platformlarin ise
oldukga diisiik oranlarda kullanildig: belirlenmistir (Cizelge 8).
Cizelge 8. Katllimcilarin iicretli iiretken yapay zeka araclarint kullanma durumu,

haftalik kullanim siiresi ve kullanilan iicretli iiretken yapay zeka araglarina gore
dagilimi

n %
Ucretli UYZ araclarim kullanma durumu* Evet 139 394
Hayir 214 60,6
Ucretli UYZ kullanma siiresi (haftalik) ** 1 saatten az 37 26,8
(Yalnizca iicretli UYZ kullananlar arasinda) 1-3 saat 58 42,0
3-5 saat 25 18,1
5—7 saat 9 6,5
7 saat ve lizeri 9 6,5
Kullanilan Ucretli UYZ araclar™** ChatGPT (OpenAl) 134 978
(Birden fazla se¢enek isaretlenebilir) Midjourney 1 0,7
ElevenLabs 0 0
Jasper Al 0 0
Runway ML 0 0
Ocaya 0 0
Writesonic 0 0
Descript 0 0
Diger 4 4.4

* Bu soruya yalnizca UYZ kullananlar yanit vermis olup, 2 kisi yanit vermemistir.

b

**Ucretli UYZ araglarm kullanma siiresi, yalnizca “iicretli UYZ araglar1 kullaniyorum’
diyen katilimcilar tizerinden hesaplanmaistir.
*** Katilimcilar birden fazla tiretken yapay zeka araci segebildiginden, bu boliimdeki

ylizdelerin toplami %100’i asabilmektedir.

Uretken yapay zeka kullanan asistan hekimlerin yas ortalamasi 29,7+3.4 yil,
kullanmayanlarin yas ortalamasi ise 30,2+4,7 y1l olup, iki grup arasinda yas agisindan

istatistiksel olarak anlamli bir fark saptanmamistir (p=0,594) (Cizelge 9).
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Cizelge 9. Uretken yapay zeka kullanma durumuna gore yas dagilim

Medyan (Q1-Q3)

UYZ kullanan UYZ kullanmayan Toplam (n=419) p
(n=355) (n=64)
Yas (yil), 29,7+ 34 30,2 +4,7 29,7 +3,7
Ort +SS
Yas (yil), 29,0 (27,0-31,0) 29,5 (28,0-32,0) 29,0 (27,0-31,0) 0,594

24-50

20-50

Yas (yil), Min—
Maks

20-50

Uretken yapay zeka (UYZ) kullanma durumu, cinsiyet, medeni durum ve gocuk sahibi

olma degiskenlerine gore anlamli fark gostermemistir (tiimii i¢in p>0,05; Cizelge 10).

Cizelge 10. Uretken yapay zekd kullanma durumuna gore sosyodemografik
ozelliklerinin dagilimi (n=419)

Uyz Uyz Toplam n
Degisken Kategori kullananlar n kullanmayanlar n F()O/) *
(%) (%) °
Cinsiyet (S2)
Erkek 146 (412%) 24 (38,1%) 170
’ ’ (40,8%) 0,678
247
0 0,
Kadin 208 (58,8%) 39 (61,9%) (59,2%)
Medeni
durum (S3)
Bekar 176 (50,0%) 30 (48.4%) 206 0,891
’ ’ (49,8%) ’
Evli 176 (50,0%) 32 (51,6%) 208
’ ’ (50,2%)
Cocuk
durumu (S4)
326
0 0,
Cocuk yok 280 (78,9%) 46 (71,9%) (77.8%) 0,282
En az bir 0 0 0
cocuk var 75 (21,1%) 18 (28,1%) 93 (22,2%)
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Uzmanlik alan1 a¢isindan degerlendirildiginde, cerrahi, dahili ve temel bilimler arasinda

UYZ kullanma oranlarinin benzer oldugu ve branslara gore anlamli bir farklilik

saptanmadig1 goriildii (p=0,165). Haftalik ¢alisma siiresi ile UYZ kullanimi arasinda da

belirgin bir farklilik izlenmedi; gruplarin dagilimlari birbirine yakindi (p=0,992). Benzer

sekilde, giinliik bilisim arac1 kullanim siiresine gére UYZ kullanma oranlar1 anlaml

diizeyde farklilik gostermedi (p=0,725).

Cizelge 11. Uretken yapay zekd kullanma durumuna gore calisma ozelliklerinin dagilimi

(n=419)
. . UYZ kullananlar UYZ kullanmayanlar Toplamn
Degisken Kategori n (%) n (%) (%)
Uzmanhk alam
(9) 0,165
Cerrahi 0 5 160
oilimter  131(369%) 29 (45,3%) (38,20%)
Dahili y 0 234
oilimler 200 (56.3%) 34 (53,1%) (55,8%)
Temel o o 0
b 24(6,8%) 1 (1,6%) 25 (6,0%)
Haftalik ¢calisma
siiresi (S10) 0,992
32 saatten 55 (14 60%) 9 (14,1%) 61 (14,6%)
40-50 saat 145 (40.8%) 25 (39,1%) 170
’ ’ (40,6%)
50-60 saat 51 (14,4%) 9 (14,1%) 60 (14,3%)
60-70 saat 49 (13,8%) 9 (14,1%) 58 (13,8%)
70saatve oo (16 30) 12 (18,8%) 70 (16,7%)
uzeri
Giinliik bilisim
siiresi (S12) 0,725
1 saatten az 3 (0,8%) 1(1,6%) 4 (1,0%)
1-3saat 79 (22,3%) 18 (28,1%) 97 (23,2%)
153
| 0, 0,
3-5saat 132 (37,2%) 21 (32,8%) (36.5%)
5 7saat 94 (26,5%) 14 (21,9%) 108
: ! (25,8%)
7saatve 4713 20p) 10 (15,6%) 57 (13,6%)

uzeri
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4.4. UYZ KULLANIM ALANLARI (MESLEKI VE MESLEK DISI)

Calismada UYZ kullanan asistan hekimlerin biiyiik cogunlugunun (%92,2 ; n=320) bu
araglar1 mesleki alanlarda kullandig, yalnizea kiigiik bir kisminin (%7,8 ; n=27) meslek
dis1 kullanim bildirmedigi goriilmistiir. Bunun yani sira hastalik teshisi ve tani, tedavi
planlamasi, tibbi goriintiileme, istatistiksel hesaplamalar, simiilasyon ve sanal hasta
uygulamalari gibi alanlarda kullanim oranlart daha diisiik diizeyde kalmistir (Cizelge 12).

Cizelge 12. Katilimcilarin iiretken yapay zekd araglarint meslekle ilgili konularda
kullanma durumu ve mesleki kullanim alanlarina gore dagilinu

n %

UYZ’yi meslekle ilgili konularda Evet 320 92,2
kullanma durumu *

Hayir 27 7.8
Mesleki UYZ kullamim alanlar **  Hastalik teshisi ve tani 118 37,0

Yapay zeka destekli ¢eviri 221 69,2

Tedavi planlamasi ve

kisisellestirilmis saglik 67 21,0

Egitim materyali olusturma 205 645

(sunum vb.)
Tibbi goriintiileme ve radyoloji 45 14,1
Tibbi arastirma (literatiir

tarama vb.) 233 730
Istatistiksel hesaplamalar 74 23,1
Simiilasyon ve sanal hastalar 25 7,8
Diger 4 1,3

* UYZ’yi meslekle ilgili konularda kullanma durumu , iiretken yapay zeka kullanan

(n=355) katilimcilar iizerinden hesaplanmstir. 8 katilimci bu soruyu bos birakmistir.

** Mesleki UYZ kullanim alanlar1 , yalmizca UYZ’yi meslekle ilgili konularda kullanma
durumu sorusuna “Evet” yanit1 veren katilimcilar (n=320) i¢in degerlendirilmis olup,

birden fazla se¢enek isaretlenebildiginden yiizdelerin toplami %100’i asabilmektedir.

Calismada UYZ kullanan asistan hekimlerin biiyiik cogunlugunun (%94,4; n=334) bu
araglart meslek dis1 alanlarda da kullandig, yalnizcea kiigiik bir kisminin (%35,6; n=20)

meslek dis1 kullanim bildirmedigi goriilmiistiir.
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Meslek dis1 kullanim alanlar incelendiginde, UYZ’nin en sik egitim ve dgrenme
yardimcilar1 (%68,6), eglence amagli (%51,5), konusma ve sohbet etme (%35,3) ve gorsel
tasarim/grafik olusturma (%31,7) i¢in kullanildig1 saptanmistir. Diger kullanim alanlari ise
daha diisiik oranlarda bildirilmistir (Cizelge 13).

Cizelge 13. Katilimcilarin iiretken yapay zekd araclarini meslek disi konularda kullanma
durumu ve meslek dis1 kullanim alanlarina gore dagilimi

n %
UYZ’yi meslek dis1 konularda Evet 334 944
kullanma durumu *
Hayir 20 5,6
?gzezl)ili dist UYZ kullanim alanlar Icerik iiretimi ve yaraticilik 73 219
Gorsel tasarim ve grafik olusturma 106 31,7
Video ve fotograf diizenleme 77 231
Egitim ve 6grenme yardimcilari 229 68,6
Sosyal medya igerik planlamasi 41 123
Konusma ve sohbet etmek 118 35,3
Eglence amagl 172 51,5
Yaratict metinler yazma 55 16,5
Diger 10 3,0

* UYZ’yi meslek dis1 konularda kullanma durumu , iiretken yapay zeka kullanan (n=355)
katilimcilar iizerinden hesaplanmistir. 1 katilimci bu soruyu bos birakmistir.

#* Meslek dis1 UYZ kullanim alanlari , yalnizca UYZ’yi meslek dis1 konularda kullanma
durumu sorusuna “Evet” yanit1 veren katilimcilar (n=334) i¢in degerlendirilmis olup,

birden fazla segenek isaretlenebildiginden yiizdelerin toplami %100°{ asabilmektedir.
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4.5.UYZ’YE YONELIK TUTUMLAR VE TEZ SURECIYLE ILiSKILI
BULGULAR

Katilimcilarin biiyiik ¢ogunlugu, tip alaninda {iretken yapay zekanin destekleyici
amagla kullaniminin yayginlagmasini istedigini belirtmistir; buna gore asistan hekimlerin
%94,3’1 (n=395) “Evet” yanitin1 verirken, %35,7’si (n=24) bu yayginlagsmay1 istemedigini
ifade etmistir . T1p alaninda UYZ kullaniminin yayginlasmasinin kendilerinde endise
olusturup olusturmadigina iliskin soruya ise katilimcilarin %24,1°1 (n=101) “Evet”,
%75,9’u (n=318) “Hay1r” yanitin1 vermistir(Cizelge 14).

Cizelge 14. Katilimcilarin tip alaninda iiretken yapay zekd kullaniminin

yayginlagmasina iliskin goriigleri ve bu durumun yol actigr endise durumuna gore
dagilimi

n %
Tip alaninda UY.Z nin (%e.st.ekleyla amacla kullaniminin Evet 395 943
yayginlasmasini ister misiniz? (S25)
Hayir 24 5,7
Tip .alanlnda UYZ kullanimmin yayginlasmasi sizde Evet 101 241
endiseye yol acar m1? (S26)
Hayir 318 759

Tipta UYZ’ nin destekleyici amagla kullanimimin yayginlasmasini isteme durumu ile bu
yayginlagmanin endise yaratmasi arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iligki saptand1
(p<0,001). UYZ’nin yayginlasmasini isteyen katilimcilarin %78,5’i (n=310) bu durumun
kendilerinde endise olusturmadigini, %21,5’1 (n=85) ise endise duydugunu belirtirken;
yayginlagsmasini istemeyen grupta endise orani belirgin derecede yiiksekti (%66,7; n=16).
Toplamda katilimcilarin yaklasik dortte ticli “yayginlagsin ve endise duymuyorum”
(%74,0), beste biri ise “yayginlagsin ama endiseliyim” (%20,3) grubunda yer almistir
(Cizelge 15).
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Cizelge 15. Tip alaninda iiretken yapay zekdnin yayginlasmasini isteme ile
yayginlagmanin endise yaratmasi arasindaki iligki

$25 - Tipta UYZ’nin $26 — UYZ'nin $26 — UYZ’nin Toplam n (%)

yayginlasmasini ister | yayginlasmasi bende | yayginlasmasi bende

misiniz? endise yaratmaz endise yaratir (Evet)
(Hayir) n (%) n (%)
Hayir, 8(33,3) 16 (66,7) 24 (100,0)

yayginlagmasini

istemem (S25=0)

Evet, yayginlasmasini | 310 (78,5) 85(21,5) 395 (100,0)
isterim (S25=1)

Toplam 318 (75,9) 101 (24,1) 419 (100,0)

Katilimcilarin %54,9°u tez ile ilgili ¢aligmalara bagladigini belirtmis; tez ¢aligmalarina
baslayanlar arasinda en sik ‘tez savunmasi ve simavi’ ve ‘tez konusu belirleme’

asamalarinda bulunuldugu bildirilmistir (Cizelge 16).

