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Raporlanmali?
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Ozet

Bu boliim, klinik yapay zeka (Artificial Intelligence, AI) ve makine 6grenimi
(Machine Learning, ML) temelli tahmin modellerinin seffaf raporlanmasina
yonelik Transparent Reporting of a Multivariable Prediction Model for
Individual Prognosis or Diagnosis—Artificial Intelligence (TRIPOD+AI,
2024) ile Transparent Reporting of a Multivariable Prediction Model for
Individual Prognosis or Diagnosis-Large Language Models (TRIPOD-
LLM, 2025) kilavuzlarini sistematik bigimde degerlendirmektedir. Oncelikle
TRIPOD’mn klasik siiriimiinden bu yana metodolojik gereksinimlerin nasil
evrildigini ortaya koymaktadir. Tkinci kisimda, TRIPOD+ AT’nin on dort ek
maddesi ve TRIPOD-LLM’nin biiyiik dil modelleri 6zel ilkeleri tizerinden
veri yonetimi, model gelistirme-dogrulama, yorumlanabilirlik, etik ve yanhlik
analizleri i¢in ayrintili kontrol listeleri sunmaktadir. Eksik veri yonetimi, veri
sizintist, tekil metrik kullanimi ve harici dogrulama eksikligi gibi yaygin
hatalar1 6rnekleyerek bunlara yonelik 6nleme stratejilerini tartigmaktadir.
Son boliim, biyoistatistik¢ilerin kuramsal rehberlik roliinti vurgulamakta;
tederatif 6grenme, gizlilik-korumali A ve adillik-odakli degerlendirmeler
igiginda gelecege yonelik arastirma giindemini ¢izmektedir.

1. Giris

Klinik tip, yapay zeka (artificial intelligence, AI) ve makine 0grenimi
(machine learning, ML) teknolojilerinin = entegrasyonuyla hizli  bir
doniigiim yagsamaktadir. Al uygulamalari, goriintii analizi, tani siiregleri,
kigisellestirilmis tedavi planlar1 ve prognostik tahminler gibi bir¢ok klinik
alanda saglik hizmetlerinin kalitesini yiikseltme ve tanisal dogrulugu artirma
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potansiyeline sahiptir. Ozellikle klinik tahmin modelleri, klinisyenlerin
daha bilingli kararlar almalarina ve kaynaklarin etkin kullanimimna destek
saglamaktadir (Topol, 2019; Esteva ve ark., 2019).

Ancak Al tabanl klinik tahmin modellerinin gelistirme ve dogrulama
stireglerinin geftaf ve saglam metodolojilere dayanmasi kritik 6neme sahiptir.
Bumodellerinraporlanmasindagoriilen eksiklikler ve tutarsizliklar, modellerin
bagimsiz degerlendirilmesini, tekrarlanabilirligini ve klinik uygulamaya
gegigini zorlagtirmaktadir (Altman ve ark., 2012). Bu soruna yonelik olarak
gelistirilen TRIPOD (Transparent Reporting of a Multivariable Prediction
Model for Individual Prognosis or Diagnosis) rehberi, tahmin modellerinin
seffaf’ raporlanmasi igin standartlar sunmaktadir (Collins ve ark., 2015;
Moons ve ark., 2015). Ancak geleneksel istatistiksel yaklagimlarin yani
sira Al ve ML yontemlerinin yayginlagmasi, orijinal TRIPOD rehberinin
yetersiz kalmasina neden olmugtur. Bu nedenle, 2024 yilinda yayimlanan
TRIPOD+AI ve 2025 yilinda gelistirilen TRIPOD-LLM rehberleri,
genel AI/ML ve biiylik dil modelleri (Large Language Models; LLM) igin
raporlama standartlarini giincelleyerek, AI modellerinin “kara kutu” yapisini
agmay1 ve klinik entegrasyonu kolaylagtirmay1 hedeflemektedir (Collins ve
ark., 2024; Gallifant ve ark., 2025).

Bu boliimde, TRIPOD+AI ve TRIPOD-LLM rehberlerinin temel
prensipleri, yapilart ve klinik ML ¢aligmalarina entegrasyonu incelenecek;
ayrica sikga kargilagilan raporlama hatalar1 ve bu hatalardan kaginma
stratejileri tartigtlarak klinik AT modellerinin giivenilirligini ve seffafligini
artirmaya yonelik pratik bilgiler sunulacaktir.

2. TRIPOD Kilavuzunun Evrimi: Temelden Yapay Zekaya

Klinik tahmin modelleri, hastalarin saglk durumlari  hakkinda
ongoriilerde bulunarak klinik karar siireglerine degerli katkilar saglar.
Bu modellerin geligtirme ve dogrulama stiregleri karmagik istatistiksel
yontemler gerektirir ve sonuglarin giivenilirligi kullanilan metodolojinin
kalitesiyle yakindan iliskilidir. Ancak bu alandaki aragtirmalarin raporlama
kalitesi siklikla elestirilmekte; modellerin nasil olugturuldugu, test edildigi ve
uygulanabilirligi konusunda yeterli bilgi verilmemesi nedeniyle modellerin
bagimsiz degerlendirilmesi ve klinik uygulamalara aktarilmasi giiclesmektedir
(Altman ve ark., 2012).

