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karmagik akil  yiiriitme
yeteneklerinin gelistirilmesi ve degerlendirilmesi amaglanmustir.
Bu kapsamda, SFT (Gézetimli Ince Ayar) ve GRPO (Grup
Goreli  Politika Optimizasyonu) gibi egitim stratejilerinin
Gemma 3 1B ve Gemma 4B modelleri iizerindeki performansi
incelenmigtir. Temel modellerin degerlendirilmesi siirecinde,
SFT ile Diisiince Zinciri (CoT) formatinin gretilmesi ve GRPO
ile akil yiiriitmenin rafine edilmesi adimlarini igeren ¢ok asamali
bir yaklasim izlenmistir. GPT-4.1 hakem modeliyle yapilan
degerlendirmeler sonucunda, model performansinin belirgin
sekilde artirlldigr gosterilmistir. SFT ve GRPO egitimleriyle
modelin mantiksal olarak tutarli bir akil yiiriitme siireci
olusturma becerisinin (Mantik  Yiriitme Dogrulugu’nun
%26’dan %31’e yiikseltilmesiyle) basariyla gelistirildigi ortaya
konmustur. Bu durum, modelin cevaplar1 ezberlemek yerine
nasil diislineceginin 6grenildigini kanitlamaktadir.

Investigation of Low-Parameter Gemma 3 Models for Medical Reasoning Using CoT-
Supported SFT and GRPO
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This study aimed to develop and evaluate the complex reasoning
capabilities of the Gemma 3 1B and Gemma 4B large language
models within the medical domain. In this context, the
performance of training strategies such as SFT (Supervised Fine-
Tuning) and GRPO (Group Relative Policy Optimization) on the
Gemma 3 1B and Gemma 4B models was investigated. A multi-
stage approach was followed, starting with the evaluation of the
base models, then teaching the Chain-of-Thought (CoT) format
via SFT, and finally refining the reasoning process with GRPO.
Evaluations conducted using the GPT-4.1 as a judge model
demonstrated a significant improvement in model performance.
It was shown that SFT and GRPO training successfully enhanced
the model's ability to generate a logically consistent reasoning
process, evidenced by an increase in Reasoning Accuracy from
26% to 31%. This outcome proves that the model learned how
to think rather than merely memorizing answers.
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1. GIRIS

Biiyiik dil modelleri (Large Language Model - LLM), klinik karar destek sistemlerinden hasta egitimine
kadar uzanan genis bir yelpazede sunduklar1 potansiyel ile saglik hizmetleri alaninda devrim yaratma
potansiyeline sahip olunmaktadir. Literatiirdeki ¢aligmalarda, ¢esitli GPT tabanli modellerin; tibbi bilgi
¢ikarimi, teshis destegi ve hastalik tahmini gibi spesifik gorevlerdeki basarisi ortaya konmustur. Benzer
sekilde, kiiciik dil modelleri (Small Language Model- SLM) ise maliyet etkinligi ve veri gizliligi
avantajlartyla one ¢ikarilmistir. Akil yiiriitme yeteneklerinin gelistirilmesi amaciyla ¢alismalarda takviyeli
Ogrenme gibi gelismis yontemlerin kullanildigi ve modellerin dogrulugunu artirmaya odaklanildig:
goriilmektedir. LLM'lerin tibbi alandaki yeteneklerini artirma literatiirii igindeki 6zgiin katkimiz,
HuatuoGPT [1] ve MedReason [2] gibi yaklasimlarin iirettigi akil yiiriitme verilerinin giivenilirligini
Olgmek ve dogrulamak igin temel bir mekanizma ve metodoloji sunarak bu "kendini iyilestirme
dongiisii"niin kalitesini yiikseltmeye odaklanmaktadir.

Ancak mevcut ¢aligmalarin biiyiikk bir kisminda, model performansi yalnizca nihai “Cevap Dogrulugu
(Answer Accuracy)” metrigi izerinden 6l¢iilmiistiir. Bu yaklasim, karmasik ve acik uclu tibbi problemlerin
degerlendirilmesinde modelin gercek yetenegini dlgmekte yetersiz kalabilmektedir. Bunun nedeni, bu tiir
problemlerin birden fazla klinik olarak gegerli yolun veya cevabin bulunmasina olanak saglamasidir.
Ayrica, bir modele dogru cevaba sans eseri veya mantiksal olmayan yollarla ulasma imkaninin verilmesi,
klinik giivenilirlik agisindan ciddi bir risk olarak degerlendirilmektedir. Mevcut ¢aligmalar, Bilgi Grafikleri
biitiinlestiren MedReason [2] gibi yaklasimlarla sentetik veri kalitesini siirekli artiran bir "kendini
iyilestirme dongiisii" tizerine kuruludur. Ancak, bu dongiiniin en kritik sorunu, tretilen akil yiiriitmenin
kalitesini 6l¢gme problemidir.