Cizelge 16. Katilimcilarin tez ¢calismalari ve tez agamalarina gore dagilimi

n %
iel‘z) ile ilgili caliymalara basladiniz Evet 230 54.9
Hayir 189 451
Su an tezde hangi asamadasimiz?*  Tez konusunu belirleme 52 22,6
Etik kurul onay1 23 10,0
Literatiir tarama / hipotez 8 3,5
olusturma
Aragtirma yontemi / 3 1,3
Oorneklem belirleme
Veri toplama 42 18,3
Veri analizi / istatistik 11 4,8
Tez yazma 36 15,7
Tez savunmasi ve sinavi 55 23,9

* 828, yalnizca tez calismalarina basladigini belirten katilimcilar(n=230) iizerinden

hesaplanmustir.
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Tez hazirliginda tiretken yapay zeka araclarindan yararlandigini belirten katilimcilar, en
sik literatiir tarama/hipotez olusturma ve tez yazma agsamalarinda bu araclari
kullandiklarini ifade etmistir. Asistan hekimlerin %89,7 si tez ile ilgili ¢alismalarda UYZ
araglarmi kullanmay1 diistindiigiinii belirtirken, %10,3’ii kullanmay1 diistinmedigini

bildirmistir (Cizelge 17).

Cizelge 17. Tezde UYZ kullanimi ve kullanma niyeti

n %
Tez Iagguarkeri@z den yardun Herhangi bir yardim almadim 97 422
alinan asamalar *
Tez konusunu belirleme 37 161
Etik kurul onay1 31 135
Literatiir tarama / hipotez olusturma 69 30,0
zk;\erﬁﬁcérmmea yontemi / drneklem 2 104
Veri toplama 11 48
Veri analizi / istatistik 22 96
Tez yazma 55 239
Tez savunmasi ve sinavi 6 2,6
Hayir 43 10,3

* Tez hazirligina baslayan tiim katilimcilar tizerinden degerlendirilmis olup(n=230) ,

birden fazla se¢enek isaretlenebildiginden yiizdelerin toplami %100’i asabilmektedir.

4.6. URETKEN YAPAY ZEKA KULLANIM VE YETERLIK OLCEGI
BULGULARI

UYZKYO madde diizeyindeki yanitlar incelendiginde, dlgegin her iki faktdriinde de
olumlu maddelere verilen yanitlarin biiyiik 6l¢iide “orta diizeyde” ve tizeri kategorilerde
yogunlastigi, ters kodlanan maddelerde ise yanitlarin ¢ogunlukla “hi¢ yansitmiyor” ve “az

yansitiyor” segeneklerinde toplandigr saptanmistir (Cizim 1).

Cizim 1. UYZKYO 6lgegi maddelerine verilen yanitlarin dagilimi
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10

11

12

13

14

15

16

17(-)*

18(-)*

[any
[Ye]

0

x

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

M Hig yansitmiyor M Az yansitiyor M Orta diizeyde yansitiyor H Cok yansitiyor B Tamamen yansitiyor

* Ters kodlanan maddeler: 7., 17. ve 18. maddeler 6l¢egin olumsuz ifadeleridir ve

toplam/alt boyut puanlar1 hesaplanirken ters puanlanmistir.

UYZKYO toplam puanlari i¢in tiim katilimcilardan gecerli veri elde edilmistir (N=419).
Toplam puan ortalamasi 64,36+12,21, medyan1 64,00 ve puan araligi 30-95 olarak



bulunmustur (Cizelge 19). Olgek igin tanimlanan diizey araliklar1 dikkate alindiginda,
katilimcilarin yaklagik %39 unun orta, %38’inin yiiksek, %12’sinin ¢ok yiiksek; yaklagik
%11 inin ise diisiik veya cok diisiik diizeyde UYZKYO toplam puan1 aldig1 saptanmigtir
(Cizelge 19).

Alt boyut puanlari incelendiginde, “Yapay zeka kullanim yeterligi” alt boyutunda
ortalamanin 33,3446,86 (min—maks: 14-50), “Yapay zeka destekli 6grenme motivasyonu”
alt boyutunda ise 31,02+5,99 (min—maks: 14-45) oldugu goriilmistiir. Her iki alt boyutta
da 25.-75. persentil araliklarinin orta—iist diizeyde yogunlastigi ve madde basina ortalama
puanin yaklasik 3,3-3,4/5 diizeyinde seyrettigi belirlenmistir (Cizelge 19).

=19

Olgegin i¢ tutarlilik katsayilari, “Yapay zeka kullanim yeterligi” alt boyutu icin
Cronbach 0=0,88, “Yapay zeka destekli 6grenme motivasyonu” alt boyutu i¢in a=0,83 ve
toplam 6l¢ek icin 0=0,92 olarak hesaplanmis; bu degerler 6lgegin bu 6rneklemde yiiksek i¢
tutarlilik gosterdigini ortaya koymustur (Cizelge 18).

Cizelge 18. Uretken Yapay Zeka Kullanim ve Yeterlik Olcegi alt boyut ve toplam
puanlari

. Madde Min-
Olgek / Alt boyut Ort+SS Cronbach a
sayisi Maks
UYZKYO Faktor 1 - Yapay
10 14-50 33,34 + 6,86 0,88

zeka kullamim yeterligi

UYZKYO Faktor2-YZ
destekli 6grenme 9 14-45 31,02 +£5,99 0,83

motivasyonu

.. . 64,36 =
UYZKYO Toplam puan 19 30-95 1291 0,92

Spearman korelasyon analizine gore yas ile UYZKYO toplam puani arasinda zayif ve
istatistiksel olarak anlamli olmayan, negatif yonlii bir iliski belirlenmistir (r=-0,08;

p=0,102). Yas ile UYZKYO Faktor 1 (Yapay zeka kullanim yeterligi) puani arasinda zay1f
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diizeyde, negatif yonlii ve istatistiksel olarak anlamli bir iligki saptanmistir (r=-0,11,
p=0,030). Buna karsin yas ile UYZKYO Faktér 2 (YZ destekli 6grenme motivasyonu)
puani arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski bulunmamuistir (r=-0,05; p=0,335).

(Cizelge 19).

Cizelge 19. Yas ile UYZKYO arasindaki iliski

Yas (y1l) ile iliski n Spearman korelasyon p*
katsayisi (r)

UYZKYO toplam puam | 419 -0,080 0,102

YZ kullanim yeterligi 419 -0,106 0,030

YZ destekli 6grenme 419 -0,047 0,335

motivasyonu

* Spearman’s rho korelasyon testi; p<0,05 istatistiksel olarak anlamli kabul edilmistir.

Calismada UYZKYO toplam puani ile “Yapay Zeka Kullanim Yeterligi” ve “Yapay
Zeka Destekli Ogrenme Motivasyonu” alt boyutlarinin cinsiyet, medeni durum ve gocuk
sahibi olma durumuna gore dagilimi incelenmistir (Cizelge 21). Cinsiyete gore
bakildiginda, erkek hekimlerin UYZKYO toplam puanlarinin kadin hekimlere gére anlamli
diizeyde daha yiiksek oldugu saptanmistir (medyanlar sirasiyla 67,00 ve 63,00; p=0,004).
Benzer sekilde, her iki alt boyutta da erkeklerin puanlar1 kadinlara gére daha yiiksektir
(p=0,001 ve p=0,040). Medeni duruma gore yapilan karsilastirmada, bekar ve evli
hekimler arasinda UYZKYO toplam puani ve alt boyut puanlari agisindan anlamli bir fark
bulunmamaistir (tlimii i¢in p>0,05). Buna karsilik, ¢ocuk sahibi olma durumuna gore
UYZKYO toplam puanlari ve alt boyut puanlari anlamli bigimde farklilagsmus; ¢ocugu
olmayan hekimlerin hem toplam 6lgekte hem de iki alt boyutta cocugu olanlara kiyasla
daha yiiksek puan aldig1 belirlenmistir (toplam puan i¢in p=0,009; alt boyutlar i¢in
p=0,011 ve p=0,014; Cizelge 20).
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Cizelge 20. UYZKYO toplam puaninin demografik degiskenlere gore dagilim

.. . Yapay Zeka Yapay Zeké
Desisk UYZKYO Kull Destekli Ogrenme
cgisken Toplam Puan utlanim Motivasyonu
Yeterligi
CINSIYET
67,00 35,00 32,00
Erkek (n=170)
(57,00-74,00) | (30,00-39,00) | (27,00-36,00)
63,00 32,00 30,00
Kadin (n=247)
(55,00-72,00) (28,00-37,00) (27,00-35,00)
p-degeri 0,004 0,001 0,040
MEDENI DURUM
65,00 34,00 31,00
Bekar (n=206)
(57,00-73,00) (30,00-38,00) (27,00-36,00)
. 64,00 33,00 31,00
Evli (n=208)
(55,00-73,25) (28,00-38,00) (27,00-35,00)
p-degeri 0,244 0,213 0,393
COCUK DURUMU
62,00 31,00 30,00
Var (n=93)
(52,00-71,00) (26,00-37,50) (25,50-34,00)
65,00 34,00 31,00
VB {r=e2e) (57,00-73,00) | (30,00-38,00) |  (27,00-36,00)
p-degeri 0,009 0,011 0,014
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Asistan hekimlerin uzmanlik alanma gére UYZKYO toplam ve alt boyut puanlarinin
dagilim1 Cizelge 21°de gosterilmistir. Yapilan istatistiksel analizler, uzmanlik alani ile
UYZKYO toplam puani ve “Yapay Zeka Kullanim Yeterligi” ile “Yapay Zeka Destekli
Ogrenme Motivasyonu” alt boyut puanlar1 arasinda anlaml farklilik oldugunu ortaya
koymustur (toplam puan i¢in p=0,002; alt boyutlar i¢in p=0,007 ve p=0,001).UYZKY
toplam puan medyani cerrahi bilimlerde 62, dahili bilimlerde 64 iken, temel bilimlerde 73
‘tiir(Cizelge 21). Yapilan post-hoc ikili karsilastirmalar, temel bilimlerde galisan asistan
hekimlerin UYZKYO toplam puani ve her iki alt boyut puaninin da cerrahi ve dahili

bilimlerde ¢alisanlara gére anlamli diizeyde daha yiiksek oldugunu, cerrahi ve dahili

bilimler arasinda ise anlamli fark bulunmadigin1 géstermistir.

Cizelge 21. Uzmanlik alanina gére UYZKYO toplam puanlarimin dagilimi

Cerrahi Dahili Temel
Bilimler Bilimler Bilimler
(n=160) (n=234) (n=25) p
Medyan (Q1- | Medyan (Q1- | Medyan (Q1-
Q3) Q3) Q3)
UYZKY
62,00 64,00 73,00
Toplam 0,002
(56,00-71,00) | (57,00-73,00) | (65,50-78,50)
Puan
Yapay Zeka
33,00 33,00 38,00
Kullanim 0,007
(29,00-38,00) | (29,00-38,00) | (33,50-41,00)
Yeterligi
Yapay Zeka
Destekli 29,00 32,00 35,00 0.001
Ogrenme (26,00-35,00) | (27,00-36,00) | (31,50-37,50) ’
Motivasyonu
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Haftalik ¢alisma siiresi kategorilerine gére UYZKYO toplam puani ve alt boyut
puanlarinin medyan degerleri Cizelge 22°de gosterilmistir. Yapilan istatistiksel
degerlendirme sonucunda, haftalik ¢alisma siiresi ile UYZKYO toplam puani (p=0,296),
“Yapay Zeka Kullanim Yeterligi” (p=0,369) ve “Yapay Zeka Destekli Ogrenme
Motivasyonu” (p=0,117) arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark saptanmamistir.
Calisma siiresi 40 saatin altinda olan, 40-50, 50-60, 60—70 ve 70 saat ve lizerinde ¢alisan
gruplarda UYZKYO toplam puan medyanlarinin birbirine yakin seyrettigi ve haftalik
caligsma siiresi arttik¢a puanlarda belirgin bir artis ya da azalis egilimi goriilmedigi dikkati
¢cekmektedir (Cizelge 22).