Raporlamadaki bu eksiklikleri gidermek iizere, Collins ve ark. (2015)
tarafindan TRIPOD rehberi geligtirilmigtir. TRIPOD, ¢ok degiskenli tahmin
modelleri {izerine yapilan ¢alismalarin geffaf raporlanmasini saglamak igin
22 maddelik bir kontrol listesi sunmaktadir. Bu liste, ¢aligma tasarimu, veri
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kaynaklari, model gelistirme stratejileri, dogrulama yontemleri ve model
sinirhiliklart gibi kritik detaylarin eksiksiz sunulmasini hedeflemektedir.
TRIPOD rehberinin temel amaci, tahmin modellerinin degerlendirilmesini
kolaylagtirmak, tekrarlanabilirligini artirmak, sistematik derleme ve meta-
analizlerin kalitesini yiikseltmek ve klinik uygulamalara entegrasyonlarini
hizlandirmaktir (Moons ve ark., 2015; Heus ve ark., 2020)

Ancak ML ve Al yontemlerinin klinik uygulamalarda artan kullanimu,
TRIPOD rehberinin bu yeni metodolojilerin 6zel ihtiyaglarini tam olarak
kargilayamadigint gostermistir. ML modelleri genellikle daha fazla belirteg
kullanmakta, dogrusal olmayan iligkileri modellemekte ve veri 6n igleme ile
hiperparametre optimizasyonu gibi ek adimlar igermektedir. Bu nedenle, AT
yontemlerine 6zgii ihtiyaglari kargilamak tizere TRIPOD+AI ve TRIPOD-
LLM gibi rehberlerin gelistirilmesi gerekli hale gelmigtir (Collins ve ark.,
2024; Gallifant ve ark., 2025).

3. TRIPOD+AI Rehberi: Yapay Zeka Tabanli Tahmin Modelleri
I¢in Raporlama Standards

Al ve ML algoritmalarinin klinik tahmin modellerinde kullanimu,
geleneksel istatistiksel yontemlere kiyasla bazi benzersiz zorluklar ve dikkat
edilmesi gereken noktalar igerir. Bu modeller genellikle yiiksek boyutlu
verilerle ¢aligir, karmagik oriintiileri 6grenebilir ve bazen yorumlanmasi zor
“kara kutu” niteliginde olabilirler (Stiglic ve ark., 2020; Lambert ve ark.,
2024). Bu ozellikler, model gelistirme ve dogrulama siireglerinin seffaf bir
sekilde raporlanmasini daha da kritik hale getirmektedir. Standart TRIPOD
bildirgesinin bu yeni nesil modellere 6zgii bazi detaylar1 tam olarak
kapsamadig: anlagildiginda, Collins ve ark. (2024) tarafindan TRIPOD +AI
rehberi gelistirilmistir. 2024 yilinda BMJ’de yayimlanan bu rehber, orijinal
TRIPOD cergevesini temel alarak AI/ML modellerine 6zgii ek raporlama
maddeleri sunar.

TRIPOD+ALI, orjjinal TRIPOD’daki 22 ana maddeye ek olarak AI/ML
ile ilgili 14 yeni madde (ve alt madde) igermektedir. Bu eklemeler, ¢aliymanin
her boliimiinde — baslik, 6zet, girig, yontemler, sonuglar, tartiyma ve diger
bilgiler kisimlarinda — AI/ML’ye 6zgii detaylarin nasil raporlanacagina dair
spesifik yonlendirmeler saglar (Collins ve ark., 2024).

TRIPOD+AI rehberinin getirdigi temel yenilikler ve vurguladig:
noktalar birkag¢ ana baglik altinda toplanabilir.
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3.1. Veri Yonetimi, Model Gelistirme ve Algoritmik Se¢im

Oncelikle, kullanilan veri kiimelerinin — egitim, i¢ dogrulama
(hiperparametre ayari veya ¢apraz dogrulama), test ve varsa harici dogrulama
— kokeni, nasil toplandigi, model gelistirme i¢in uygunlugu ve potansiyel
yanlilik kaynaklar1 ayrintili bigimde agiklanmahidir. Verinin temsil ediciligi ve
hedeflenen popiilasyona uygunlugu tartigtimalidir. Uygulanan veri 6n igleme
adimlar1 (6rnegin, normalizasyon veya standardizasyon gibi 6lgeklendirme
islemleri, eksik veri atama yontemleri ve segilme gerekgeleri, veri artirma
teknikleri) net olarak belirtilmelidir (Karrar, 2022). Bu adimlarin model
performansina etkisi ve segilen yontemlerin gerekgeleri sunulmalidir.
Ayrica, kullanilan degiskenlerin nasil segildigi veya tiiretildigi; bu agamada
vararlanilan algoritmalar — Ornegin Mutlak Sapma Daraltma ve Se¢im
Operatorii (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator, LASSO)
ya da rastgele orman temelli degigken 6nem siralamasi — ile se¢im kriterleri
ayrintii bigimde tanimlanmalidir. (Ding ve ark., 2025). Model geligtirme
agamasinda kullanilan spesifik AI/ML algoritmas1 (Ornegin, destek vektor
makineleri, rastgele ormanlar, derin 6grenme aglar) ve bu algoritmanin
secilme gerekgesi agiklanmali; modelin mimarisi (6rnegin, derin 6grenme
modelinde katman sayisi, noron sayist, aktivasyon fonksiyonlari) ayrintilariyla
sunulmahdir. Model gelistirme ve analiz igin kullanilan yazilimlar,
programlama dilleri (Python, R vb.) ve kiitiiphaneler (6rnegin, Scikit-
learn, TensorFlow, PyTorch gibi) stirim numaralariyla birlikte belirtilerek
caligmanin tekrarlanabilirligi artirilmahdir. Son olarak, model performansini
optimize etmek i¢in ayarlanan hiperparametreler ve bu ayarlama siirecinde
kullanilan yontemler (6rnegin, grid search, random search veya Bayesian
optimizasyon) ile degerlendirme yaklagimlar1 (6rnegin, gapraz gegerlilik
sonuglart) agiklanmalidir (Bischl ve ark., 2023; Ilemobayo ve ark., 2024).