Bu ¢alismada, literatiirdeki bu boslugun doldurulmasi hedeflenmistir. Arastirmamizda, birgok ¢alismadan
farkli olarak yalnizca modelin dogru sonuca ulasip ulasmadigina degil; ayn1 zamanda bu sonuca ulagilan
Diisiince Zinciri (Chain-of-Thought - CoT) siirecinin mantiksal tutarlilifina ve tibbi gecerliligine basari
6l¢iitii olarak odaklanilmigtir. Calismamiz, yalnizca nihai sonuca degil, siirecin tibbi saglamligina dayanan
"Akil Yiiriitme Dogrulugu" adli yeni bir metrik 6nererek, davranigsal egitimin modelin problem ¢dzme
giivenilirligini nasil artirdigini kantitatif olarak gostermektedir.

Bu amagla, Gemma 3 ailesinden farkli dlgekteki (1B ve 4B) modellerin performansi; temel (baseline)
durumdan baslanarak, Gozetimli ince Ayar (Supervised Fine-Tuning - SFT) ile davranissal formatin
kazandirilmasi ve akil yiiriitmelerinin rafine edilmesi asamalarindan gegirilerek sistematik bi¢imde analiz
edilmektedir.

Calismamizda ortaya konan temel hipotez, SFT ve GRPO gibi egitimlerin, cevap dogrulugunda bir artig
saglanmasa bile modelin nasil digiineceginin 6grenilmesini miimkiin kilarak Mantik Yiiriitme
Dogrulugunun (Reasoning Accuracy) gelistirilebilecegidir. Bu sayede, tibbi uygulamalarda daha giivenilir
ve yorumlanabilir modellerin gelistirilmesinin 6nemi vurgulanmustir.

1.1. ilgili Cahsmalar

Biiylik dil modellerinin (LLM) saglik ve biyomedikal alanlardaki en kritik gelisim alanlarindan biri,
karmagik akil yiiriitme yeteneklerinin artirilmasidir. Bu amagla arastirmacilar, takviyeli 6grenme ve 6zel
egitim gibi gesitli teknikler gelistirmektedir. Ornegin, Junying Chen ve arkadaslari [1], dogrulayici destekli
egitimle HuatuoGPT-O1 modelini gelistirerek bu alandaki etkinligi kanitlamigtir. Benzer bir yaklasimla
Yuxiang Lai ve arkadaslar1 [3], Med-R1 adli pekistirmeli 6grenme yontemiyle GPT-4 dahil bir¢ok modeli
geride birakan ve uzman hekimlerce daha ¢ok tercih edilen basarili sonuglar elde etmistir. Bu alandaki bir
diger onemli gelisme ise, Juncheng Wu ve arkadaglarinin [2] galismasi olan biiyiik dil modellerinin tibbi
akil yiiriitme becerisini gelistirmek i¢in tibbi bilgi grafilerinden (knowledge graph) yararlanarak olgusal
diisiince zincirleri (Chain-of-Thought) lireten MedReason metodolojisidir. Bu yaklasimla egitilen modeller,
performanslarini 6nemli dlgiide artirarak kendi siniflarinda en son teknoloji (state-0f-the-art) sonuglar elde
etmistir. Akil yiiriitme performansini artiran diger 6nemli calismalar arasinda DeepSeek-R1 [4] modeli, Fei
Ding ve arkadaslariin [5] gelistirdigi iki katmanli MGRPO yo6ntemi ve Robert Tinn ile ekibinin [6] ince
ayar (fine-tuning) siirecindeki kararsizlig1 azaltan teknikleri yer almaktadir.