Cizelge 22. Haftalik calisma saatine gire UYZKYO toplam puanlarinin dagilimi

UYZKY YZ Kullamm | YZ Destekli
Haftahk ..

Toplam Puan Yeterligi Ogrenme
calisma )

o Medyan (Q1- | Medyan (Q1- Motivasyonu

suresi

Q3) Q3) Medyan (Q1-Q3)
40 saatten az | 65,00 34,00 32,00

iizeri (n=70)

(57,00-75,00)

(30,00-40,00)

(n=61) (59,50-76,00) | (29,50-39,00) | (29,50-36,50)
40-50 saat | 64,00 33,00 31,00
(n=170) (55,75-73,00) | (28,00-38,00) | (27,00-35,00)
50-60 saat | 63,50 32,50 30,00
(N=60) (56,00-73,25) | (28,25-36,00) | (27,00-35,00)
60-70saat | 63,00 31,00 29,50
(n=58) (56,00-71,25) | (28,00-37,25) | (26,75-36,00)
70saatve | 66,50 35,00 31,00

(27,00-37,00)

P

0,296

0,369

0,117
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5. TARTISMA

Arastirmamiz, Kocaeli Universitesi Tip Fakiiltesi’nde ¢alisan, ¢ogunlugu 30’1u yaslarn
basinda olan ve uzmanlik egitiminin ilk yillarindaki gérece geng asistan hekimleri
kapsamaktadir. Bu durum, mesleki deneyim siiresinin heniiz sinirli oldugunu ve
katilimcilarin yogun klinik is yiikii altinda, yeni teknolojilerin hizla giindeme girdigi bir
donemde egitim aldigini1 gostermektedir. Cinsiyet dagiliminda kadinlarda hafif bir {istiinliik
vardir. Katilimcilarin yaklasik yarisi evli olsa da 6nemli bir kisminin heniiz ¢ocugu yoktur.
Bu bulgular, UYZ kullanimina ve UYZ’ye yonelik tutumlara iliskin sonuglarm, daha ¢ok

geng ve aile sorumlulugu gorece az olan bir hekim grubunu yansittigini diisiindiirmektedir.

Orneklemimizin 6nemli bir boliimii, asistanligin ileri yillarindaki hekimlerden
olugmaktadir. Bu hekimler, klinik ve akademik sorumluluklari artmis, yogun ¢alisan ve
ayn1 zamanda sinav ve tez siireciyle ugrasan bir gruptur. Bu nedenle, UYZ kullanimina
iliskin bulgularin, bu yogun is yiikii ile sinav ve tez baskisi goz oniinde bulundurularak

yorumlanmasi gerektigi diistiniilmelidir.

Bizim ¢alismamizda yer alan asistan hekimlerin ¢ogu dahili ve cerrahi branglarda,
hastanede calisan hekimlerdir. Temel bilimlerde ¢alisan hekim sayis1 daha az oldugu i¢in,
bulgularimizin 6zellikle klinikte aktif ¢aligan branslar i¢in daha agiklayici oldugu, temel

bilimler i¢in ise genelleme yapilirken daha dikkatli olunmasi gerektigini diistiniilebilir.

Calismamizda haftalik caligma siirelerine bakildiginda, asistan hekimlerin 6nemli bir
kisminin 40 saatin oldukga lizerinde ¢alistig1 ve yogun mesai ile nobet ytikii tagidigi
goriilmektedir. Bu durum, klinik ve akademik beklentilerin yiiksek oldugu, zaman
baskisinin da belirgin hissedildigi bir ¢caligsma ortamini géstermektedir. Bdyle bir ortamda
iiretken yapay zeka araglarinin, klinik is akisini sadelestirme, dokiimantasyonu hizlandirma
ve karar vermeyi destekleme agisindan daha ¢ok ihtiya¢ duyulan bir ara¢ héline geldigi

diistiniilebilir.

Katilimeilarin neredeyse hepsi akilli telefon ve bilgisayar yaklasik yarisi ise tablet
kullanmaktadir. Bu durum, hekimlerin birden fazla dijital platforma aktif olarak
erisebildigini gostermektedir. Glinliik dijital cihaz kullanim siiresinin ¢ogunlukla birkag
saatin lizerinde olmasi ve sadece az sayida katilimcinin giinde bir saatten az kullandigini
belirtmesi, asistan hekimlerin hem klinik hem de sosyal yasamlarinda yogun bir dijital

maruziyete sahip oldugunu diisiindiirmektedir. Bu dijital profil, iiretken yapay zeka temelli
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karar destek ve egitim uygulamalarinin yayginlastirilmasi i¢in uygun ve gii¢lii bir zemin

sunmaktadir.

Calismamizda asistan hekimlerin sadece kiigiik bir kisminin yapay zeka alanindaki
gelismeleri diizenli ve siirekli takip ettigi goriilmiistiir. Katilimcilarin ¢ogu bu gelismeleri
daha ¢ok “ara sira” izledigini belirtirken, kayda deger bir grup ise neredeyse hig takip
etmedigini sdylemistir. Ozellikle “her zaman” ve “siklikla” takip ettigini belirtenlerin
oraninin diisiik kalmasi, yapay zekaya ilginin tiim gruba esit dagilmadigini
diisiindiirmektedir. Oysa iilkemizde {iniversite 6grencileriyle yapilan bir calismada,
katilimcilarin biiyiik ¢ogunlugu (Evet+Kismen=%79,3) yapay zeka teknolojilerindeki
gelismeleri yakindan takip ettigini bildirmistir.’®® Bu durum, geng niifus ve dgrencilerde
yiiksek olan YZ takibinin, asistan hekimlik doneminde artan klinik ve kurumsal is yiikii

gibi nedenlerle daha siirl kalabildigine isaret ediyor olabilir.

Yapay zeka ile ilgili 6znel bilgi diizeyine baktigimizda, asistan hekimlerin 6nemli bir
kism1 kendini “orta” diizeyde géormektedir. Bunun yaninda, kayda deger bir grup bilgi
diizeyini “kotii/cok kotli” olarak tanimlarken, daha kiiciik bir grup kendisini “iyi” ya da
“cok 1yi” diizeyde degerlendirmektedir. Benzer sekilde, Pakistan’da saglik alanindaki
lisans O6grencileriyle yapilan bir ¢alismada da yapay zeka ile ilgili 6znel bilgi diizeyi “orta”
olarak bildirilmistir.’®® Yunanistan’da saglik personeliyle yapilan bir ¢alismada da genel
yapay zeka bilgi diizeyi yine “orta” bulunmustur.1’® Hem gelismeleri takip etme sikligmimn
hem de 6znel bilgi diizeyinin cogunlukla “orta” diizeyde olmasi, asistan hekimler arasinda
yapay zekaya yonelik bir farkindalik ve ilgi oldugunu, ancak bu ilginin heniiz derin ve
giivenli bir bilgi diizeyine tam olarak doniismedigini diisiindiirmektedir. Bu durum,
ozellikle aile hekimligi pratiginde klinik kararlara entegre edilecek yapay zeka
uygulamalari i¢in yapilandirilmig egitim programlarina ve yol gosterici kurumsal

politikalara ihtiya¢ oldugunu gostermektedir.

Calismamizda asistan hekimlerin biiylik ¢ogunlugunun (%84,7; n=355) en az bir
iiretken yapay zeka aracini1 kullandi81, daha kiigiik bir grubun ise (%15,3; n=64) hic UYZ
aract kullanmadig1 goriilmiistiir. Benzer sekilde, Kanada’da tip 6grencileriyle yapilan bir
calismada UYZ kullanim oran1 %78,9, Misir’da tip dgrencileriyle yapilan bir ¢alismada
%89,8, Almanya’da tip 6grencilerine yonelik yapilan bir bagka ¢alismada ise ChatGPT

kullanim oram %76,2 olarak bildirilmistir.!”*1"® Bu sonuglar birlikte ele alindiginda,
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tiretken yapay zeka araglarinin hem tip 6grencileri hem de asistan hekimler i¢in artik yeni
veya sadece merak i¢in denenen bir teknoloji olmaktan ¢iktig1 sdylenebilir. Aksine, bu
araclar klinik egitim, bilimsel ¢alisma ve kisisel kullanimda giderek daha fazla yer alan,

glinliik rutine girmis araglar haline gelmistir.

Bizim ¢alismamizda UYZ araglarimi kullanan asistan hekimlerin haftalik kullanim
stirelerine baktigimizda, kullanimin yaygin oldugunu ama ¢ogunlukla diisiik—orta diizeyde
kaldiginmi goriiyoruz. Katilimcilarin yaklasik yarisi haftada “1 saatten az”, onemli bir kismi
ise “1-3 saat” aras1 UYZ kullandigini sdylemistir. Bu durum, hekimlerin bu araglar
genelde kisa stireli ve sinirli sekilde kullandigini diisiindiiriiyor. Haftada 3 saatin lizerinde
kullanim bildirenlerin (“3-5 saat”, “5—7 saat” ve “7 saat ve iizeri”) giderek azalmasi da
bunu destekliyor. Literatiirde ise ChatGPT ve benzeri araglarin daha gok giinliik ya da
haftalik kullanim siklig1 iizerinden degerlendirildigi goriilmektedir. Ornegin, Zhang ve
arkadaslar1 tip 6grencilerinin yaklagik yarisinin bu araci haftalik veya giinliik diizeyde
kullandigini bildirmistir.!’* Bizim bulgularimiz da asistan hekimlerin UYZ araglarin1 daha
cok belirli klinik veya akademik isleri kolaylastiran “destekleyici” bir ara¢ gibi gordiigiinii,

ancak kullanimin heniiz giinliik ¢alisma rutinine tam olarak yerlesmedigini gostermektedir.

Kullanilan UYZ araglarini tiirlerine bakildiginda, asistan hekimlerin tercihlerinin
belirgin bigimde birkag platformda yogunlastigi goriilmektedir. UYZ kullandigini bildiren
katilimcilarin neredeyse tamaminin ChatGPT’yi tercih etmesi (%99,2; n=351), bu aracin
asistan hekimler arasinda agik ara baskin konumda oldugunu gostermektedir. Ulkemizde
tip ve dis hekimlerine yonelik yapilan bir calismada katilimcilarin %90,2’sinin ChatGPT,
%9,8’inin ise DALL-E gibi tiretken araglari kullandigini bildirmesi; ayrica Kanada’da
yapilan ¢alismada da benzer sekilde %90,8 oraninda ChatGPT kullaniminin saptanmis
olmasi, bu sonucu desteklemektedir.}”-1"> Bu tablo, asistan hekimlerin UYZ deneyiminin
biiyiik dl¢iide tek bir metin tabanli biiyiik dil modeli etrafinda sekillendigini

distindiirmektedir.

Bununla birlikte, ChatGPT disindaki araglarin da az da olsa kullanilmaya baslandig:
goriilmektedir. Google Gemini kullaniminin %22,3 (n=79), DeepSeek kullaniminin ise
%10,2 (n=36) olmasi, asistan hekimler arasinda arag cesitliliginin yavas yavas arttigini
gostermektedir. Ote yandan, DALL-E (%3,1; n=11), Midjourney (%1,1; n=4), Claude
(%1,1; n=4), ElevenLabs, Jasper Al ve Replica gibi gorsel, ses veya farkl: tiirde igerik

49



lireten araclarin ¢ok az sayida kullaniciya sahip olmasi, UYZ kullaniminin hala daha ¢ok
metin liretme, 6zetleme, soru—yanit ve yazili igerik diizenleme gibi islevlerde
yogunlastigini gostermektedir. Bu durum, asistan hekimlerin iiretken yapay zekay1 agirlikl
olarak klinik ve akademik metin islerinde “yardimec1 bir arag” olarak gordiigiinii; gorsel,
ses veya video tabanli modellerin ise heniiz giinliik pratiklerine anlamli diizeyde

girmedigini diisiindiirmektedir.