3.2. Model Performansmin Degerlendirilmesi, Yorumlanabilirlik ve
Tekrarlanabilirlik

Model performansini  degerlendirirken kullanilan metrikler ve bu
metriklerin segilme gerekgeleri agiklanmalidir. Ozellikle dengesiz veri
kiimelerinde hangi performans metriklerinin daha uygun oldugu
tartistlmali, model tahminlerinin ger¢ek sonuglarla uyumu (kalibrasyon)
da degerlendirilmelidir. Modelin nihai performansinin, model gelistirme
agamasinda hi¢ gormedigi ayri bir test veri kiimesinde degerlendirildigi net bir
sekilde belirtilmeli ve olast veri sizintisini (data leakage) 6nlemek i¢in alinan
onlemler vurgulanmalidir. Gelistirilen modelin performansi, miimkiinse
mevcut klinik standartlar veya daha basit modellerle kiyaslanmahdir
(Saito ve Rehmsmeier, 2015). Baz1 AI modelleri tahminleriyle birlikte bir
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belirsizlik 6lglisii de sunabilir; eger model bu yetenege sahipse, bunun nasil
hesaplandig1 ve raporlandigi agiklanmahdir. Modelin yorumlanabilirligi
agisindan, eger model dogas1 geregi bir “kara kutu” niteligindeyse (6rnegin,
kompleks bir derin 6grenme modeli), modelin tahminlerini agiklamak igin
kullanilan yontemler (6rnegin, SHAP — SHapley Additive exPlanations —veya
LIME - Local Interpretable Model-agnostic Explanations — gibi agiklayici
algoritmalar) ve bu yontemlerin bulgulart sunulmali, hangi 6zelliklerin
model tahminlerini ne sekilde etkiledigi gosterilmelidir (Salih ve ark., 2025).
Model giktilarinin klinik karar verme siirecine entegrasyonu ve klinisyenler
tarafindan anlagilabilmesi de tartiglmalidir. Tekrarlanabilirligi saglamak
adina, model gelistirme kodunun, kullanilan veri kiimelerinin (etik ve gizlilik
kisitlar1 gergevesinde) ve egitilmis modelin kendisinin (miimkiinse) erisilebilir
hale getirilmesi tegvik edilmelidir. Bu amagla kullanilan platformlar (6rnegin,
GitHub gibi) belirtilerek aragtirmanin tekrarlanabilirligi kolaylagtirilmalidir
(Edin ve Johansson, 2023).

3.3. Etik Hususlar ve Yanlilik Degerlendirmesi

Etik gereklilikler baglaminda, ¢aligma igin alinan etik kurul onaylar1 ve
hasta verilerinin gizliligini korumak i¢in alnan onlemler belirtilmelidir.
Yanhlik (bias) degerlendirmesi ise veri toplama, model gelistirme veya
model degerlendirme agamalarinda ortaya ¢ikabilecek potansiyel yanhliklarin
(6rnegin, se¢im yanlihigy, 6l¢tim yanlihgy, algoritmik yanlilik) tanimlanmasini
ve bu yanliliklar azaltmak i¢in alinan 6nlemlerin tartigiimasini igerir. Modelin
farkl alt gruplardaki (6rnegin cinsiyet veya etnik koken gibi) performans: da
degerlendirilerek olasi adaletsizlikler raporlanmalidir (Char ve ark., 2018;
Obermeyer ve ark., 2019).

4. TRIPOD+AD’nin Makalenin Boliimlerine Entegrasyonu

TRIPOD+AI kontrol listesi, bir AI/ML tahmin modeli ¢aligmasinin
raporlanmasinda makale boliimlerine gore spesifik Oneriler sunarak agagidaki
diizende biitiinciil bir ¢ergeve olugturur (Bathula ve ark., 2024; Collins ve
ark., 2024):

Baglik ve ozet, ¢aligmanin bir Al tahmin modeli igerdigini, kullanilan
yaklagimi ve temel bulgulari vurgulamalidir. Giris boliimii ise modelin
hedefledigi klinik problemi, yontemin segilme gerekgesini ve gerekli goriiliirse
etik uyumla ilgili bilgileri agiklamalidir. Yontemler boliimdi, model gelistirme
ve dogrulama ile ilgili tiim kritik detaylar1 (veri kaynaklar1, bireyler, degisken
tanimlar1, 6rneklem biiytikligii, eksik veri yonetimi, model gelistirme ve test
stiregleri, performans degerlendirme, yorumlanabilirlik, yazilim kullanimi)
icermelidir. Sonuglar boliimiinde ¢alisma kapsamindaki birey akiginin, temel
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demografik ve klinik 6zelliklerin, modelin test veri kiimesindeki performans
Olciitlerinin 1lgili giiven araliklaryla birlikte ve uygulanmugsa alt grup
analizlerinin ayrintili bigimde raporlanmahidir. Tartisma boliimii, bulgularin
ozetini; modelin sinirhliklarini (yanliiklar dahil), sonuglarin yorumunu
ve genellenebilirligini; modelin olasi klinik etkilerini ve gelecek aragtirma
yonelimlerini kapsamalidir. Modelin klinik i akigina entegrasyonu, etik
¢ikarimlar ve sorumlu kullanim tartistimalidir. Diger Bilgiler kisminda ise
caliyma fon kaynaklari, ¢ikar ¢atigmalari, etik onay ayrintilar1 ve AI/ML
modelleri igin kod ile veri paylagim durumu belirtilmelidir.

TRIPOD + Alrehberininbenimsenmesi, Al tabanliklinik tahminmodelleri
alanindaki aragtirmalarin kalitesini, seffafligini ve tekrarlanabilirligini artirarak
bu giiglii araglarin klinik pratige giivenli ve etkili bir sekilde entegrasyonunu
hizlandiracaktir.

5. TRIPOD-LLM Rehberi: Biiyiik Dil Modelleriyle Gelistirilen
Tahmin Modellerinin Raporlanmasi

LLM’ler, yapilandirilmamig metin verilerinden karmagik oriintiiler
Ogrenme ve bu Oriintiilere dayanarak tahminler yapabilme yetenekleri
sayesinde klinik tahmin modelleri geligtirmede giderek 6nem kazanmaktadr.
Klinik uygulamalarda LLM’ler, elektronik saglik kayitlarindaki doktor notlar1
gibi serbest metinleri analiz ederek tan1 veya risk tahminlerinde kullanilmaya
baglanmugtir (Thirunavukarasu ve ark., 2023). LLM’lerin bu esnekligi
onlari ¢ok giiglii kilmakla birlikte, kendilerine 6zgii riskleri ve belirsizlikleri
de beraberinde getirmektedir (6rnegin, yanls veya uydurma bilgi tiretme
egilimleri olan “haliisinasyonlar”, egitim verilerine gomiilii Onyargilar
ve benzeri riskler). Standart TRIPOD ve TRIPOD+AI rehberleri, LLM
tabanli modellerin bu kendine has yonlerini tam olarak kargilayamadigi
i¢in, Gallifant ve ark. (2025) TRIPOD-LLM rehberini gelistirmiglerdir.
TRIPOD-LLM, TRIPOD+APnin {iizerine inga edilmig olup LLM’lerle
gelistirilen modellerin  raporlanmasinda ek standartlar getirmektedir.
Ozellikle asagidaki alanlara vurgu yapar.