C.U. Miih. Fak. Dergisi, 40(3), Eyliil 2025




Ismail ISERI, Alper YILDIRIM, Alihan OZTORUN, Tugba TUNA, Arda TURAN

Modellerin akil yiiriitme yeteneklerini objektif bir sekilde 6lgmek ve degerlendirmek de bu siirecin ayrilmaz
bir parcasidir. Bu dogrultuda, Wei Dai ve arkadaglar1 [7], uzman hekimlerce hazirlanan 1.719 soruluk
yiiksek kaliteli QoQ-Med benchmark setini sunmustur. Bu testler, GPT-4 ve Claude-3 gibi gelismis
modellerin basarisini teyit ederken, bazi agik kaynakli modellerin giivenilirlik agisindan eksik kaldigini
gostermistir. Benzer sekilde, Mianxin Liu ve takim arkadaslar1 [8], Cin tibbina 6zgii multimodal LLM'leri
degerlendirmek amaciyla MedBench'i gelistirmis ve bu alanda da ChatGPT gibi modellerin yiiksek
performansini ortaya koymustur.

Mevcut modellerin performansini karsilastiran caligmalar, LLM'lerin potansiyelini ve sinirlarmi gozler
Oniine sermektedir. Cagatay Umut Ogdu ve arkadaglari [9], MedMCQA ve PubMedQA veri setleri izerinde
yaptiklar1 testlerde, dzellikle GPT-4'iin ROUGE skorlart ve Semantik Benzerlik lglimlerinde iistiin
oldugunu belirtmistir. Ancak, Hazrat Ali ve arkadaslar1 [10] ile Jin Li ve ekibinin [11] de vurguladig: gibi,
bu modellerin tip sinavlarindaki basar1 potansiyeline ragmen hata ve yanlilik riskleri bulunmaktadir. Bu
nedenle, GPT-4 ve Gemini gibi en gii¢lii modellerin dahi klinik kullanima sunulmadan 6nce kapsamli bir
dogrulamadan gegmesi kritik bir zorunluluktur.

Biiytik dil modelleri (LLM'ler), saglik sektoriinde klinik dil anlama, bilgiye erisim ve karar destek sistemleri
gibi alanlarda devrim yaratma potansiyeli tagimaktadir. Bu alanda, Xi Yang ve arkadaslarinin [12]
gelistirdigi GatorTron gibi modeller, karmagsik klinik dogal dil isleme gorevlerinde yiiksek performans
gostermektedir.

LLM'lerin ¢ok yonlii uygulamalari, birgok ¢alisma ile kanitlanmistir. Ornegin, Rajendra Kumar ve ekibi
[13] LLM ve NLP entegrasyonuyla klinik karar destegi sunarken, Sirui Ding ve arkadaslar1 [14] CKLE
yontemiyle ¢ok modlu EHR verilerinden saglik olaylarimi tahmin etmistir. Cai Wang ve ekibinin [15]
KEMedGPT'si tibbi danigmanlikta, Cheng Peng ve arkadaslarinin [16] GatorTronGPT'si biyomedikal iligki
cikariminda, Laila Rasmy ve calisma arkadaslarmin [17] Med-BERT'i ise hastalik tahmininde 6nemli
basarilar elde etmistir. Ayrica, M. Arif Rahman ve ekibi [18] Acil Saglik Hizmetleri'ne 6zgii EMS-BERT!,
Wengiang Li ve arkadaglar1 [19] Cince tibbi soru-cevaplar i¢in DoctorGPT'yi ve Akilesh S. ile ekibi [20]
kullanic1 dostu bir tibbi sohbet botu gelistirmistir. Georgios Peikos ve ¢alisma arkadaslari [21] ise kiiciik,
acik kaynakli LLM'lerin klinik deney eslestirmesinde bile etkili olabildigini gostermistir.

Kisisellestirilmis tip alaninda Dr. Kumar P. ve ekibinin [22] Medify-Al sistemi ile Dr. Rakesh Kumar M
ve ekibinin [23] MedHub projesi gibi kullanict dostu sistemler gelistirilmistir. Shadi AlZu’bi ve arkadaslari
[24], LLM'leri Makine Ogrenmesi (Machine Learning) ve Derin Ogrenme (Deep Learning) ile entegre
ederek tani dogrulugunu ve tedavi Onerilerini iyilestirmistir. Son olarak, Fernando S.P.A.A. ve Dilani
Wickramaarachchi [25], saglik hizmetine erigimi kisitli bdlgeler igin bir 6n tibbi danigmanlik platformu
olusturmustur.

Bununla birlikte, Zabir Al Nazi ve Wei Peng [26] ile Shubo Tian ve arkadaslarinin [27] da vurguladig: gibi,
bu biiyilik potansiyele ragmen veri gizliligi, 6nyargilarin azaltilmasi ve etik gibi zorluklar halen ¢dziim
beklemektedir.