Genel olarak bu tablo, asistan hekimler arasinda UYZ araglarinin yiiksek oranda
benimsendigini, ancak kullanimin yogunluk ve ¢esitlilik agisindan hala tam olarak
oturmadigini gdstermektedir. Katilimeilarin biiyiik cogunlugunun en az bir UYZ araci
kullaniyor olmasi, bu teknolojilerin geng¢ hekimler tarafindan benimsendigine isaret
etmektedir. Buna karsilik, haftalik kullanim siirelerinin gorece diisiikk olmasi ve kullanimin
neredeyse tamamen tek bir platformda (ChatGPT) toplanmasi, UYZ entegrasyonunun

heniiz derin ve ¢ok yonlii bir yapiya ulagsmadigini diisiindiirmektedir.

Calismamizda asistan hekimlerin biiyiik kisminin iiretken yapay zeka (UYZ) araclarini
sadece iicretsiz siiriimler {izerinden kullandig, iicretli UYZ araci kullananlarin oraninin ise
daha diisiik kaldig1 goriilmiistiir. UYZ kullananlar arasinda iicretli UYZ arac1 kullandigin
belirtenlerin oran1 %39.,4 (n=139), kullanmadigin1 séyleyenlerin orani ise %60,6 (n=214)
olarak bulunmustur. Literatiirde de benzer bir durum goze ¢arpmaktadir. Avustralya’da
medikal fizik¢i akademisyenler arasinda iicretli UYZ arac1 kullanim oram %23 olarak
bildirilmistir.1’® ABD’de tip 6grencileriyle yapilan bir calismada, UYZ araglarinin iicretli
hale gelmesi durumunda katilimcilarin %60°1 bu araclari kullanmay1 birakacagini ifade
etmistir.}’” Bu bulgular birlikte degerlendirildiginde, asistan hekimlerde oldugu gibi
ogrenciler ve akademisyenlerde de UYZ’ye ilginin yiiksek olmasina ragmen, para
O6denmesi gereken aboneliklere gegiste daha temkinli davranildigi anlagilmaktadir. Bunun
ekonomik nedenler, licretsiz siiriimlerin cogu ihtiyaci karsilamasi ve ticretli siirtimlerin ek

katkisinin ¢ok gii¢lii algilanmamasi ile iligkili olabilecegi diisiiniilebilir.

Calismamizda haftalik iicretli UYZ kullanim siiresine bakildiginda, katilimcilarin
%38,9’unun (n=163) bu araclar1 haftada “1 saatten az”, %27,0’1inin (n=113) ise “1-3 saat”
kullandig1 goriilmiistiir. Yani {icretli UYZ aboneligi olan asistan hekimlerin yaklasik iigte
ikisi, bu araglar1 haftada toplam 3 saatin altinda kullanmaktadir. Bu durum, iicretli UYZ

aboneligi olanlarin bile cogunlukla bu aracglari giinliik is akiginin merkezine
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yerlestirmedigini, daha ¢ok ihtiya¢ duyduklarinda belirli klinik veya akademik igler i¢in

yardimci bir ara¢ olarak kullandiklarimi diigiindiirmektedir.

Ucretli UYZ araglaria bakildiginda, tercihin neredeyse tamamen tek bir platformda
toplandig1 goriilmektedir. Ucretli UYZ kullandigini sdyleyen katilimcilar arasinda
ChatGPT (OpenAl) %97,8 (n=134) ile agik ara en sik kullanilan aragtir. Bu durum, asistan
hekimlerin iicretli UYZ tercihlerinin biiyiik dl¢iide metin temelli, ¢ok amagl ve
klinik/akademik yazi siireclerini destekleyen tek bir araca yoneldigini diistindiirmektedir.
Buna karsilik, gorsel iiretim ya da ses/video diizenleme odakl iicretli UYZ araclariin

asistanlik pratiginde neredeyse hi¢ kullanilmadig1 anlasilmaktadir.

Genel olarak bu bulgular, asistan hekimler arasinda UYZ’ye yonelik belirgin bir merak
ve kabul oldugunu, ancak ticretli siirlimlere gegisin daha ¢ok ihtiyag—maliyet dengesi ve ek
fayda algisina bagh kaldigim gostermektedir. Ucretli kullanimin neredeyse tamamen tek
bir platformda toplanmasi, bir yandan bu sik kullanilan arag i¢in kurumsal diizeyde egitim,
rehberlik ve veri glivenligi ¢ercevelerinin netlestirilmesini gerektirirken, diger yandan tek
bir ticari platforma bagimliligin uzun vadede erisim, maliyet ve etik/veri mahremiyeti
acisindan bazi riskler tasiyabilecegini diisiindiirmektedir. Bu nedenle, kurumlarda alternatif

ve daha ¢ok merkezli ¢6ziim segeneklerinin de tartisilmasi yararli olabilir.

Calismamizda UYZ kullanan asistan hekimlerin yas ortalamas1 29,7+3,4 y1l (medyan
29,0; 27,0-31,0), UYZ kullanmayanlarin yas ortalamasi ise 30,2+4,7 y1l (medyan 29,5;
28,0-32,0) olarak bulunmustur. Her iki grubun yas aralig1 da biiyiik 6l¢iide benzerdir
(UYZ kullananlar: 24-50; kullanmayanlar: 20-50) ve aradaki fark istatistiksel olarak
anlaml1 degildir (p=0,594). Bu sonug, asistan hekimler arasinda UYZ kullaniminin belirli
bir yas grubunda toplanmadigini ve yasin UYZ kullanim1 agisindan belirleyici bir faktor
olmadigin1 gdstermektedir. Benzer sekilde, Suudi Arabistan’da tip 6grencileriyle yapilan
bir ¢aligmada da yas ile ChatGPT kullanimi arasinda anlamli bir iliski saptanmamistir
(p=0,585).1"® Tayvan’daki okul ve iiniversite hemsirelerinde yapilan baska bir ¢calismada
geng yastaki hemsireler ileri yastaki hemsirelere gére ChatGPT’yi daha sik kullandig1
bildirilmistir..}”® Bu paralellik, saglik alanindaki geng ve geng eriskin gruplarda UYZ
kullanimini etkileyen asil etmenlerin yastan ¢ok dijital okuryazarlik, kisisel ilgi, egitim

ortam1 ve kurumsal kiiltiir gibi bagka faktorler olabilecegini diisiindiirmektedir.
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Calismamizda cinsiyet dagilimina bakildiginda, UYZ kullananlar arasinda erkeklerin
oran1 %41,2 (n=146), kadimlarm oran1 %58,8 (n=208) iken; UYZ kullanmayan grupta
erkekler %38,1 (n=24), kadinlar %61,9 (n=39) olarak bulunmustur. Oranlarin birbirine
yakin olmasi ve p-degerinin anlamli ¢ikmamasi (p=0,742), asistan hekimler arasinda UYZ
kullanim1 ag¢isindan belirgin bir cinsiyet farki olmadigimi gostermektedir. Suudi
Arabistan’da tip 6grencileriyle yapilan bir ¢caligmada ise cinsiyet ile ChatGPT kullanimi
arasinda anlamli iligki bulunmus ve erkek 6grencilerin daha 6nce ChatGPT kullanma
olasiliginin kadinlara gore daha yiiksek oldugu bildirilmistir.}’® Bu farkin, o calismadaki
orneklemde erkek (n=96) ve kadin (n=324) sayilarinin dengesiz olmasindan veya
kiiltiirel/toplumsal cinsiyet rollerinden etkilenmis olabilecegi diisiiniilebilir. Bizim
calismamizda cinsiyetler arasinda UYZ kullanim oranlarinin benzer olmasi, asistanlar
hekimler arasinda dijital araclara erisim ve UYZ kullanimin1 benimseme konusunda daha

dengeli bir tabloya isaret etmektedir.

Calismamizda medeni duruma baktigimizda, UYZ kullanan asistan hekimler arasinda
bekar ve evli oranlarinim esit oldugu, UYZ kullanmayan grupta da benzer bir dagilim
oldugu goriilmiistiir. Iki grup arasindaki fark istatistiksel olarak anlamli degildir (p=0,923).
Bu sonug, bizim érneklemimizde UYZ kullaniminin bekar veya evli olmaktan bagimsiz
oldugunu ve medeni durumun UYZ kullaniminda belirleyici bir faktér gibi gériinmedigini
diisiindiirmektedir. Buna karsilik, Sudan’da tip 6grencileriyle yapilan bir calismada bekar
olmanin ChatGPT gibi UYZ araglarma yonelimi artirdig1 bildirilmistir. Bu ¢alismada bekar
ogrencilerde UYZ farkindalig1 (%66,6’ya kars1 %25,0) ve kullanim oranlar1 (%42,4 e kars1
%16,7) evli 6grencilere gore anlamli derecede daha yiliksek bulunmustur (p<0,001 ve
p=0,041).18% By farklilik, medeni durumun UYZ kullanimina etkisinin baglama, yas
grubuna ve kiiltiirel/sosyal kosullara gore degisebilecegini diisiindiirmektedir. Bizim
orneklemimizde medeni durumun 6ne ¢tkmamasi ise asistan hekimler arasinda UYZ
kullaniminda yas, mesleki kidem, dijital okuryazarlik veya onceki deneyim gibi baska

etkenlerin daha giiclii rol oynayabilecegine isaret ediyor olabilir.

Calismamizda asistan hekimlerin biiylik gogunlugunun ¢ocuk sahibi olmadig1
goriilmiistiir; tiim 6rneklemde katilimcilarin %77,8’inin ¢ocugu yokken, sadece
%22,2’sinin en az bir ¢ocugu vardir. UYZ kullanim durumu ¢ocuk sahibi olma durumuna
gore incelendiginde, UYZ kullanan grupta cocuk sahibi olmayanlarin oran1 %78,9, en az

bir gocugu olanlarm oran1 %21,1°dir. UYZ kullanmayan grupta ise bu oranlar sirastyla
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%71,9 ve %28,1°dir ve aradaki fark istatistiksel olarak anlaml1 degildir (p=0,282). Bu
sonug, ¢alismamizda UYZ kullaniminin ¢ocuk sahibi olmaktan belirgin sekilde
etkilenmedigini, kullanim davranisinin aile sorumlulugundan ¢ok baska bireysel ve
mesleki etkenlerle iliskili olabilecegini diisiindiirmektedir. Ote yandan, iiniversite
hastanesinde hemsirelerle yapilan bir calismada, cocuk sahibi olmayan hemsirelerin yapay
zekaya yonelik pozitif tutum puanlarinin, cocuk sahibi olanlara gére daha yiiksek
bulunmasi, bazi saglik profesyoneli gruplarinda ¢ocuk durumunun YZ tutumunu
etkileyebilecegini gostermektedir.'®! Bu agidan bakildiginda, bizim drneklemimizde UYZ
kullaniminin ¢ocuk durumundan ¢ok bireysel tercih, dijital okuryazarlik, uzmanlik
egitiminin gereklilikleri ve is ylikiiniin niteligiyle daha yakindan iligkili oldugu; ¢ocuk
sahibi olmanin ise asistan hekimlik baglaminda belirleyici bir degisken olarak 6ne

¢ikmadigi sdylenebilir.

Calismamizda uzmanlik alanina gére UYZ kullanimina bakildiginda, cerrahi (n=160),
dahili (n=234) ve temel bilimler (n=25) arasinda oranlarin birbirine olduk¢a yakin oldugu
goriilmiistiir. Cerrahi bilimlerde kullanim %81,9, dahili bilimlerde %385,5, temel bilimlerde
ise %96°d1r ve bu fark istatistiksel olarak anlamli degildir (p=0,169). Bu durum, UYZ
kullaniminin belirli bir bransa 6zel bir uygulama degil, farkli uzmanlik alanlarina yayilmig
ortak bir ara¢ oldugunu diistindiirmektedir. Portekiz’de farkli branslardan 1013 hekimle
yapilan bir calismada da, yapay zekaya yonelik tutumlarin branglar arasinda genel olarak
benzer oldugunu, sadece radyologlarda klinik kullanima istekliligin biraz daha ytiksek
oldugunu bildirmistir.'® Bu iki sonug birlikte degerlendirildiginde, UYZ nin cerrahi, dahili
ve temel bilimler arasinda keskin farklar olusturmaktan ¢ok, branslar {istii ortak bir mesleki
arag olarak benimsendigi ve uzmanlik alanindan bagimsiz sekilde klinik ve akademik

stireclere girdigi sOylenebilir.