5.1. LLM Modelinin Ozellikleri ve Egitim Siireci

Kullanilan temel LLM modelinin adi, boyutu (parametre sayisi)
ve varsa versiyonu ile saglayicisi raporlanmalidir. Modelin 6n egitim
agamasinda hangi veri kiimeleri iizerinde ¢aligtig1 ve bu verilerin kapsamui
agiklanmahdir. Gelistirilen tahmin gorevi i¢in modelin nasil ince ayar (fine-
tuning) yapidigt; kullanilan kurum verilerinin tipi, donem arahg ve etik
onay durumu belirtilmelidir. Girdi metinlerinin formati ve modelin {irettigi
¢iktinin formati tanimlanmali; model tahminlerinin belirli “prompt”larla
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yonlendirildigi durumlarda kullanilan prompt 6rnekleri ve tasarim tercihleri
agiklanmahdir (Vrdoljak ve ark., 2025; Wang ve ark., 2023).

5.2. Performans Degerlendirmesi ve Giivenlik Onlemleri

LLM tabanli modelin bagarisintdegerlendirirken klasik tahmin performans
metriklerinin yani sira metin tiretim kalitesini ve dogrulugunu olgen kriterler
de kullanilabilir. Modelin yanhs veya uydurma bilgi iiretme (haliisinasyon)
egilimi test edilmeli ve en aza indirmek igin alinan 6nlemler raporlanmalidir.
Farkli ifade big¢imleri veya farkli hasta alt gruplari kargisinda modelin ne kadar
saglam oldugu incelenmelidir. Eger model gergek hasta verileriyle egitildiyse,
kigisel saghk bilgilerinin s1zmamast i¢in anonimlestirme ya da benzeri gizlilik
koruma yontemlerinin uygulandigi ve modelin egitim verilerindeki hassas
bilgileri ezberlemedigi/sizdirmadigr degerlendirilmelidir. Ayrica, modelin
farkli demografik veya klinik gruplar arasinda adil performans gosterip
gostermedigi analiz edilmelidir (Asgari ve ark., 2025; Shool ve ark., 2025).

5.3. Kullanim Ortami ve Sinirliliklar

LLM tabanli modelin mevcut klinik i akiglarina nasil entegre edilebilecegi
ve kullanimi igin ek altyapr veya uzman egitimi gerekip gerekmedigi
tartistimalidir. Modelin zamanla giincelligini yitirmemesi i¢in bir giincelleme
plan1 ve gergek diinyadaki performansinin izlenmesine dair stratejiler
sunulmahdir. Ayrica, modelin egitimi ve ¢aligtirilmasi igin gereken hesaplama
kaynaklar1 (Ornegin, giiclii GPU ihtiyaci) belirtilerek bu gereksinimlerin
uygulamaya etkisi degerlendirilmelidir. Son olarak, LLM tabanl yaklagima
ozgii olabilecek etik veya yasal kisitlar seftaflikla ele alinmalidir (Dennstadt
ve ark., 2025).

6. TRIPOD+AI ve TRIPOD-LLM Rehberlerinin Aragtirma
Siirecine Entegrasyonu

TRIPOD+AI ve TRIPOD-LLM rehberlerinin klinik ML aragtirmalarina
entegrasyonu, ¢aligmalarin kalitesini artirmak, bulgularin giivenilirligini
pekistirmek ve sonuglarin klinik pratige daha hizli ve giivenli bir sekilde
aktarilmasini saglamak igin hayati bir adimdir. Bu entegrasyon, aragtirma

stirecinin en bagindan sonuna kadar bilingli bir ¢aba gerektirir (Collins ve
ark., 2024; Gallifant ve ark., 2025).

6.1. Planlama, veri toplama ve 6n isleme

Aragtirmacilar, ¢aliyma sorusunu formiile ederken ve protokolii
olustururken ilgili TRIPOD+AI veya TRIPOD-LLM kontrol listesini
dikkatlice incelemelidir. Bu sayede en bagtan hangi bilgilerin toplanacagi
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ve raporlanacagl konusunda net bir yol haritast belirlenir. Modelin hedef
popiilasyonu ve kullanilacak veri kaynaklar1 (TRIPOD+AI Madde 5a-
Al; TRIPOD-LLM rehberine gore temel LLM ve ince ayar verileri)
agtkga tanimlanmali; veri toplama siiregleri, olasi yanhliklar ve etik
hususlar planlama agsamasinda g6z oOniinde bulundurulmalidir. Tahmin
edilecek sonug¢ (outcome) ve olast agiklayicr degiskenler net bir sekilde
tanimlanmali, nasil 6lgiiliip kodlandiklar1 belirtilmelidir (TRIPOD Madde
6, 7). Ozellikle AT modelleri igin yeterli veri biiyiikliigii saglamak kritik
oldugundan, miimkiinse 6rneklem biiytikliigli ya da gii¢ analizi yapilarak
gerekgelendirilmelidir (TRIPOD Madde 8). Kullanilacak AI/ML algoritmasi
veya temel LLM (TRIPOD-LLM) ile model gelistirme stratejisi (egitim,
model optimizasyonu ve test agamalarmin plani) en basta belirlenmelidir
(TRIPOD+AI Madde 10e-Al; TRIPOD-LLM). Veri sizintisint 6nlemek
i¢cin uygun dogrulama semalar1 (Ornegin, zaman temelli veya cografi
ayirma) diigiiniilmelidir. Veri toplama ve 6n isleme agamasinda da, verilerin
toplanmasi, temizlenmesi ve 6n iglenmesi adimlar titizlikle belgelenmelidir.
Eksik verilerin nasil ele alindig1, uygulanan 6zellik miithendisligi adimlar1
ve bunlarin gerekgeleri kayit altina alinmalidir. Veri igleme ve analiz igin
kullanilan kodlar, bir siirtim kontrol sistemi (6rnegin, Git) ile yonetilmeli ve
iyi dokiimante edilerek tekrarlanabilirlik artirilmahdir (Collins ve ark., 2024;
Gallifant ve ark., 2025).