Kiigtik dil modelleri (SLM'ler), biiyiik dil modellerinin (LLM) getirdigi yiiksek maliyet ve yogun kaynak
ihtiyac1 gibi zorluklara kars1 saglik alaninda pratik ve erisilebilir bir ¢ézlim olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu
modeller, ince ayar (fine-tuning) gibi 6zel egitim yontemleriyle belirli tibbi gérevler i¢in optimize edilebilir.
Boylece hem veri gizliligi ve giivenlik avantajlari sunar hem de daha verimli bir performans sergilerler.

Bu verimli uyarlamay1 saglayan yontemlerin baginda Edward Hu ve arkadaslarinin [28] yapmis oldugu
caligma olan LoRA (Low-Rank Adaptation) gelmektedir. Edward Hu ve arkadaglari tarafindan 6nerilen bu
yontemde, biiylik dil modellerini uyarlamak i¢in ana model agirliklari dondurulup yalnizca kiigiik, "diistik
riitbeli" (low-rank) matrisler egitilir. Bu yaklasim, egitilebilir parametre sayisini ve bellek kullanimini
biiyiik 6lciide azaltirken, tam yeniden egitme (full fine-tuning) ile ayni veya daha iyi performansi, ¢ikarim
sirasinda ek gecikme olmadan saglar.
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Bu alandaki ¢aligmalar, SLM'lerin potansiyelini somutlastirmaktadir. Ornegin, Aditya Karnam Gururaj Rao
ve arkadaslari [29], LLama 3.2 3B gibi kii¢iik modellerin ince ayar ile saglik sohbet botlarinda ne kadar
etkili olabilecegini gostermistir. Benzer sekilde, Hyunjae Kim ve ¢alisma arkadaslarinin [30] gelistirdigi
Meerkat-7B ve Meerkat-8B modelleri, tibbi akil yiiritme konusunda GPT-4'e yakin bir performans
sergileyerek giivenli ve erisilebilir alternatifler sunmaktadir.

Gizlilik konusundaki potansiyeli ise Matteo Magnini ve arkadaglari [31], yerel olarak ¢aligtirilan SLM'lerin
tibbi sohbet botlari i¢in giivenli senaryolar olusturabilecegini belirterek vurgulamigtir. SLM'lerin bir diger
onemli kullanim alani ise mobil sagliktir. Xin Wang ve arkadaslar1 [32], bu modellerin mobil saglik takip
uygulamalarinda diisiik gecikme ve az kaynak tiikketimiyle ne kadar verimli ¢aligtigini kanitlamustir.

1.2. Calismamizin Literatiirdeki Yeri ve Katkis1

Yukarida Ozetlenen galismalar, tibbi alanda LLM'lerin artan yeteneklerini ve ¢esitliligini ortaya
koymaktadir. Bizim ¢alismamiz, bu genis literatiir i¢inde, 6zellikle akil yiiriitme kalitesinin {iretimi, egitimi
ve en Onemlisi 6l¢iimii konularina odaklanarak 6zgiin bir katki sunmaktadir.

Mevcut literatiir, daha giiglii temel modelleri bir "jiiri" olarak kullanarak siirekli daha kaliteli sentetik veri
iireten bir "kendini iyilestirme dongiisii" {izerine kurulmustur. Bu dongiide, HuatuoGPT-01 [1] gibi
calismalar, davranigsal bir siiregle akil yiiriitme verisi tiretirken; MedReason [2] gibi daha yeni yaklagimlar,
Bilgi Grafikleri (Knowledge Graph) entegre ederek iiretilen verinin faktdrel dogrulugunu artirmis ve
dongiiniin kalitesini bir iist seviyeye tagimistir. Bu veri zenginlestirme yaklagimlari, modelin bilgi tabanini
genisletirken, iretilen akil yiiriitme siirecinin igsel kalitesini ve giivenilirligini 6lgme sorununu da
beraberinde getirmektedir.

Bizim ¢alismamiz, bu kendini iyilestirme dongiisiiniin en kritik noktasina, yani kalite kontrol ve davranissal
etki'nin 6l¢iimiine odaklanmaktadir.