Calismamizda asistan hekimlerin haftalik ¢alisma siiresi ile UYZ kullanma durumu
arasinda anlamli bir iliski bulunmamustir; farkli calisma saati gruplarinda UYZ kullanma
oranlar1 birbirine ¢cok benzer diizeydedir (p=0,993). Bu durum, haftalik ¢alisma siiresinin
tek bagina UYZ kullanimini artiran veya azaltan belirleyici bir etken olmadigini
diisiindiirmektedir. Jendly ve arkadaslarinin Isvicre’de birinci basamak hekimleriyle
yaptig1 ¢calismada ise dijital saglik kullanim puanlarinin, haftalik ¢calisma siiresi arttikga
hafif diizeyde yiikseldigi gdsterilmistir.'®® Bu sonug, bazi ortamlarda daha uzun ¢alisma

saatlerinin dijital arag kullanimini bir miktar artirabilecegini gostermektedir. Bizim
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calismamizda bdyle bir iliski goriilmemesi, UYZ kullanimimin daha ¢ok bireysel
teknolojiye yatkinlik, dijital okuryazarlik, kurum kiiltiirii ve egitim siirecinde UYZ ile

karsilagsma gibi faktdrlerle iligkili olabilecegini diisiindiirmektedir.

Calismamizda asistan hekimlerin %92,2’si UYZ’yi mesleki amagla kullandigini
belirtmistir. En sik kullanim alanlar1 tibbi arastirma ve literatiir taramasi (%73,0), yapay
zeka destekli geviri (%69,2) ve egitim materyali ile sunum hazirlamadir (%64,5). Buna
karsilik hastalik teshisi ve tani (%37,0), tedavi planlamas1 ve kisisellestirilmis saglik
(%21,0), istatistiksel hesaplamalar (%23,1), tibbi goriintiilleme/radyoloji (%14,1) ve
simiilasyon—sanal hasta (%7,8) gibi alanlarda kullanim oranlar1 daha diistiktiir.
Uganda’daki tip dgrencilerinde UYZ nin &dev, sinav hazirlig1 ve arastirma yazimi gibi
akademik islerde yaygin kullanildigi (Ajalo ve ark.), ABD’de tip 6grencilerinde ise
ChatGPT’nin 6zellikle yazma, metin diizenleme ve 6zetleme igin tercih edildigi
gosterilmistir (Zhang ve ark.).'841®° Birlesik Krallik’ta aile hekimleriyle yapilan bir
calismada da tiretken yapay zekanin daha ¢ok klinik dokiimantasyon ve ayirici tani destegi
icin kullanildig: bildirilmistir (Blease ve ark.).(2) Asistan hekimler arasinda yapilan bir
derleme ¢alismasinda, yapay zeka araglarini genellikle egitim ve 6grenme destegi,
degerlendirme ve sinav ve simiilasyon ve senaryo gibi amaglarla kullandigi
belirlenmistir.®® Bu bulgular birlikte degerlendirildiginde, asistan hekimlerin UYZ’yi
agirlikli olarak metin iiretimi, geviri ve literatiir taramasi gibi bilgi ve dokiimantasyon
agirlikli islerde yogun sekilde kullandig1; bunun yaninda tani, tedavi planlamasi ve
istatistiksel analiz gibi dogrudan klinik ve arastirma karar siireclerinde de kayda deger bir

oranda kullanmaya basladig1 sdylenebilir.

Aragtirmamizda asistan hekimlerin ¢ok biiyiik cogunlugunun UYZ’yi meslek dist
alanlarda da kullandig1 goriilmiistiir. Katilimeilarin %94,4°{i meslek disinda da UYZ

(1P

kullandigin1 belirtmistir. En sik kullanim alanlar “egitim ve 6grenme” (%68,6), “eglence”
(%51,5) ve “konusma/sohbet” (%35,3) olarak 6ne ¢ikmistir. Bu oran, Cin’de tip
ogrencilerinin %62,9’unun ChatGPT’y1 daha ¢ok bilgi arama ve ddev destegi icin
kullandigim bildiren calisma ile karsilastirildiginda, asistan hekimlerde UYZ nin sadece
egitim i¢in degil, giinliikk hayat ve bos zamanlarda da daha gii¢lii sekilde kullanildigin1

diisiindiirmektedir.*’
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Calismamizda asistan hekimlerin ¢ok biiylik cogunlugunun, iiretken yapay zekanin tipta
destekleyici amagla kullaniminin yayginlagmasini istedigi goriilmustiir (%94,3).
Kanada’daki tip 6grencileriyle yapilan bir calismada da 6grencilerin 6nemli bir kisminin
bu araglar gelecekte klinik pratiklerine entegre etmek istedigi bildirilmistir.}”* ingiltere’de
aile hekimleriyle yapilan bir ¢alismada ise hekimlerin %59u, UYZ kullaniminin saglik
hizmetlerinde verimliligi artiracagini ifade etmistir.'®® Bizim rneklemimizdeki yiiksek
“yayginlagsin” oran1 da UYZ nin klinik ve akademik siireclerde hizla benimsendigini, bu
siirecin saglikli ve giivenli ilerleyebilmesi i¢in yapilandirilmis egitim ve kurumsal
rehberlige ihtiyag oldugunu diisiindiirmektedir. Ote yandan, ¢alismamizda UYZ
kullaniminin yayginlagsmasinin kendilerinde endise yarattigini sdyleyenlerin orani %24,1
(n=101) iken, katilimcilarin dortte iiclinden fazlasi (%75,9; n=318) endise duymadigin1
belirtmistir. Tiirkiye’de aile hekimleri iizerinde yapilan bir calismada da genel yapay zeka
Kayg1 diizeylerinin diisiik oldugu gosterilmistir.’%® Bu bulgular, asistan hekimler arasinda
UYZ nin destekleyici bir arag olarak kullanimina yénelik giiclii bir kabul oldugunu, ancak

yine de belirli bir grubun bu siirece bir miktar kaygiyla yaklastigini diisiindtirmektedir.

Bu calismada, tipta UYZ’nin destekleyici amagla kullaniminin yayginlasmasini isteme
durumu ile UYZ nin yaygmlasmasinin katihmcilarda endise olusturup olusturmadig
arasindaki iliski incelendiginde, iki degisken arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iligki
saptanmstir (p<0,001). UYZ’ nin yayginlasmasini isteyen grubun biiyiik ¢ogunlugu endise
bildirmezken [%78,5°1 endise duymuyor (n=310), %21,5’1 endise duyuyor (n=85)],
yayginlagsmasini istemeyen kiiciik grupta endise oraninin belirgin sekilde daha yiiksek
oldugu goriilmiistiir [%66,7’s1 endise duyuyor (n=16), %33,3’ii endise duymuyor (n=8)].
Asistan hekimler arasinda yapilan bir derleme ¢alismasinda, yapay zekanin 6grenmeyi
hizlandiran, is yiikiinii azaltan ve ek bir destek araci olarak olumlu karsilandigi; buna
karsin hatali/uydurma bilgi (hallucination) riski, bazi branslarda orta diizeyde “yerimizi
alir m1?”” endisesi ile etik ve hukuki belirsizlikler nedeniyle yaygin kaygilarin da devam
ettigi bildirilmistir.'®® Tip 6grencileriyle yapilan daha genis 6lcekli bir calismada da,
ogrencilerin ¢gogu yapay zekanin bilgiye erisimi kolaylastiracagini ve karar verme
stireclerine katki saglayacagini belirtirken, dnemli bir kisminin meslegin itibar1 ve roliiniin
degismesi konusunda kayg tasidig bildirilmistir.2® Bu bulgular birlikte

degerlendirildiginde, UYZ nin yayginlasmasini destekleyen asistan hekimlerin duygusal
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olarak daha az endise yasadigi, buna karsin yayginlagmaya kars1 olan kiiciik bir grubun

belirgin diizeyde daha kaygili oldugu soylenebilir.

Calismamizda asistan hekimlerin yaklasik yarisinin (%54,9; n=230) uzmanlik tezine
yonelik caligmalara basladigi, geri kalan 6nemli bir kismin ise heniiz tez siirecine
baslamadigi (%45,1; n=189) goriilmiistiir. Teze baslayanlar arasinda siirecin farkl
asamalara yayildig1 goriilmektedir. Katilimcilarin bir boliimii hala tez konusu belirleme
(%22,6) veya etik kurul onay1 (%10,0) gibi baslangi¢ asamasindadir. Bir kism1 veri
toplama (%18,3) ya da veri analizi/istatistik (%4,8) ile ugrasirken, digerleri tez yazma
(%15,7) veya tez savunmasi/sinavi (%23,9) asamasina ilerlemistir. Bu tablo, ayni1 kurumda
calisan asistan hekimler arasinda tez siirecine baslama ve ilerleme diizeylerinin oldukca
farkli oldugunu; bazilarinin siirecin ileri agamalarina gelmisken, dnemli bir kismin heniiz

baslamadigi veya erken asamalarda kaldigin1 géstermektedir.

Calismamizda tez siirecinde iiretken yapay zeka (UYZ) kullanimi incelendiginde, tez
asamasindaki katilimeilarin %42,2’sinin (n=97) tezle ilgili hicbir asamada UYZ
kullanmadig1 goriilmiistiir. Buna karsilik, katilimcilarin 6nemli bir kism1 en az bir
basamakta UYZ’den yararlandigini belirtmistir. En sik UYZ destegi alman alanlar;
literatiir tarama/hipotez olusturma (%30,0; n=69), tez yazimi (%23,9; n=55) ve tez
konusunu belirleme (%16,1; n=37) olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu durum, asistan hekimlerin
UYZyi dzellikle zihinsel yiikii yiiksek, metin ve bilgi islemeye dayali akademik islerde
tercih ettigini diisiindlirmektedir. Benzer sekilde, Endonezya’da lisans 6grencileriyle
yapilan bir caligmada da 6grencilerin akademik makale yazarken dil gevirisi i¢in %79,9

oraninda YZ destekli yazma araclar1 kullandig: bildirilmistir.*%

Calismamizda katilimcilarin %89,7’si (n=376) gelecekte tezle ilgili galigmalarda UYZ
kullanmay1 diisiindiigiinii belirtmistir. Tip 6grencilerinde ChatGPT kullanimini inceleyen
Hu ve ark.’nin ¢alismasinda da katilimcilarin %60,7’si akademik arastirmalarda
ChatGPT’ nin gelecekteki kullanimina olumlu bakmaktadir.(179) Bu sonuglar birlikte
degerlendirildiginde, UYZ kullanmayan belirli bir grup olsa bile, tez siireglerine UYZ

entegrasyonu konusunda gii¢lii bir egilim ve genel bir kabul oldugu sdylenebilir.

Uretken Yapay Zeka Kullanim ve Yeterlik Olcegi (UYZKYO), Arslankara ve Usta
(2024) tarafindan gelistirilmis, yeni bir 6lcektir ve literatiirde heniiz cok yaygin

kullanilmamaktadir. ¥ Literatiir taramasinda, UYZKYO’niin su ana kadar yalnizca az
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sayida ¢alismada ve ¢cogunlukla konferans bildirimi diizeyinde kullanildig1 gortilmistiir.
Aydin ve Gilintepe’nin farkli programlardaki lisansiistii 6grencilerle yaptiklar1 caligmada,
Ogrencilerin genel olarak orta diizeyde liretken yapay zeka kullanim ve yeterlik diizeyine
sahip oldugu; UYZKYO’niin iki boyutu olan “yapay zeka kullanim yeterligi” ile “yapay
zeka destekli 9grenme motivasyonu” arasinda anlamli fark bulunmadigi ve UYZ nin
ozellikle arastirma, literatiir tarama ve 6dev hazirlamada tercih edildigi bildirilmigtir.'%?
Arslankara ve Usta’nin 6gretmenlerle yaptiklar1 calismada ise 6gretmenlerin liretken yapay
zeka kullanim ve yeterlik diizeyleri UYZKYO ile, dijital iyi olus diizeyleri ise Dijital Iyi
Olus Olgegi ile degerlendirilmis; iiretken yapay zeka yeterliklerinin dijital iyi olus {izerinde
anlamli bir etkisi oldugu gosterilmistir.1%® Bu tezde elde edilen bulgularm, UYZKYO’niin
literatiirdeki kullanimin1 artiracagi ve yapay zeka okuryazarligi ile dijital iyi olus alaninda

yapilacak gelecekteki calismalara katki saglayacag diisiiniilmektedir.