6.2. Model gelistirme, dogrulama ve raporlama

Model gelistirme ve dogrulama agamalarinda, modelin egitim siireci,
hiperparametre ayarlari (TRIPOD+AI Madde 10f-AI) ve kullanilan yazilim/
kiitiiphaneler (TRIPOD +AI Madde 10e-Al) ayrintili olarak kaydedilmelidir
(Collins ve ark., 2024). LLM’ler i¢in prompt tasarimi ve ince ayar prosediirleri
(TRIPOD-LLM rehberi) benzer sekilde belgelendirilmelidir (Gallifant
ve ark., 2025). Model performansi, uygun metrikler kullamilarak hem ig
(6rnegin ¢apraz dogrulama) hem de dig (bagimsiz bir test veri kiimesi)
dogrulamalarla degerlendirilmelidir (TRIPOD+AI Madde 10g-AI).
Kalibrasyon, ayrimcilik giicii ve miimkiinse klinik yarar analizleri yapilmalidir
(Van Calster ve ark., 2019). Ozellikle karmasik modellerde tahminlerin nasil
olusturuldugunu anlamak i¢in yorumlanabilirlik yontemleri uygulanmali ve
sonuglar1 not edilmelidir (TRIPOD+AI Madde 10h-Al; TRIPOD-LLM
rehberi). Modelin farkli alt gruplardaki performansi incelenmeli, potansiyel
vanliliklar degerlendirilmelidir (TRIPOD+AI Madde 21a-Al; TRIPOD-
LLM). Aragtirma sonuglar1 raporlanirken TRIPOD+AI veya TRIPOD-
LLM kontrol listesi bir rehber olarak kullanilmali ve her bir maddenin
makalenin ilgili boliimiinde ele alindigindan emin olunmalidir; nitekim birgok
dergi makale ile birlikte bu kontrol listesinin sunulmasini talep etmektedir.
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Yontemler ve sonuglar boliimleri, bagka bir aragtirmacinin galigmay1
tekrarlayabilecegi veya bulgular1 bagimsiz olarak degerlendirebilecegi kadar
agik ve detayl yazilmalidir. Miimkiin oldugunca ve etik kurallar izin verdigi
olgiide, analiz kodlarinin, modelin ve anonimlestirilmig verilerin paylagiimasi
tegvik edilmelidir (TRIPOD+AI Madde 22a-Al; TRIPOD-LLM). Bu
seffaflik, bilimin ilerlemesini hizlandiracaktir. Son olarak, ¢aligmanin ve
modelin sinirhiliklar diiriistge tartigilmali; potansiyel yanlilik kaynaklar1 ve
bunlarin sonuglar tizerindeki etkileri ele alinmalhdir (TRIPOD Madde 18)
(Collins ve ark., 2024; Gallifant ve ark., 2025).

6.3. Entegrasyonda Karsilagilan Zorluklar ve Coziim Onerileri

TRIPOD+AI ve TRIPOD-LLM rehberlerinin entegrasyonu siirecinde
bazi zorluklarla karsilagilabilir. Bu zorluklarin farkinda olunmasi ve proaktif
¢Oziim stratejileri gelistirilmesi 6nemlidir (Collins ve ark., 2024; Gallifant ve

ark., 2025):

Farkwmdalik Eksikligi: Aragtirmacilarin bu rehberlerin varligindan
veya oneminden haberdar olmamasi, rehberlerin kullanilmamasina
yol agabilir. Bu sorunun agilmasi igin egitim programlari, galigtaylar
ve dergi politikalar araciligryla rehberlerin tanitilmasi ve farkindaligin
artirlmasi saglanmalidir.

Ek Yiik Algise: Detayli raporlama, aragtirmacilar tarafindan ek zaman
ve ¢aba gerektiren bir yiik olarak algilanabilir. Oysa iyi raporlama,
aragtirmanin kalitesini ve etkisini artiran bir yatinmdir (Altman ve
ark., 2012). Bu nedenle, protokol asamasindan itibaren planlama
yapilarak gereksinim duyulacak bilgilerin  6nceden belirlenmesi,
raporlama yiikiinii azaltmaya yardimci olacaktir.

Huzla Gelisen AI Alani: AI/ML tekniklerinin siirekli gelismesi ve
yeni algoritmalarin ortaya ¢ikmasiyla rehberlerin giincel kalmasi
zorlagabilir. Bu durum, rehberlerin periyodik olarak gozden gegirilip
giincellenmesini gerektirir. Ayrica aragtirmacilarin temel raporlama
prensiplerine odaklanarak ortaya ¢ikan yeni yontemleri de seffaf bir
bicimde raporlamas1 6nemlidir.

“Kara Kutw” Modellerin Karmagiklyj:: Bazi ileri Al modellerinin
i¢ isleyigini tam olarak agiklamak gii¢ olabilir (Marey ve ark., 2024).
TRIPOD+AI ve TRIPOD-LLM rehberleri, yorumlanabilirlik
yontemlerinin kullanimini ve raporlanmasini tegvik ederek bu zorluga
¢oziim sunmaktadir. Aragtirmacilarin model davranigini anlamak i¢in
caba gostermesi ve modellerinin sinurlarini agik¢a belirtmesi gerektigi
vurgulanmaktadir.
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Veri ve Kod Paylasummdaki Engeller: Gizlilik endiseleri, kurumsal
politikalar veya fikri miilkiyet kaygilar1 nedeniyle veri ve kod paylagimi
kisitlanabilir. Bu engelleri agmak igin veri anonimlestirme teknikleri,
giivenli veri havuzlart ve agik bilim ilkeleri tegvik edilmelidir. Veri
paylagiminin bilimsel is birligi ve ilerleme i¢in faydalari vargulanmalidir.

