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Amacg: Yapay zekd ve oOzellikle blaylik dil modelleri (LLM), onkolojide tani, prognostik
dederlendirme ve tedavi planlamasina yonelik karar destek potansiyeli ile giderek daha fazla
ilgi gérmektedir. Bununla birlikte, gercek yasam klinik verileri karsisindaki dogruluklari ve
uzman kararlarniyla uyumlari henliz yeterince gosterilmemistir.  Bu calismada, metastatik
hormon duyarli prostat kanseri (mHSPC) y6netiminde dért LLM'nin (ChatGPT 5.2, Gemini 3,
Claude, DeepSeek) klinik kararlarini 3 kisilik tibbi onkoloji konseyi kararlariyla karsilastirarak
uyum dederlendirmesi amaclanmistir.

Yontem: Adnan Menderes Universitesi'nde takip edilen de novo mHSPC’li 193 hastanin
verileri anonimlestirildi ve tedavi karari icin standart formlara aktarildi. Modeller ve
konseyden; volim/risk siniflamasi, tedavi amaci (klratif/palyatif) ve tedavi Onerisi
dederlendirmesi istendi; konsey her hasta igin tek ortak karar verdi. Uyum Cohen kappa ve
yuzde uyumla analiz edildi; p<0,01 anlamh kabul edildi.

Bulgular: Klinisyen referansina goére volim dederlendirmesinde (CHAARTED) en ylksek
uyum Gemini‘de saptandi (k=0,814; %90,7); Claude orta dlizeyde kaldi (k=0,544; %77,2).
ChatGPT (k=0,096; %55,9) ve DeepSeek (k=0,058; %54,9) disik uyum gbsterdi ve disik
volUim olgularini cogunlukla yliksek volim olarak siniflandirdi. Risk siniflamasinda (LATITUDE)
benzer sekilde Gemini ylksek uyum sagladi (k=0,768; %88,6), Claude orta dizeydeydi
(k=0,463; %74,1); ChatGPT (k=0,181; %62,2) ve DeepSeek (k=0,069; %57,5) zayif kaldi.
Klinisyen 25 hastada kiratif hedef belirlemisken, ChatGPT/Gemini/DeepSeek hig kiratif
6nermezken Claude yalnizca 3 olguda egslesti. Sistemik tedavi seciminde en ylksek uyum
Claude’da (k=0,532; %73,6) olup Gemini (k=0,412; %65,8), ChatGPT (k=0,302; %59,1) ve
DeepSeek (k=0,150; %H58,5) izledi. Tim modeller ADT tekli tedaviyi belirgin bicimde az
taniyip ikili/Gglu rejimlere kaydi; DeepSeek ikili, ChatGPT ve Gemini UglUu rejimleri orantisiz
sikhkta  o6nerdi. ARPI alt tip eslesmesi Abirateron’da gbdrece daha iyi,
Apalutamid/Darolutamid’de ise yok denecek diizeydeydi.

Sonug: mHSPC ydnetiminde LLM-klinisyen uyumu heterojendi: Gemini volim/riskte, Claude
tedavi seciminde daha iyi; ChatGPT/DeepSeek yanlis siniflama ve rejim yodgunlastirma
egilimindeydi. Bu calisma; LLM’lerin klinik kararlarda bagimsiz kullanim igin heniiz erken
oldugunu, onkolojide ancak uzman denetiminde destekleyici ara¢ olabileceklerini
gdstermektedir.

Anahtar Kelimeler : Bliylik dil modelleri, Prostat kanseri, Klinik karar uyumu

Resimler :



Resim Aciklamasi: Sekil 1. Klinisyen ve LLM Modelleri (A) CHAARTED kriterlerine gore

volim dederlendirmesi secim oranlari, (B) LATITUDE kriterlerine gore risk dederlendirmesi
secim oranlari.
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(A)

ARPI Secimi Uyum Matrisi: Klinisyen vs ChatGPT

(Sadece ADT+ARPI Uzlas Vakalar, n=64)
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(B)

ARPY Secimi Uyum Matrisi: Klinisyen vs Claude
(Sadece ADT+ARPI Uzlas: Vakalan, n=88)
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Claude Tercihd

ARPI Secimi Uyum Matrisi: Klinisyen vs DeepSeck
(Sadece ADT+ARPI Uzlag: Vakalan, n=594)
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Tablo 1. LLM modellerinin hastalik voliim degerlendirmesinde klinisyen referansina
gore performansi

Klinisyen | Klinisyen | Klinisyen
Diistik | Yuksek | e jirgiyy Yiizde
Volumli | Volumld Siniflandirilamadi Kappa degeri |Uyum
Hastalik |Hastalik a cee y
n(%) n(%) n(%)
Diisiik Volimlii
ChatGPT Hastalik 9(9,8) 0(,0) 0(,0) 0,096 (0,003 |55,9




riksek VolUmlt |ga(g9,1) |99(98,0) [0(0)
Sﬁllligaiuzl/dmlamadl 0(.0) 1(1,0) 0(,0)

Claude Eﬁi&il"mmw 51(554) |2(2,0)  |0(0) 0,544 |<0,001|77,2
ggﬁrkvmumu 38(41,3) |98(97,0) |0(0)
Sfrlli;lsailflldlrllamadl 3(3.3) 1(1,0) 0(,0)