1. Metrik Olarak Akil Yiriitme Kalitesine Odaklanma: Diger ¢alismalardan farkli olarak, biz basariin
birincil dlgiitii olarak, bu sentetik veri iiretim hatlarinin ¢iktilarin1 sadece nihai sonuca gore degil, ayni
zamanda siirecin kendisinin tibbi olarak ne kadar saglam olduguna goére degerlendiren yeni bir standart olan
Akil Yiiriitme Dogrulugu metrigini 6neriyor ve uyguluyoruz. Bu metrik, "sans eseri dogru" cevaplari,
"faydali ama teknik olarak yanlis" olan klinik olarak degerli ¢iktilardan ayirt etmemizi saglayarak, bir
modelin gergek giivenilirligini 6l¢mek i¢in daha hassas bir yontem sunmaktadir.

2. Davranigsal Egitimin Etkisini Olgme: SFT ve GRPO gibi egitimlerin modele yeni tibbi bilgi
"ezberletmekten" ziyade, onun problem ¢6zme "davranigini" degistirdigini ve bu davranigsal degisimin,
modelin giivenilirligini dogrudan artirdigini kantitatif olarak kanitliyoruz.

Ozetle, calismamiz mevcut literatiire, HuatuoGPT [1] ve MedReason [2] gibi veri zenginlestirme
yaklagimlarinin tirettigi akil yiiriitmenin kalitesini 6l¢gmek ve dogrulamak i¢in yeni bir metrik ve metodoloji
sunarak katkida bulunmaktadir. Bu yaklasim, s6z konusu "kendini iyilestirme dongiisii"niin sadece daha
fazla veri tiretmesini degil, ayn1 zamanda kanitlanabilir sekilde daha giivenilir veri iiretmesini saglayacak
temel bir mekanizmadir.

2. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada, biiyliik dil modellerinin (LLM) tibbi alandaki karmasik akil yiiriitme yeteneklerinin
gelistirilmesi ve degerlendirilmesi amaciyla ¢ok asamali bir egitim ve analiz metodolojisi izlenmistir.
Arastirmanin temel amaci dogrultusunda, model o&lgeginin (1B ve 4B parametre), farkli egitim
stratejilerinin (SFT ve GRPO) ve gorev tiirlerinin (RAG ve dogrudan sorgu) model performansi tizerindeki
etkisi sistematik olarak ortaya konulmustur. Nihai hedef olarak, yalnizca dogru cevabin bulunmasi degil,
ayni zamanda bu cevaba giden Diislince Zinciri (Chain-of-Thought - CoT) siirecinin mantiksal ve tutarli
bir sekilde olusturulabilme becerisinin dlgiilmesi amaglanmustir.
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2.1. Modeller ve Veri Setleri

2.2.1. Temel Modeller ve Egitim Teknigi

Caligmada, model 6lgeginin etkisini karsilagtirmak amaciyla Gemma 3 ailesinden 1B ve 4B parametreli
modeller temel olarak kullanilmigtir. Tiim egitim siireglerinde, hesaplama verimliligi saglamak amaciyla
LoRA (Low-Rank Adaptation) teknigi, Unsloth kiitiiphanesi araciligiyla uygulanmistir. Bu sayede
modellerin ana agirliklart dondurulmus ve yalnizca kiigiik adaptor katmanlari egitilmistir.

3.2.2. Egitim ve Degerlendirme Veri Setleri

Caligmada, her biri farkli bir amaca hizmet eden dort temel veri seti veya bunlardan tiiretilen veri setleri
kullanmlmustir [33-37].

Tablo 1. Caligmada kullamlan egitim ve degerlendirme veri setleri

Veri seti ad1 Kaynak . Secilen Kullamim amaci
ornek sayisi
SFT egitim seti Freedomintelligence/ medical-o1-reasoning-SFT ~19,700 g‘;:z_?;lmh ince ayar
GRPO egitim seti Yujivus/mmlu_health_ grpo_gsm8k_format ~1,200 féggtg;neh ogrenme
Degerlendirme seti 1 PubMedQA 100 Degerlendirme (RAG)
< . . . . e Degerlendirme
Degerlendirme seti 2 Freedomintelligence/ medical-ol-verifiable-problem 100 (Dogrudan sorgu)

Egitim Veri Setleri
Model egitiminde iki agsamal1 bir yaklagim benimsenmistir:

Gozetimli ince Ayar (SFT) Asamasi: Modelin temel davranissal formatini, yani bir soruya cevap vermeden
once adim adim akil yiritme (Chain-0f-Thought) siirecini sergilemesini &gretmek amaciyla,
Freedomintelligence/medical-o1-reasoning-SFT veri setindeki yaklasik 19,700 ornek iizerinde egitim
yapilmistir.