Rehberlere uyum saglamak baglangigta ek bir ¢aba gibi goriinse de
uzun vadede klintkk ML alaninin bilimsel titizligini ve giivenilirligini
artiracak, dolayisiyla hasta bakimina olan olumlu etkileri gii¢lendirecektir.
Bu siiregte biyoistatistik¢iler metodolojik danigmanlik vererek ve raporlama
standartlarinin uygulanmasina onciiliik ederek kilit bir rol oynayabilir.

7. Raporlamada Sik Karsilasilan Hatalar ve Coziimler

TRIPOD+AlIve TRIPOD-LLM gibi rehberlere ragmen, klinik AT ve ML
modeli ¢aligmalarinin raporlanmasinda hala sik¢a goriilen hatalar vardir. Bu
hatalar, ¢aligmalarin saglikli degerlendirilmesini, tekrarlanmasini ve giivenle
klinik uygulamaya aktarilmasini zorlagtirmaktadir. Asagida yaygin raporlama

hatalar1 ve rehberler 151¢1nda bunlardan kaginma yollar1 sunulmugtur (Collins
ve ark., 2024; Gallifant ve ark., 2025):

7.1. Veri Kaynaklart ve Isleme ile Tigili Hatalar

Yetersiz veri kiimesi tanvuna: Egitim, dogrulama ve test ig¢in kullanilan
veri kiimelerinin kaynag, toplanma yontemleri, dahil etme/diglama
kriterleri, zaman arahg ile temel demografik ve klinik 6zellikleri
yeterince tanimlanmamug olabilir. Coziim olarak, her bir veri kiimesi
igin ayrintili “veri kartr” benzeri tanimlamalar yapilmali; veri setinin
temsil ettigi popiilasyon ve olasi yanliliklar1 tartigtlmalidir. TRIPOD
ve TRIPOD +Al rehberlerindeki ilgili maddeler titizlikle uygulanmals,
LLM ¢ahsmalarinda TRIPOD-LLM rehberinin 6nerileri de dikkate
alinmahdur.

Eksik veri yonetiminin belivsizligi: Hangi degiskenlerde ne kadar
cksik veri oldugu ve eksik verilerin nasil ele alindig1 (6rnegin, veri
setinden ¢ikarma veya tekli/coklu deger atama) hakkinda bilgi
verilmemesi yaygin bir eksikliktir. Coziim igin eksik verilerin hangi
oranda ve ne sekilde dagildig: seftaflikla raporlanmali; kullanilan eksik
veri deger atama yontemleri, bu yontemlerin varsayimlar ve segilme
gerekgeleri ayrintili agiklanmalidir. Farkli eksik veri yontemlerinin
sonuglara etkisini degerlendirmek iizere duyarlilik analizleri yapilmasi
da Onerilir.
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Veri on isleme admmlarmm yetersiz agiklanmasi: Normalizasyon,
kategorik degisken kodlamasi, veri artirma (augmentation) gibi 6n
isleme adimlarinin atlanmasi veya yiizeysel gegilmesi sik rastlanan bir
hatadir. Coziim olarak, uygulanan tiim 6n igleme adimlar1 kullanilan
spesifik yontem ve parametreleriyle (Ornegin, normalizasyonda min-
max Olgekleme mi yoksa z-skoru mu kullanildigr) birlikte agikga
belirtilmeli ve bu adimlarin model performansina etkisi tartistimalidir.

Dejjisken secimi veya miihendisliginin  seffaf olmamasi: Modele
dahil edilen son degiskenlerin nasil segildigi veya tiiretildigi belirsiz
brrakilabilir; hangi degisken se¢me algoritmalarinin, esik degerlerin
veya uzman goriigiine dayali kriterlerin kullanildig1 agiklanmayabilir.
Coziim olarak, degisken se¢imi ya da degisken tiiretme siireglerinde
kullanilan tiim yontemler (filtre, sarmalayic veya gomiilii yontemler),
uygulanan istatistiksel kriterler ya da uzman goriisgii yaklagimlart
detayll bi¢imde agiklanmalidir. Segilmeyen degisken bilingli olarak
cikarildrysa bunlar ve nedenleri de belirtilmelidir.

7.2. Model Gelistirme ve Algoritma ile Tlgili Hatalar

Model veya algorvitmanwmn yetersiz tamwmlanmasi: Kullanilan Al/
ML algoritmasinin veya LLM’in tam olarak belirtilmemesi; model
mimarisi, hiperparametreler ve model dogrulama siiregleri hakkinda
detay verilmemesi sik goriilen bir eksikliktir. Ornegin yalmzca “derin
ogrenme modeli kullanildi” demek, hangi mimarinin ka¢ katmanl
oldugu veya nasil egitildigi konusunda bilgi vermez. Coziim olarak
algoritmanin tam adi, versiyonu ve kullanilan yazilim kiitiiphaneleri
(stirim numaralariyla) belirtilmelidir. Derin 6grenme modelleri igin
katman sayisi, her katmandaki noron sayisi, aktivasyon fonksiyonlari
gibi mimari ayrintilar sunulmalidir. Hiperparametre ayarlama
stireci (kullamilan arama stratejisi, degerlendirme metrikleri, gapraz
dogrulama gemasi) seffaf¢a raporlanmalidir. LLM kullanildiysa prompt
tasarimi ve ince ayar prosediirleri de TRIPOD-LLM rehberine uygun
bi¢imde a¢iklanmalidir (Collins ve ark., 2024; Gallifant ve ark., 2025).