Calismamizda Uretken Yapay Zeka Kullanim ve Yeterlik Olgegi’nden elde edilen
puanlar, asistan hekimlerin genel olarak UYZ’ye yonelik yeterlik ve grenme
motivasyonunun orta-yiiksek diizeyde oldugunu géstermektedir. Olgek diizey araliklarina
gore katilimcilarin yaklasik dortte tigii orta, yiliksek veya ¢ok yiiksek diizeyde puan alirken,
sadece yaklasik onda biri diisiik/gok diisiik diizeydedir. Bu durum, érneklemde UYZ’ye
kars1 belirgin bir olumsuz tutum ya da direng olmadigini diisiindiirmektedir. Alt boyut
ortalamalarinin her iki faktorde de madde basina yaklasik 3,3-3,4/5 diizeyinde olmasi ve
Cronbach alfa katsayilarinin 0,83—0,92 arasinda bulunmasi, 6lgegin bu grupta iyi bir i¢
tutarliliga sahip oldugunu gostermektedir. Ayn1 zamanda, asistan hekimlerin kendilerini
UYZ kullanimi ve YZ destekli grenme konusunda genel olarak yeterli ve istekli
gordiiklerini de desteklemektedir. Yas ile toplam 6l¢ek puani ve “kullanim yeterligi” alt
boyutu arasinda anlamli bir iliski saptanmamuis, yalnizca “YZ destekli 6grenme
motivasyonu” alt boyutunda yas arttik¢a puanin ¢ok hafif azaldig1 gortilmiistiir. Bu da geng
asistan hekimlerin, daha ileri yastaki meslektaslara gére UYZ’yi 6grenme ve egitim
siireclerine entegre etmeye bir miktar daha agik olabilecegini diisiindiirmekte, ancak
etkinin diisiik olmas1 nedeniyle bu farkin pratikte sinirli oldugu seklinde yorumlanmasi

uygun goriinmektedir.

Calismamizda yas ile UYZKYO toplam puani arasinda zayif, negatif ve istatistiksel
olarak anlamli olmayan bir iliski bulunmustur (r=-0,080; p=0,102). Bu durum, asistan

hekimlerin genel UYZ kullanim ve yeterlik diizeylerinin yasa gore belirgin sekilde
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degismedigini gostermektedir. Alt boyutlar incelendiginde, yas arttik¢a “YZ kullanim
yeterligi” puaninin hafif¢e azaldig1 ve bu iliskinin istatistiksel olarak anlamli oldugu
goriilmiistir (r=-0,106; p=0,030). Buna karsilik, “YZ destekli 6grenme motivasyonu” ile
yas arasinda anlaml bir iligki saptanmamaistir (r=-0,047; p=0,335). Bagka bir ifadeyle,
farkli yas gruplar1 UYZ’yi 6grenme amacl kullanma istegi agisindan benzer goriinmekte,
ancak daha geng asistan hekimler kendilerini UYZ kullanimi konusunda biraz daha yeterli
hissetmektedir. r degerlerinin yaklasik -0,1 diizeyinde olmasi, bu etkinin oldukc¢a sinirlt

oldugunu ve temkinle yorumlanmasi gerektigini gostermektedir.

Cinsiyete gére UYZKYO puanlarina bakildiginda, erkek asistan hekimlerin hem toplam
puanda hem de her iki alt boyutta kadinlardan anlamli diizeyde daha yiiksek puan aldig1
goriilmiistiir (toplam puan medyant: erkek 67, kadin 63; p=0,004; kullanim yeterligi: 35°e
kars1 32; p=0,001; YZ destekli 6grenme motivasyonu: 32’ye kars1 30; p=0,040). Bu
durum, erkek hekimlerin tiretken yapay zeka araclarini kullanma yeterligini ve 6grenme
stirecine katma istegini kadin meslektaslarina gore biraz daha ytiksek algiladigini
diisiindiirmektedir. Ancak medyan puanlarin birbirine yakin olmasi, cinsiyetler arasindaki

farkin ¢ok biiyiik olmadigini gostermektedir.

Bizim ¢alismamizda medeni duruma gore bakildiginda, bekar ve evli asistan hekimler
arasinda UYZKYO toplam ve alt boyut puanlarinda anlamli bir fark goriilmemistir (tiim
p>0,05). Bu sonug, iiretken yapay zekaya yonelik yeterlik ve motivasyonun sadece evli ya
da bekar olmakla degismedigini diisiindiirmektedir. Cocuk durumuna bakildiginda ise,
cocuk sahibi olan asistan hekimlerin, hem toplam 6l¢ek puaninda hem de kullanim
yeterligi ve 6§renme motivasyonu alt boyutlarinda, ¢ocugu olmayanlara gore anlamli
derecede daha diislik puan aldig1 goriilmiistiir (toplam puan medyanlar1 62’ye kars1 65;
p=0,009; kullanim yeterligi p=0,011; 6grenme motivasyonu p=0,014). Bu durum, ¢ocugu
olmayan, gorece daha geng asistan hekimlerin UYZ kullaniminda kendini biraz daha
yetkin hissettigini ve bu araglar1 6grenme slirecine katmaya daha istekli olabilecegini
diistindiirmektedir. Ancak medyan farklarinin sadece birkag puan diizeyinde olmasi ve yas
ile mesleki kidem gibi karistirici etkenler nedeniyle, bu farkin pratik agidan sinirl

yorumlanmasi daha uygun goériinmektedir.

Uzmanlik alanina gére UYZKYO puanlarina bakildiginda, temel bilimlerde ¢alisan

asistan hekimlerin hem toplam 6l¢ek puaninin hem de her iki alt boyut puaninin cerrahi ve
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dahili bilimlere gore daha yiiksek oldugu goriilmiistiir (toplam puan medyanlari: cerrahi
62, dahili 64, temel bilimler 73; p=0,002). Benzer sekilde, “Yapay zeka kullanim yeterligi”
alt boyutunda cerrahi ve dahili bilimlerde medyan deger 33 iken, temel bilimlerde 38’e
yukselmektedir (p=0,007). “YZ destekli 6§renme motivasyonu” alt boyutunda ise medyan
puanlar cerrahi bilimlerde 29, dahili bilimlerde 32, temel bilimlerde 35 olarak saptanmistir
(p=0,001). Bu bulgular, temel bilimlerde ¢alisan asistan hekimlerin, iiretken yapay zeka
araclarini kullanma yeterliklerini ve bu araglar1 6grenme siireglerine dahil etme
motivasyonlarii klinik branslardaki meslektaslarina gore daha yiiksek algiladiklarini
diistindiirmektedir. Ancak temel bilimlerdeki 6rneklem sayisinin gorece az olmasi (n=25)
ve cerrahi ile dahili branslar arasindaki medyan farklarinin sinirli kalmasi nedeniyle, bu
sonuclarin temkinli yorumlanmasi ve ileride daha biiyiik ve dengeli 6rneklemlerle

desteklenmesi uygun olacaktir.

Haftalik ¢alisma siiresi gruplarina gére UYZKYO toplam puani ve her iki alt boyut
puani arasinda anlamli bir fark goriilmemistir (tiim p>0,05). Farkli calisma saatlerine sahip
gruplarin medyan puanlarinin birbirine yakin olmasi, bu drneklemde iiretken yapay zeka
kullanim yeterligi ve YZ destekli 6grenme motivasyonunun haftalik ¢alisma siiresinden
bagimsiz oldugunu diisiindiirmektedir. Baska bir deyisle, daha uzun ya da daha kisa ¢alisan
hekimler arasinda UYZ’ye yonelik yeterlik ve motivasyon agisindan belirgin bir avantaj
veya dezavantaj izlenmemistir; bu durumun c¢aligsma siiresinden ¢ok bireysel ilgi,

teknolojiye yatkinlik ve kisisel 6grenme tercihlerine bagli olabilecegi diisiiniilebilir.
5.1. CALISMANIN GUCLU YONLERI

-Ulasilan 6rneklemin biiytikliigii ve yapisal ¢esitliligi (Cerrahi, dahili ve temel bilim
branslarindan katilimin bulunmasi, farklir anabilim dallarindan ve uzmanlik alanlarindan

¢ok sayida asistan hekimin ¢alismaya dahil edilmis olmasi)

-Cok sayida boyutun sistematik bigimde sorgulanmasi (sosyodemografik 6zellikler, biligim
araci kullanimi, UYZ kullanim pratikleri, tutumlar ,tez siireci ve Uretken Yapay Zeka

Kullanim ve Yeterlik Olgegi kullanim1 gibi birgok boyut bulunmasi)
-Hedef grubun asistan hekim gibi spesifik bir kitleden olusmasi

- Literatiirde UYZ’ye 6zgii 6lgek temelli calismalarin heniiz smirli sayida olmasi
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- UYZKYO 6lgeginin toplam puan ve alt boyutlarinda yiiksek i¢ tutarlilik degerleri elde

edilmesi

- Asistan hekimlerin uzmanlik tezlerinde UYZ’den nasil ve hangi asamalarda

yararlandigini detayli olarak irdeleyen ¢alisma sayisinin oldukc¢a sinirli olmasi

5.2. CALISMANIN KISITLILIKLARI

- Calismanin kesitsel olmasi, nedensel yorumlamayi kisitliyor.
-Arastirmanin tek merkezli yiiriitiilmesi genellenebilirligi sinirliyor.

- Verilerin 6zbildirime dayal1 anket araciligiyla toplanmis olmasi.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tezde, Kocaeli Universitesi T1p Fakiiltesi’nde gdrev yapan asistan hekimlerin
iiretken yapay zeka (UYZ) araglarini ne diizeyde kullandig1, bu araglara iliskin yeterlik ve
O0grenme motivasyonlari ile bunlari etkileyen bazi sosyodemografik ve mesleki faktorler
degerlendirilmistir. Calismanin bulgular1 genel olarak, genc¢ ve dijital ortamlara hakim bir
asistan hekim grubunda UYZ’ye yonelik gii¢lii bir ilgi ve kabul oldugunu, ancak bilgi
diizeyi, kullanim yogunlugu ve ¢esitliligi acisindan hala gelismeye agik alanlar

bulundugunu gostermektedir.

Aragtirmanin 6rneklemini, cogunlukla 30’lu yaslarin basinda, uzmanlik egitiminin ilk
yillarinda, yogun klinik ve akademik yiik altinda ¢alisan asistan hekimler olugturmaktadir.
Katilimcilarin hemen hepsinin akill telefon; biiyiik cogunlugunun ise bilgisayar ve/veya
tablet kullanmasi ve giinliik dijital cihaz kullanim siirelerinin yiiksek olmasi, bu grubun
dijital saglik ve UYZ uygulamalarina hizla uyum saglayabilecek bir profile sahip oldugunu

distindiirmektedir.

Bulgular, asistan hekimler arasinda UYZ kullanim oranlarinin ¢ok yiiksek oldugunu
gostermistir. Katilimeilarin biiyiik cogunlugu en az bir UYZ araci kullanmakta ve %90’ m
lizerinde bir oran, UYZ’yi mesleki amagla da kullandigin1 bildirmektedir. Ancak haftalik
kullanim siireleri incelendiginde, UYZ nin ¢ogu hekim i¢in heniiz giinliik is akisinin
“merkezinde” degil, daha ¢ok belirli islerde basvurulan destekleyici bir ara¢ konumunda

oldugu goriilmektedir.