Pekistirmeli Ogrenme (GRPO) Asamasi: SFT ile temel diisiinme becerisini kazanan modelin, 6zellikle tibbi
alandaki akil yiiritme kalitesini daha da rafine etmek i¢in pekistirmeli 6grenme uygulanmistir. Bu agamada,
MMLU veri setinin tip, biyoloji ve saglikla ilgili alt kiimelerinden 06zel olarak hazirladigimiz ve
Yujivus/mmlu_health grpo _gsm8k format adiyla toplulugun kullanimina sundugumuz, yaklasik 1,200
soruluk bir veri seti kullanilmustir.

Degerlendirme Veri Setleri
Modelin performansini farkli senaryolarda 6l¢mek i¢in iki ana degerlendirme veri seti kullanilmagtir:

RAG Gorevi (PubMedQA): Modelin, kendisine sunulan bir metin (baglam) igerisinden akil yiiriiterek
cevap ¢ikarma, yani Geri-Getirme Destekli Uretim (Retrieval-Augmented Generation - RAG) yetenegini
6lemek amaciyla standart PubMedQA benchmark'inin test seti kullanilmustir.

Dogrudan Sorgu Gorevi (Dogrulanabilir Problemler veya Freedomlintelligence/ medical-ol-verifiable-
problem): Calismamizin ana odagi olan, modele herhangi bir ek baglam verilmeden, dogrudan kendi igsel
bilgisi ve muhakeme yetenegiyle karmasik tibbi problemleri ¢dzme becerisini 6lgmek igin
Freedomintelligence/medical-ol1-verifiable-problem veri seti kullanilmistir.

Veri Kirliliginin Onlenmesi (Data Decontamination): Modelin genelleme yetenegini adil bir sekilde 6lgmek
hayati énem tasidigindan, "Dogrudan Sorgu Gérevi" i¢in kullanilan bu nihai test setinin, SFT ve GRPO
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egitim agamalarinda kullanilan verilerle higbir kesisime sahip olmadigi garanti edilmistir. Test seti,
medical-ol-verifiable-problem setinden, SFT setindeki tiim sorularin ¢ikarilmasiyla olusturulmustur. Bu
titiz ayrim, modelin 6grendigi becerilerin transfer edilebilirliinin Olciilmesi i¢in giivenilir bir zemin
saglamaktadir.

Dogrulanabilir Problemler Veri Setinde Kullanilan Soru Ornegi: Based on the chest radiograph and
abdominal CT scan of a middle-aged male complaining of nagging abdominal pain for the past 2 weeks,
what is the probable diagnosis that should be considered?

Cevab1: Hydatid Cyst.
3.3. Egitim Asamalar1 ve Metodolojisi

Asama 1 - Temel Model Performansinin Belirlenmesi: Egitimden 6nce, 1B ve 4B parametreli Gemma
3 temel modelleri, her iki degerlendirme veri seti iizerinde test edilerek "sifirinci giin” performanslari
kaydedilmistir. Bu islemle, sonraki asamalarda ger¢eklesecek gelisimin 6l¢iilmesi igin kritik bir baslangig¢
noktasi saglanmistir.

Asama 2 - SFT ile Davramissal Ogrenme: Modelin temel davranissal formatini, yani bir soruya cevap
vermeden 6nce adim adim akil yiiriitme (Chain-of-Thought - CoT) siirecini sergilemesini 6gretmek
amaciyla, FreedomlIntelligence/medical-01-reasoning-SFT veri seti kullanilarak goézetimli ince ayara tabi
tutulmustur. Bu agamanin birincil amaci1 modele yeni tibbi bilgiler 6gretmek degil, karmasik problemleri
yapilandirilmig bir CoT formatinda sunma becerisini kazandirmaktir.

Asama 3 - GRPO ile Akil Yiiriitmenin Rafine Edilmesi: SFT ile temel diisiinme becerisini kazanan
modelin akil yiiriitme kalitesini daha da rafine etmek igin Pekistirmeli Ogrenme (GRPO) uygulanmistir. Bu
asamada, Yujivus/mmlu_health grpo gsm8k format veri seti kullanilmistir. Egitim sirasinda, modelin
hem yapisal formati korumasini hem de dogru cevabi vermesini tesvik eden ¢ok bilesenli bir 6diil sistemi
tasarlanmugtir. Bu 6diil fonksiyonu {i¢ ana kisimdan olugmaktadir:

Tam Format Uyumu (match_format_exactly): Modelin ¢iktisinin, <start working_out>, <SOLUTION>
gibi etiketleri igeren tam ve dogru yapisal formata sahip olmas: durumunda yiiksek bir pozitif 6diil (+3.0)
verilir.