Veri sizmtiss (data leakage): Test verisinden veya gelecege ait
bilgilerden gelen verilerin modelin egitim/optimizasyon siirecine
sizmasi, model performansinin gergekte oldugundan daha yiiksek
goriinmesine yol agar. Ornegin tiim veri iizerinde normalizasyon
yapimasi veya degisken se¢iminin tiim veri kullanilarak yapilmasi
bu tiir bir sizintiya neden olabilir (Xiao ve ark., 2025). Coziim, veri
boliinmesinin (egitim, dogrulama, test) en bagta yapilmasi ve test
verisinin model gelistirme ile dogrulama siireglerinden tamamen izole
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tutulmasidir. Capraz dogrulama kullanilacaksa, her katlamada veri
on igleme ve degisken se¢iminin sadece o katlamanin egitim verisi
tizerinde uygulandigina dikkat edilmelidir. Bu 6nlemlerin alindig:
agikga raporlanmahdir (Gallifant ve ark., 2025).

7.3. Model Performansi ve Degerlendirmesi ile ilgili Hatalar

Uygun olmayan veya swmwrle metvik kullanumi: Sadece AUC-
ROC (Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve,
AUC-ROC) gibi tek bir metrik raporlamak, 6zellikle dengesiz veri
setlerinde yaniltict olabilir. Kalibrasyon analizinin yapilmamasi
da 6nemli bir eksikliktir (Van Calster ve ark., 2019). Bu nedenle
¢aliymanin amacina ve veri yapisina uygun olarak AUC-ROC, Area
Under the Precision-Recall Curve (AUC-PR), duyarlilik, ozgiillik,
pozitif/negatif tahmin degeri, F1 skoru, Brier skoru gibi birden fazla
performans ol¢iitii gliven araliklart ile birlikte raporlanmalidir. Ayrica
model tahminlerinin gergek sonuglarla uyumunu gosteren kalibrasyon
egrileri ve ilgili istatistikler sunulmali; metrik segiminin gerekgesi

agiklanmalidir (Collins ve ark., 2015; Collins ve ark., 2024).

Yalnzea i¢ dogrulama yapilmase (dis dogrulama eksikligi): Model
performansinin sadece egitim verisi veya aymi kaynaktan gelen bir
test alt kiimesi ile degerlendirilmesi, modelin farkli popiilasyon veya
ortamlardaki genel performansi hakkinda bilgi vermez (Steyerberg
ve ark., 2013). Coziim olarak, miimkiinse model tamamen bagimsiz
bir dig dogrulama kohortunda test edilmelidir. Bu miimkiin degilse
bu eksiklik sinirhiliklar boliimiinde agik¢a belirtilmeli ve gelecekte
harici dogrulama yapilmasi geregi vurgulanmalidir. Alternatif olarak,
modelin giivenirligini degerlendirmek igin bootstrap veya tekrarh gapraz
dogrulama gibi yontemler uygulanabilir (Collins ve ark., 2015).

Modelin  paylasimamast veya yemiden hkullanun igin detay
sunulmamasi: Gelistirilen modelin (Ornegin, bir regresyon modelinin
katsayilari, bir karar agacinin kurallar1 veya egitilmig bir AI modelinin
agirhiklar1)  bagkalar1 tarafindan  kullanilmast  veya incelenmesi
i¢in erigilebilir olmamast ya da modelin nasil kullanilacagina dair
yonergelerin sunulmamast 6énemli bir hatadir. Coztim, modelin tam
spesifikasyonunun (miimkiinse matematiksel denklemi veya kural
seti) veya egitilmis model dosyasinin kendisinin (6rnegin, herkese agik
bir depo araciligiyla) paylagilmas: ve modelin nasil kullanilacagina dair
talimatlarin saglanmasidir. Bu yaklagim, ¢aligmanin tekrarlanabilirligini
ve modelin pratik uygulamasini kolaylastirir (Collins ve ark., 2015;
Collins ve ark., 2024).
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7.4. Yorumlama, Sinirliliklar ve Etik Hususlarla Tigili Hatalar

Modelin  yorumlanabilivliginin ihmal edilmesi: “Kara kutu”
modellerde (6zellikle derin 6grenme veya bazi LLM uygulamalarinda)
modelin nasil tahmin yaptigina dair higbir agiklama sunulmamas,
klinisyenlerin modele giivenmesini ve onu anlamasini zorlagtirir
(Lambert ve ark., 2024). Coziim olarak SHAP, LIME gibi
modelden bagimsiz yorumlama yontemleri veya modele 6zgii dikkat
mekanizmalart kullanilarak modelin hangi 6zellikleri ne Olgiide
kullandigy gosterilmeli ve elde edilen agiklamalar klinik baglamda
anlagilir gekilde yorumlanmalidir (Collins ve ark., 2024). TRIPOD-
LLM rehberi de LLM modelleri igin benzer yorumlanabilirlik
¢abalarini tegvik etmektedir (Gallifant ve ark., 2025).

Smarliliklavin ve yanliiklarm yiizeysel tarvtisilmasi: Caligmanin
metodolojik sinirliliklari, veri kaynaklarindaki potansiyel yanliliklar
(Ornegin, segilim yanhligr veya spektrum yanlihigr) ve algoritmanin
neden olabilecegi yanhliklar derinlemesine ele alinmadiginda modelin
giivenilirligi sorgulanir (Ferrara, 2024). Modelin farkl: alt gruplardaki
performans1 degerlendirilmezse adalet (fairness) konusu belirsiz
kalrr. Coziim, kapsamli bir sirhliklar boliimii yazarak potansiyel
yanhlik kaynaklarmi ve bunlarin sonuglara etkilerini  diirtistge
degerlendirmektir. Modelin farkli demografik gruplardaki adilligi
analiz edilip raporlanmalidir (Collins ve ark., 2015; Collins ve ark.,
2024). TRIPOD-LLM rehberi de LLM’lere 6zgii yanhlik ve sinirlilik
tartigmalarini vurgular (Gallifant ve ark., 2025).