UYZ araclar1 icinde ChatGPT’nin hem iicretsiz hem de iicretli siiriimler acisindan
belirgin bigimde one ¢ikti§1, diger metin tabanl araglarin (6rnegin Gemini, DeepSeek)
daha sinirli; gorsel, ses veya video iiretimi yapan araglarin ise oldukca diisiik oranda
kullanildig1 saptanmistir. Bu durum, asistan hekimlerin UYZ araclarinda ¢ogunlukla tek bir
metin tabanl biiyiik dil modeli etrafinda sekillendigini ve kullanimin 6zellikle metin
iiretme, 6zetleme, ¢eviri ve akademik yazi destek siireglerinde yogunlastigini
gostermektedir. Ayn1 zamanda, tek bir ticari platforma bu diizeyde bagimli olmanin, uzun
vadede maliyet ve veri giivenligi gibi agilardan kurumsal ve bireysel diizeyde dikkatli

olunmasi gerektigi sdylenebilir.
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Calismada, iicretli UYZ aboneligi olan asistan hekim oraninin, iicretsiz kullanima gére
daha diisiik kaldig1 bulunmustur. Bu tablo, UYZ’ye ilgi ve kabul yiiksek olsa da, iicretli
stirimlere ge¢is kararinda maliyet, ek fayda algisi ya da iicretsiz siiriimlerin bir¢ok ihtiyaci

karsilayabilmesi gibi etkenlerin rol aldig1 s6ylenebilir.

Asistan hekimlerin 6nemli bir kismi1 yapay zeka ile ilgili bilgi diizeyini “orta” olarak
tanimlamasi ve genel olarak orta diizeyde gelismeleri takip ettigi bulunmustur. Ayrica,
Uretken Yapay Zeka Kullanim ve Yeterlik Ol¢egi (UYZKYO) ile elde edilen puanlar,
genel yeterlik ve YZ destekli 6grenme motivasyonunun 6rneklemde orta—yiiksek aralikta
oldugunu, belirgin bir olumsuz tutum veya diren¢ bulunmadigini ortaya koymustur. Bu
sonug, uygun egitim ve rehberlik saglandiginda asistan hekimlerin UYZ araglarin1 mesleki
stireclerine daha giivenli ve etkili bicimde entegre etmeye hazir oldugunu

diistindiirmektedir.

Sosyodemografik ve mesleki degiskenler ile UYZ kullanimi/yeterlik diizeyleri
arasindaki iliskiler incelendiginde, yas, cinsiyet, medeni durum, ¢ocuk sahibi olma,
uzmanlik alan1 ve haftalik calisma siiresi gibi degiskenlerin UYZ kullanimin: biiyiik 6l¢ciide
belirlemedigi goriilmektedir. Yas arttik¢ca kullanim yeterliginin ¢ok hafif azalmasi;
erkeklerde ve cocugu olmayanlarda 6l¢ek puanlarinin istatistiksel olarak biraz daha yiiksek
olmasi1 ve temel bilimlerde ¢alisanlarda UYZKYO puanlarinin klinik branslara gore daha
yiiksek bulunmasi gibi farklar saptansa da, medyan puanlarin birbirine yakin olmasi bu
farkliliklarin varligina iliskin yorumlarin simirh tutulmasini gerektirmektedir. Genel
olarak, UYZ ye yénelik yeterlik ve motivasyonun ¢ogu sosyodemografik dzellikten
bagimsiz, daha cok bireysel ilgi, dijital okuryazarlik ve egitim/kurum kiiltiirii gibi

faktorlerle iligkili oldugu sdylenebilir.

Kullanim alanlar1 agisindan bakildiginda, UYZ nin en sik tibbi arastirma ve literatiir
taramasi, ¢eviri ve sunum/egitim materyali hazirlama gibi metin ve bilgi isleme odakl
islerde kullanildig1; tani, tedavi planlamasi, istatistik, tibbi goriintiilleme ve simiilasyon gibi
dogrudan klinik karar ve ileri teknik bilgi gerektiren alanlarda kullanim oranlarinin daha
diisiik ama kayda deger diizeyde oldugu goriilmiistiir. Meslek dist kullanimda da
egitim/6grenme, eglence ve sohbet amaglari 6ne ¢ikmstir. Bu tablo, UYZ’nin hem
profesyonel hem kisisel yasamda asistan hekimler i¢in hizla “glindelik” bir arag¢ haline

geldigini gostermektedir.
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Tutum diizeyinde ise, asistan hekimlerin ¢ok biiyiik cogunlugunun UYZ nin tipta
destekleyici amagla kullaniminin yayginlagsmasini istedigi ve bu yayginlasmanin
kendilerinde endise yaratmadigini belirttigi bulunmustur. Buna karsin, daha kiigiik bir
grup, UYZ nin yayginlasmasinin kendilerinde kayg1 olusturdugunu ifade etmistir.
UYZ’nin yayginlasmasini istemeyenlerde endise oraninin belirgin bigimde yiiksek olmasi,
“yararl1 fakat riskli bir teknoloji” algisinin ayn1 anda var olabildigini ve halen etik, hukuki

ve mesleki kimlik boyutlarinda soru isaretlerinin stirdiigiinii diisiindiirmektedir.

Tez slirecine 0zel bulgular ise, asistan hekimlerin 6nemli bir kisminin heniiz tezine
baslamadigini veya erken asamada oldugunu; tez siirecinde UYZ kullaniminin ise 6zellikle
literatiir taramasi, konu belirleme ve tez yazimi gibi zihinsel ve metin tabanl yiikii yiiksek
alanlarda yogunlastigin1 gdstermistir. Mevcut durumda tezle ilgili higbir asamada UYZ
kullanmayan anlamli bir grup olsa da, biiyiik cogunluk gelecekte tez calismalarinda UYZ
kullanmay: diisiindiigiinii belirtmistir. Bu durum, UYZ entegrasyonuna yénelik giiclii bir

potansiyel kabul bulunduguna isaret etmektedir.

Bu sonuglar dogrultusunda, asistan hekimlerin UYZ kullanimini giiglendirmeye ydnelik

olarak su onerilerde bulunulmustur:

-Asistan hekimlere yonelik uzmanlik egitimi programlarina, UYZ nin temel kavramlarin,

kullanim alanlarini, sinirlhiliklarini ve olasi risklerini igeren egitimler eklenmelidir.

-Kurum diizeyinde, 6zellikle sik kullanilan UYZ araglari i¢in etik ilkelere, veri
giivenligine, hasta mahremiyetine ve akademik diiriistliige vurgu yapan yazili kullanim

rehberleri hazirlanmali ve tiim asistanlar tarafindan ulasilabilir hale getirilmelidir.

-UYZ nin klinik karar destek, tani, tedavi planlamasi ve istatistiksel analiz gibi daha ileri
alanlara giivenli entegrasyonu i¢in, aile hekimligi ve diger branslarda pilot uygulamalar ve

kademeli gecis modelleri planlanmalidir.

-Tek bir ticari platforma bagimlilig1 azaltmak i¢in, miimkiin oldugunda kurumsal lisansli,

giivenli ve alternatif UYZ ¢dziimleri de degerlendirilmelidir.
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KOCAELI UNIVERSITESI TIP FAKULTESI’NDE CALISMAKTA OLAN
ASISTAN HEKIMLERIN URETKEN YAPAY ZEKA ARACLARINI KULLANIM
VE YETERLIK DUZEYLERININ DEGERLENDIRILMESI

TURKCE OZET

Giris ve amagc: Kocaeli Universitesi Tip Fakiiltesi’nde gorev yapan asistan hekimlerin
iiretken yapay zeka (UYZ) araglarmi hangi amaglarla ve ne diizeyde kullandiklar;, UYZ’ye

iliskin yeterlik ve tutumlarinin degerlendirilmesi amag¢lanmustir.

Gerec ve yontem: Tanimlayici ve kesitsel nitelikteki arastirma Haziran 2025-Eyliil
2025 tarihleri arasinda ¢alismaya katilmay1 kabul eden 419 asistan hekim ile
yiiriitiilmiistiir. Veri toplamada sosyodemografik ve mesleki 6zellikler ile UYZ kullamim
durumunu ve alanlarin1 sorgulayan sorular ve Uretken Yapay Zeka Kullanim ve Yeterlik
Olgegi iceren anket formu kullanilmustir. ikili gruplarda Mann-Whitney U, ikiden fazla
gruplarda Krusskal-Wallis testleri yapilmistir. Niceliksel degiskenler ile dlgek ve alt
boyutlarinin karsilagtirilmas1 Spearman korelasyon testi ile yapilmistir. Tiim analizlerde

p<0,05 anlamli kabul edilmistir.

Bulgular : Katilimcilarin yas ortalamasi 29,74+3,66 yil olup %59,2’si kadin, %40,8’i
erkektir. Asistan hekimlerin %84,7’si en az bir kez UYZ arac1 kullandigim bildirmis;
UYZ’yi hem mesleki hem kisisel alanlarda yaygin bigimde kullandiklar goriilmiistiir.
Olgekten elde edilen puanlar, asistan hekimlerin UYZ kullanim ve yeterlik diizeylerinin

genel olarak orta—yiiksek diizeyde oldugunu gostermistir.

Sonug : Elde edilen bulgular, asistan hekimlerin iiretken yapay zekay: biiyiik 6l¢iide
benimsedigini, buna ragmen 6zellikle etik ve veri glivenligine iliskin kaygilarin siirdiiglinii
ve UYZ okuryazarligim giiclendirmeye yonelik hedeflenmis egitimlere ihtiya¢ oldugunu

ortaya koymaktadir.

Anahtar kelimeler : Uretken yapay zeka, yapay zeka, asistan hekim, yeterlik

64



ASSESSMENT OF GENERATIVE ARTIFICIAL INTELLIGENCE TOOL USE
AND COMPETENCE LEVELS AMONG RESIDENT PHYSICIANS WORKING
AT KOCAELI UNIVERSITY FACULTY OF MEDICINE

ABSTRACT

Introduction : This study aimed to evaluate the purposes and extent to which resident
physicians working at Kocaeli University Faculty of Medicine use generative artificial

intelligence (GenAl) tools, as well as their competences and attitudes regarding these tools.

Materials and Methods: This descriptive, cross-sectional study was conducted between
June and September 2025 with 419 resident physicians who agreed to participate. Data
were collected using a structured questionnaire including items on sociodemographic and
occupational characteristics, GenAl use and fields of use, and the Generative Acrtificial
Intelligence Use and Competence Scale. For group comparisons, the Mann—Whitney U test
was used for two groups and the Kruskal-Wallis test for more than two groups.
Correlations between quantitative variables and scale and subscale scores were examined
using Spearman correlation analysis. A p value <0.05 was considered statistically

significant in all analyses.

Results: The mean age of the participants was 29.74+3.66 years; 59.2% were female
and 40.8% were male. Of the resident physicians, 84.7% reported using a GenAl tool at
least once and were found to use these tools widely in both professional and personal
contexts. Scale scores indicated that their overall levels of GenAl use and competence

were in the moderate-to-high range.

Conclusion: The findings of this study show that resident physicians largely embrace
generative artificial intelligence, yet concerns persist particularly regarding ethical issues
and data security, highlighting the need for targeted training programs to strengthen GenAl

literacy and safe use.

Keywords: generative artificial intelligence, artificial intelligence, resident physician,

competence
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EKLER
EK-1: CALISMADA KULLANILAN ANKET FORMU

Degerli katilimci;

Sizi Kocaeli Universitesi Aile Hekimligi Anabilim Dali Ogretim Uyesi Prof. Dr. Tuncay
Miige ALVUR tarafindan vyiiriitiilen, ‘‘Asistan Hekimlerin Uretken Yapay Zeka Araglarini
Kullanim ve Yeterlik Diizeylerinin Degerlendirilmesi’‘ baglikli calismaya katilmaya davet
ediyoruz.

Katiliminiz i¢in ¢ok tesekkiir ederiz.

Bu ¢alismanin amaci Kocaeli Universitesi’nde egitim gdren arastirma gorevlisi hekimlerin
Uretken Yapay Zeka Araglar hakkinda bilgi sahibi olup olmadiklar1 ve dlgek aracilifiyla
kullanim ve yeterlilik diizeylerinin degerlendirilmesidir.