Gemini }DIZESEX"MM 77(83,7) (2(20)  |0(,0) 0,814 |<0,001|90,7
;g;zelfkvo'um'u 14(15,2) |98(97,0) |0(0)
glerllig;/dmlamadl 1(1.) 1(1,0) 0(,0)

DeepSeek Eﬁiﬂiﬂf"mmm 6(65) |1(10)  [0(0) 0,058 (0,040 |54,9
riksek Volimlt |gg(93,5) |100(99,0) [0(0)
Sﬁ::gailrzl/(llrllamadl 0(.0) 0(,0) 0(,0)

Tablo 2. LLM modellerinin hastalik risk degerlendirmesinde klinisyen referansina
gore performansi

Klinisy |Klinisye Klinisyen
en n
Yizd
Disiik |Ylksek |Belirsiz/Smiflandirila | Kapp 2 . e
Risk Risk madi a ieger Uyu
m
n(%) n(%) n(%)
ChatGP Diisiik Risk 15(17,2 1(,9) 0(,0) 0,18 |<0,00 62.2
T ) 1 1
Yiiksek Risk )7 1(81.6 )105(99’1 0(,0)
Belirsiz/Smiflandirila
madi 1(1,1) 1|0(,0) 0(,0)




Claude |Diisiik Risk ;'39(44’8 1(9)  |0¢0) 2’46 ;O’OO 74,1
Yiiksek Risk ;‘5(51’7 )104(98’1 0(,0)
rI?lzlciﬁsiz/s1n1ﬂand1rllat 3(34) |1(9) 0(,0)

Gemini | Diisiik Risk 59(79’3 32,8)  [0(0) g’76 %886
Yilksek Risk )18(20’7 )102(96’2 0(,0)
EE;SiZ/ Siniflandirila 0(,0) 1(,9) 0(,0)

Ekee'ose Diisiik Risk 5(5,7) |0(0)  |0(,0) 8’06 0,007 |57,5
Yilksek Risk ;31(93’1 396(100’ 0(,0)
izl(iﬁsiz/&mﬂandlrﬂa 1(1,1) |0(0) 0(,0)

Tablo 3. LLM modellerinin sistemik tedavi seciminde klinisyen referansina gore
erformansi ve uyumu

Klini {Klinisye |Klinis | .. . Klinis | Klini |Klini
Klinisyen
syen [n yen yen |syen [syen
ADT+ Ka Yi
ADT | ADT+D0|ADT+ | ADT+ARPI |Lokal |izle |Dige g _|zde
cetaksel |ARPI |+Docetaksel |Tedav |m r gp efig Uy
i um
n(%) | n(%) n(%) |n(%) n(%) [n(%) |n(%)
Chat 2(8,0 0,3 |<0, |59,
Spr |ADT Yo |00 [169) |0G0) 0(0) |000) {069) [g5 [go1 |1
P 2% loco) |00y [43.7) |0(0) 0(0) |0(0) |0(0)
ADT+ARPI (2)00()8 0(,0) %‘(58’ 9(15,8) 0(0) |0(0) |0(0)
ADT+ARPI |3(12, 40(36,
ADT+Lokal




izlem 000) [0¢0)  |0¢0) [o¢0) 0(0) [0(0) [0(,0)
Diger 000) [060)  |0¢0) |o¢o) 000) |0¢0) |0(0)
Clau 8(32, 0,5 |<0, |73,
Clau | AT 0 2[00 (o) [o0) 0(0) [0(0) [0(0) |55 |5 | &
ADT+Docet
ADTFDOcE o) logo)  |ogo) [oco) |00y [oc0) [oc0)
ADT+ARPI 411%()6 0(,0) ?;3(80’ 11(193)  [0¢0) |0¢.0) |0(0)
ADT+ARPI 20(18,
+Docetaksel |09 {0(0) 3) 46(80,7) 0(,0) |0(,0) |0(,0)
ADT+Lokal {1(4,0
ookl X&) o) foc) |00 |00 oo
izlem 000) [060)  |0¢0) |o¢0) 0(0) |0(0) |0(0)
Diger 000) [060)  |0G0) |o¢o) 0(0) |0¢0) |0(0)
Gem 6(24, 0,4 | <0, |65,
Sem | ApT oo (19 [0 060 |060) |000) (25 [ |
ADT+Docet
ADTDOEt 1oy [ogo) — [oco) fo9)  foco) focy [oco)
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oo [902 ooy |3¥CH as@a2) (o0 |00) [oc0
ADT+Lokal
poTe 000 [0¢o)  |1(9) |o¢o) 0(0) |0¢0) |0(0)
izlem 000) [060)  |0¢0) |0¢0) 0(0) |0¢0) |0(0)
Diger 000) [060)  |0¢0) |o¢o) 000) |0¢0) |0(0)
Deep 2(7,7 0,110,0 |58,
Seex |ADT ) (oGO 10(0)  (0(0) 0G0) 10G0) |0GO) |55 |03 |5
ADT+Docet
ol 000) [0¢0)  |0¢0) |2(3.5) 0(0) |0¢0) |0(0)
ADT+ARPI 243()9 0(,0) g;‘(&E” 38(66,7)  |0(0) |0(0) |0(0)
A A 000) |0(0) 2)6(14’ 1729.8)  |0¢0) |0¢.0) |0(0)
ADT+Lokal 1o 0) logo)  |00) |0(0) 0(0) |0(0) |0(0)
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