Yaklasik Format Uyumu (match_format approximately): Bu kritik etiketlerin varligini veya
yoklugunu kontrol ederek kismi bir 6diil veya ceza uygular.

Dogru ve Tekil Cevap (check for_unique_pair_final_batched): Modelin <SOLUTION> etiketleri
arasina, sorudaki ¢oktan se¢meli siklardan yalnizca bir tanesini ve dogru olani eklemesi durumunda biiytik
bir 6dil (+5.0) verilirken, birden fazla sik sunarak belirsizlik yaratmasi negatif bir 6diil (-2.0) ile
cezalandirilir.

3.4. Degerlendirme Metodolojisi

Model performansinin biitiinsel bir resminin elde edilmesi amaciyla, basit dogruluk metriklerinin &tesine
gecen, hakem LLM tabanl bir degerlendirme siireci benimsenmistir. Tiim degerlendirmelerde, endiistri
standard1 olarak kabul edilen GPT-4.1 modeli, “hakem” olarak kullanilmistir. Bu sayede, 6zellikle acik
uclu cevaplarin ve karmagik mantik zincirlerinin niiansli bir sekilde degerlendirilmesi saglanmistir. Her bir
model ¢iktisi, hakem LLM tarafindan iki ana eksende degerlendirilmistir: Cevap Dogrulugu, model
tarafindan iiretilen nihai sonucun, veri setindeki “gercek deger (ground-truth)” cevap ile eslesip eslesmedigi
(es anlaml1 ya da klinik olarak ¢ok yakin terimlere karsi tolerans gosterilmistir) ve Mantik Yiirlitme
Dogrulugu, cevaba ulagirken sunulan akil yiiriitme siirecinin (varsa) tibbi olarak gegerli ve mantiksal olarak
tutarli olup olmadiginin degerlendirilmesidir. Dogru cevaba bariz mantik hatalariyla ulasilan durumlar,
“sans eseri dogru” olarak kabul edilmistir.
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Sekil 1. Sistem mimarisi

Bu mimari, model performansint hem Cevap Dogrulugu hem de Akil Yiiriitme Dogrulugu eksenlerinde
6lgmek igin izlenen veri akigim gostermektedir. (1) FreedomlIntelligence/medical-o0l-verifiable-problem
veri setinden alinan agik uglu tibbi problemler, temel (egitilmemis) veya ince ayar yapilmig (SFT/GRPO)
Gemma modellerine girdi olarak sunulur. (2) Modelin soruya karsilik {irettigi tam cevap (akil yiiritme
slireci ve nihai ¢6ziim dahil) bir veritabaninda saklanir. (3) Ardindan, Hakem LLM (GPT-4.1), ii¢ temel
bilgiyi girdi olarak alir: orijinal problem, modelin iirettigi tam cevap ve veri setindeki nihai dogru cevap
(ground truth). (4) Hakem LLM, bu girdileri karsilagtirarak modelin mantik zincirinin kalitesini ve nihai
cevabinin dogrulugunu degerlendirir. Bu siire¢, calismamizda kullanilan Akil Yiriitme Dogrulugu
metriginin temelini olusturur.

3. DENEYSEL BULGULAR

Tablo 2°de, Gemma 3 serisinin 1B ve 4B parametreli temel (base) modellerinin, standart bir tibbi soru-
cevap veri seti olan PubMedQA iizerindeki baslangi¢ (baseline) performansi ortaya konmustur. Bu
degerlendirme, sonraki egitim asamalarinin etkisinin Olgiilmesi i¢in bir referans noktasi olarak
kullanilmustir. Sonuglar aracilifiyla, model Slgeginin performansa dogrudan ve pozitif bir etkisinin
bulundugu agik bir sekilde gosterilmigtir.