Etik ve gizlilik konularmin ibmal edilmesi: Etik kurul onayi,
bilgilendirilmig onam ve hasta verilerinin gizliligini korumak
i¢cin alinan Onlemler hakkinda bilgi verilmemesi; ozellikle LLM
modellerinde, modelin egitim verilerini “ezberleyerek™ hassas bilgileri
sizdirma riskinin goz ardr edilmesi kritik bir hatadir (Omiye ve ark.,
2024). Coziim, galigma i¢in alinan etik kurul onay1 ve hasta onaminin
belirtilmesi; hasta verilerinin gizliligini korumak igin uygulanan
yontemlerin (6rnegin, verilerin anonimlestirilmesi) agiklanmasidir
(Collins ve ark., 2024). Modelin sorumlu geligtirilmesi ve kullanilmas:
i¢in ortaya ¢ikan etik ¢ikarimlar tartiglmali; LLM’lerde olasi veri
ezberleme ve hassas bilgi sizdirma riskleri TRIPOD-LLM rehberi
ig1ginda ele alinmalhidir (Gallifant ve ark., 2025).

Bu yaygin hatalardan kaginmak, aragtirmacilarin  TRIPOD+AI
ve TRIPOD-LLM rehberlerindeki maddeleri titizlikle uygulamalari,
caligmalarint elegtirel bir gozle degerlendirmeleri ve raporlamada seffaflig:
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onceliklendirmeleri ile miimkiindiir. Ayrica dergi editorleri ve hakemler de
bu standartlarin uygulanmasini talep ederek iyi raporlama uygulamalarinin
alanda yerlesmesine 6nemli katki saglayabilir.

8. Gelecekteki Yonelimler ve Sonug

Klinik AI ve ML alani bag dondiiriicii bir hizla gelismeye devam
etmektedir. Yeni algoritmalar, daha biiyiik ve karmagik veri kiimeleri ve
yenilikgi uygulamalar siirekli ortaya ¢ikmaktadir. Bu dinamik ortamda,
gelistirilen tahmin modellerinin seffaf, tekrarlanabilir ve giivenilir bir sekilde
raporlanmasi, bilimin ilerlemesi ve bu teknolojilerin hasta yararina giivenli
bir gekilde kullanilabilmesi igin her zamankinden daha kritik bir 6neme
sahiptir (Moher ve ark., 2014; Van Calster ve ark., 2019).

TRIPOD+AI ve TRIPOD-LLM gibi rehberler bu hedefe ulagmada
onemli araglardir. Ancak bu rehberler statik belgeler degildir; AI/ML
alanindaki gelismeler ve ortaya ¢ikan yeni zorluklar karsisinda periyodik
olarak giincellenmeleri ve genisletilmeleri gerekecektir. Oniimiizdeki
donemde raporlama standartlariyla ilgili asagidaki gelismeler 6ngoriilebilir:

Daba Dinamik ve Interaktif Rehberler: Raporlama rehberlerinin,
aragtirmacilarin  spesifik galigmalarina yonelik Oneriler sunabilen
gevrimigi araglar veya yazilimlar haline gelmesi beklenebilir.

Federatif Ogvenme ve Gizlilik-Koruma Yiontemleri Igin Uzantiar:
Birden fazla kurumun verisini merkezi bir havuz olusturmadan
birlestiren ve veri gizliligini koruyarak model gelistirmeyi miimkiin
kilan federatif dgrenme gibi teknikler yayginlagtikga, bu modeller igin
Ozel raporlama standartlarina ihtiyag duyulacaktir. Benzer gekilde,
homomorfik sifreleme ve diferansiyel gizlilik gibi gizliligi koruyan
AI uygulamalar1 igin de rehberlerde yeni maddeler geligtirilmesi
gerekebilir.

Klinik Uygulama ve Izleme Odakly Raporiama: Modelin gelistirilip
dogrulanmasmin otesinde, ger¢ek diinyada klinik uygulamaya nasil
entegre edildigi, kullanim sonrasinda performansinin nasil izlendigi
ve modelin zamanla giincelligini yitirmemesi (model drift) i¢in nasil
yonetildigi konularinda daha ayrintili raporlama standartlar1 talep
edilebilir. Ornegin “TRIPOD-IMPLEMENT” gibi, uygulama ve
izlemeye odakli bir uzanti rehberi giindeme gelebilir.

Hasta ve Kamu Katdumnm Raporlanmasi: Al modellerinin
gelistirme ve degerlendirme siireglerine hasta ve toplum temsilcilerinin
katihmi giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir. Bu katilimin nasil
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saglandig1 ve sonuglara etkisinin nasil oldugu konusunda raporlama
standartlar1 olusturulabilir.

AI Etigi ve Adillik Igin Devinlemesine Kdavuzlar: Algoritmik
yanlilik, adillik ve hesap verebilirlik konular1 6n plana ¢iktikga, bu
hususlarin degerlendirilmesi ve raporlanmasina dair daha detayh ve
spesifik rehberlere ihtiya¢ duyulacaktir.

Sonug olarak, TRIPOD+AI ve TRIPOD-LLM rehberleri klinik Al
ve ML tahmin modellerinin raporlanmasinda giincel en iyi uygulamalar
temsil etmektedir. Bu rehberlere uyum, aragtirma kalitesini yiikseltir,
bilimsel iletisimi kolaylastirir, yanlilik riskini azaltir ve nihayetinde hastalar
i¢in daha giivenli ve etkili Al ¢oziimlerinin gelistirilmesine katki sunar.
Biyoistatistikgiler, veri bilimciler, klinisyenler ve aragtirmacilar olarak
hepimizin sorumlulugu bu standartlar1 benimsemek, uygulamak ve siirekli
tyilestirilmelerine katkida bulunmaktir. Seffaflik ve titizlik, Al’nin tiptaki
vaadini gergege doniigtiirmenin temel taglaridir. Bu rehberlerin sagladig:
gergeve sayesinde sadece daha iyi makaleler yazmakla kalmayacak, ayni
zamanda daha saglam bilim yaparak toplum saghigina daha biiyiik katkilar
sunabilecegiz.
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