Veri toplama formu; sosyodemografik 6zellikler, yapay zeka ile ilgili literatiir taranarak
olusturulan sorular ve izin alinarak kullanilan ‘“URETKEN YAPAY ZEKA KULLANIM
VE YETERLIK (UYZKYO) OLCEGI’* sorularindan olusmaktadir. Sorular1 tamamlamak
yaklagik 5 dakika stirecektir.

Kimlik bilgilerinizin kullanilmayacagi bu c¢alismadan elde edilen veriler sadece bilimsel
amagla kullanilacaktir. Bireysel anket sonuglarina sadece arastirmacilar ulagacaktir.

Arastirmaya katilim tamamen goniilliiliik esasina dayanmaktadir. Calismaya katilmayi
reddedebileceginiz gibi herhangi bir sebep gostermeksizin istediginiz anda g¢alismadan
ayrilabilirsiniz.

Bu aragtirmaya katilmanizdan dolay1 sizden herhangi bir {icret talep edilmeyecek olup,
katilmanizdan dolay1 da size herhangi bir 6deme yapilmayacaktir.

Aragtirmadan elde edilen sonuglar1 talep etmeniz durumunda herhangi bir iicret talep
etmeksizin sizlere bildirecegiz. Asagidaki onay kutucugunu isaretlediginizde, goniilli olarak
arastirmaya katildiginizi onaylamis olacaksmmiz. Verdiginiz cevaplarla c¢alismaya
katkilarmizdan dolay1 tesekkiir ederiz. Arastirma ile ilgili soru ve katkilariniz i¢in e-posta
adresleri:

Ankete katilmay1 onayliyor musunuz?

LI Onayliyorum
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. Yasmiz: .......
. Cinsiyet:

o Kadin
o Erkek
o Belirtmek istemiyorum

. Medeni durumunuz:

o Evli
o Bekar
o Belirtmek istemiyorum

. Cocugunuz var m1?

10. Haftada ortalama kag saatinizi iste gegirirsiniz?

0 40 saatten az
o 40-50 saat

o 50-60 saat

o 60-70 saat

o 70 saat ve listi
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11. Hangi bilisim arag¢larin1 kullaniyorsunuz? (Birden fazla se¢enek isaretleyebilirsiniz)

[ Akalli telefon
O Tablet

O Bilgisayar

LI Akalli saat

O Oyun konsolu
LI Diger: .........

12. Giin igerisinde bilisim araglari ile ne kadar vakit gegiriyorsunuz?

o 1 saatten az

o 1-3 saat

o 3-5 saat

o 5-7 saat

o 7 saat ve lizeri

13. Yapay zeka alanindaki gelismeleri takip eder misiniz?

o Her zaman

o Siklikla

o Bazen

o Nadiren

o Hi¢bir zaman

14. Yapay zeka teknolojileri ile ilgili bilgi diizeyinizi nasil degerlendirirsiniz?
o Cok iyi
o Iyi
o Orta

o Kot
o Cok kotii

15. Uretken yapay zeka araglarini (ChatGPT vs.) kullantyor musunuz? (Cevabiniz
“HAYIR’* ise 25. soruya gegebilirsiniz)

o Evet
o Hayir
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16. Hangi iiretken yapay zeka araclarini kullaniyorsunuz? (Birden fazla segenek
isaretlenebilir)

[0 ChatGPT (OpenAl)
[0 Google Gemini (Bard)
[0 DeepSeek

0 Midjourney

[0 DALL-E (OpenAl)
O ElevenLabs

1 Descript

L] Jasper Al

] Writesonic

L] Runway ML

[0 Claude (Anthropic)
[0 Replica

] Ocaya

Ll Diger: .........

17. Uretken yapay zeka uygulamalarimi kullanim siireniz 1 haftada ortalama ne kadardir?

o 1 saatten az

o 1-3 saat arasi1

o 3-5 saat arasi

0 5-7 saat arasi

o 7 saat ve fazlasi

18. Ucretli iiretken yapay zeka programlarmi kullantyor musunuz? (Cevabiniz “‘HAYIR’¢
ise 21. soruya gecebilirsiniz)

o Evet
o Hayir
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19. Kullantyorsaniz hangi programlari kullantyorsunuz? (Birden fazla segenek
isaretlenebilir)

[0 ChatGPT Plus (OpenAl)

O Midjourney

L1 Jasper Al

[J Ocaya

] Writesonic

[ Descript (Al Audio & Video Editing)
[ ElevenLabs

] Runway ML

0l Diger: .........

20. Eger iicretli tiretken yapay zeka programlarini kullantyorsaniz haftada kag saat
kullantyorsunuz?

o 1 saatten az

o 1-3 saat arasi

o 3-5 saat arasi

0 5-7 saat arasi

o 7 saat ve fazlasi

21. Uretken yapay zeka araclarini mesleginizle ilgili konularda kullaniyor musunuz?
(Cevabmiz ““HAYIR’* ise 23. soruya gegebilirsiniz)

o Evet
o Hayir

22. Kullantyorsaniz hangi konularda kullaniyorsunuz? (Birden fazla secenek
isaretlenebilir)

[] Hastalik Teshisi ve Tan1

0] Yapay Zeka Destekli Ceviri

[] Tedavi Planlamasi1 ve Kisisellestirilmis Saglik
L1 Egitim materyali olusturulmasinda (sunum vs.)
[] Tibbi Goriintiileme ve Radyoloji

L] Tibbi Arastirma (Literatlir tarama vs.)

[ istatistiksel hesaplamalar

[ Simiilasyon ve Sanal Hastalar

O Diger: .........
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23. Uretken yapay zeka araclarini mesleginiz disindaki konularda kullantyor musunuz?
(Cevabmiz ““HAYIR’* ise 25. soruya gegebilirsiniz)

o Evet
o Hayir

24. Kullantyorsaniz hangi konularda kullaniyorsunuz? (Birden fazla se¢cenek
isaretlenebilir)

O igerik Uretimi ve Yaraticilik

L1 Gorsel Tasarim ve Grafik Olusturma
[0 Video ve Fotograf Diizenleme

O Egitim ve Ogrenme Yardimcilar

[0 Sosyal Medya Igerik Planlamas1

[1 Konusma ve sohbet etmek

[1 Eglence amaglh

L] Yaratic1 Metinler Yazma

0l Diger: .........

25. Tip alaninda tiretken yapay zeka araglarinin destekleyici amagla kullaniminin
yayginlagsmasini ister misiniz?

o Evet
o Hayir

26. T1p alaninda {iretken yapay zeka araglarinin destekleyici amagla kullaniminin
yayginlasmasi sizde endigeye yol acar m1?

o Evet
o Hayir

27. Tez ile ilgili ¢alismalara bagladiniz m1? (Cevabiniz ““HAYIR’* ise 30. soruya
gecebilirsiniz)

o Evet
o Hayir
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28. Su an hangi asamadasiniz?

o Tez konusunu belirleme

o Etik kurul onay1

o Literatiir tarama/hipotez olugturma

o Arasgtirma yontemi belirleme/6rneklem hesaplama
o Veri toplama (anket, vs.)

o Veri analizi/istatistik

o Tez yazma

o Tez savunmasi ve sinavi

29. Tez hazirlarken herhangi bir liretken yapay zeka aracindan yardim aldiysaniz hangi
asamalarda yardim aldiniz? (Birden fazla secenegi isaretleyebilirsiniz.)

O Tez konusunu belirleme

O] Etik kurul onay1

L] Literatiir tarama/hipotez olusturma

[0 Aragtirma yontemi belirleme/6rneklem hesaplama
[0 Veri toplama (anket, vs.)

[0 Veri analizi/istatistik

L] Tez yazma

[ Tez savunmasi ve sinavi
30. Tez ile ilgili ¢alismalarda iiretken yapay zeka araglarini kullanmay1 diisliniir miisiiniiz?

o Evet
o Hayir
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No

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

URETKEN YAPAY ZEKA KULLANIM VE YETERLIK
(0YZKYO) OLCEGI (TURKCE)

O

=]

T

yansitmiyor

Faktor 1: Yapay Zeka Kullanim Yeterligi

Yapay zeka destekli 6grenme araglarini etkili bir sekilde
kullanabilirim

Yapay zeka araglarini kullanarak 6grenme stirecimdeki
zorluklarla basa ¢ikmada sorunum yoktur

Yapay zeka araglarini kullanarak 6grenme siirecimi
ozellestirebilirim / kigisellestirebilirim

Yapay zeka destekli 6grenme araglarini kullanarak 6grenme
stirecimi diizenleyebilirim

Yapay zeka tabanli 6grenme uygulamalarinin kullaniminin
zamanimi daha etkin kullanmama yardime1 oldugunu

diisiiniiyorum

Yapay zeka destekli 6grenme siirecinin 6grenme kaynaklarina
erisimimi artirdigini diisiiniiyorum

Yapay zeka destekli 6grenme siirecinin 6zgiirligiimii kisitladigini
diigtiniiyorum (-)

Yapay zeka tabanli 6grenme materyallerini verimli bir sekilde
yonetebilirim

Yapay zeka tarafindan 6nerilen 6grenme igeriklerinin
dogrulugunu yeterli buluyorum

Yapay zeka araglarinin algoritmasini anlayabilirim.

1

1

Az yansitiyor

Faktor 2: Yapay Zeka Destekli Ogrenme Motivasyonu

Yapay zeka tabanli 6grenme araglarini kullanarak karmagik
konular1 anlayabilirim

Yapay zeka destekli kisisellestirilmis 6grenme deneyimlerini
etkili buluyorum

Yapay zeka destekli 6grenme siirecinin 6grenme hizimi artirdigini
diisiiniiyorum

Yapay zeka kullanarak 6grenme siirecimdeki giincel gelismeleri
takip edebilirim

Yapay zeka tabanli 6grenme uygulamalarinin kullanimimnin
ogrenme siirecimdeki stresimi azalttigini diisiniilyorum

Yapay zeka kullaniminin 6grenme siirecimdeki 6grenme
engellerini azalttigini diisiiniiyorum

Yapay zeka tabanli 6grenme uygulamalarinin kullaniminin
6grenme siirecimdeki motivasyonumu azalttigini disiiniiyorum (-)

Yapay zeka tabanli 6grenme uygulamalarinin kullaniminin sosyal
etkilesimlerimi azalttigin diigiiniiyorum (-)

Yapay zeka tarafindan saglanan 6grenme igeriklerini
degerlendirme ve segme yeterligine sahibim
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EK-2: KOCAELI UNIiVERSITESI TIP FAKULTESI ETiK KURUL
BASKANLIGI’NDAN ALINAN YAZI

T.C.
KOCAELI UNIVERSITESI REKTORLUGU
Tip Fakiiltesi Dekanhg:
Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik
Kurulu o v

Say1r  : E-80418770-020-779499
Konu : 2025/228

Saymn Prof.Dr. Tuncay Muge ALVUR

GOKAEK-2025/10/12 Prof. Dr. Tuncay Miige Alvur sorumlulugunda yiriitiilmesi
planlanan 2025/228 proje numarali Kocaeli Universitesi Tip Fakiiltesinde Calismakta olan
Asistan Hekimlerin Uretken Yapay Zekd Araglarim Kullamm ve Yeterlik Diizeylerinin
Degerlendirilmesi bashikli proje degerlendirilmis, projenin ytrutiilmesi uygun bulunmustur.

Dekanliktan izin alinmasi kosuluyla

KARAR: KABUL, PROJENIN YURUTULMESI UYGUNDUR.

Projenizin yuritilmesi uygun bulunmustur, ¢oklu imza formu ekte sunulmaktadir.
Arastirmaya Etik Kurul onay tarihinden sonra en ge¢ 90 giin ig¢inde baslamaniz, (1)
Baslayamadiginizda veya protokolde bildirdiginiz hususlarda herhangi bir degisiklik
yaptiginizda Degisiklik Bilgi Formu ile, (ii) Arasgtrmanizi onay aldigimiz sekilde
tamamladiginizda Sonug Raporu ile Etik Kurul'a bagvurmanmz gerekmektedir.

Prof.Dr. Biilent KARA
Kurul Baskam

Belge Dogrulama Kodu :BSMMS4CR72 Belge Dogrulama Adresi :https://turkiye.gov tr/kocaeli-universitesi-ebys
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