4B modelinin, %71 Cevap Dogrulugu ve %85 Akil Yiiriitme Dogrulugu ile 1B modelinin (%54 ve %50)
oldukea ilerisinde oldugu ortaya koyulmustur. Bu durum, daha biiyiik modele dogal olarak daha gelismis
bir bilgi taban1 ve muhakeme kapasitesinin kazandirildigini teyit etmektedir. 4B modelinde gézlemlenen
yiiksek Akil Yiiriitme Dogrulugu sayesinde, hakem LLM tarafindan modelin kisa cevabinda dahi 6rtiik bir
mantiksal tutarliligin tespit edildigi veya cevap dogrulugunun daha yiiksek bir giivenle degerlendirildigi
ima edilmistir.
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Tablo 2. Temel Gemma modellerinin PubMedQA veri seti ile degerlendirmesi

Test edilen Egitim Test veri seti Cevap Akl yiiriitme
model durumu (Benchmark) dogrulugu (%) dogrulugu (%)

Gemma 3 1B Temel (Base) PubMedQA 54% 50%

Gemma 3 4B Temel (Base) PubMedQA 71% 85%

Tablo 3’°de, modellerin temel halleri {izerinden FreedomlIntelligence/medical-01-reasoning-SFT veri seti ile
Gozetimli ince Ayar (Supervised Fine-Tuning - SFT) isleminden gegirildikten sonraki PubMedQA
performansi analiz edilmistir. Metodolojide acikca belirtildigi {izere, bu agamanin birincil amaci modele
yeni tibbi bilgi kazandirmak degil, karmasik problemleri yapilandirilmis bir Diisiince Zinciri (CoT)
formatinda ifade etme davranisinin modele kazandirilmasidir. Bu baglamda, PubMedQA {izerindeki
performans degisimlerinin dikkatle yorumlanmasi gerekmektedir. 4B modelinde, Cevap Dogrulugu sabit
tutulurken (%71), Akil Yiritme Dogrulugu %85’ten %81’e hafifce gerilemistir. Bu durum, model
tarafindan genel bir gérev formatindan (dogrudan cevap) daha spesifik ve yapisal bir formata (CoT) gegisin
bir yan etkisi olarak yorumlanmaktadir. Daha kii¢iik olan 1B modelde ise hem Cevap Dogrulugunda
(%54’ten %53’¢) hem de Akil Yiiriitme Dogrulugunda (%50’den %38’e) daha belirgin bir diisiisiin
gozlemlendigi raporlanmaktadir. Bu da, daha smirli kapasiteye sahip 1B model tarafindan, yeni bir
davranigsal format 6grenilmeye caligilirken genel muhakeme yeteneginde daha fazla "hizalama vergisi"
(alignment tax) 6dendigini diisiindiirmektedir.

Tablo 3. SFT ile egitilmis modellerin PubMedQA veri seti ile degerlendirmesi

Test edilen Egitim Test veri seti Cevap AKkil yiiriitme
model durumu (Benchmark) dogrulugu (%) dogrulugu (%)
SFT 0 0
Gemma 3 1B (Huatuo) PubMedQA 53% 38%
SFT 0 0
Gemma 3 4B (Huatuo) PubMedQA 71% 81%

Tablo 4’te, temel modellerin dogrudan sorgu yoluyla karmasik teshis yetenegini 6lgen "Dogrulanabilir
Problemler" veri seti ilizerindeki ham yetenekleri gosterilmistir. Bu veri setinin zorluk seviyesinin,
PubMedQA’ya kiyasla ¢ok daha yiiksek oldugu belirtilmektedir. Elde edilen sonuglarla, her iki temel
modelin de bu karmagik gorevde 6zel bir egitim almaksizin oldukga diisiik bir basar1 oranina sahip oldugu
ortaya konmustur. 4B modelinin (%29 Cevap Dogrulugu, %26 Akil Yiiriitme Dogrulugu), 1B modeline
(%8 Cevap Dogrulugu, %4 Akil Yiiriitme Dogrulugu) kiyasla daha iyi bir performans sergiledigi gosterilse
de, bu skorlarla temel modellerin yapilandirilmis ve ¢ok adimli tibbi akil yiiritme konusunda ciddi
sinirlamalara sahip oldugu kanitlanmustir. Elde edilen bu bulgularla, SFT gibi hedefe yonelik egitim
stratejilerinin neden gerekli oldugu agik bir sekilde ortaya konmustur.

Tablo 4. Temel Gemma modellerinin dogrulanabilir problemler ile degerlendirilmesi
Test edilen Egitim Test veri seti Cevap Akl yiiriitme
model durumu (Benchmark) dogrulugu (%)  dogrulugu (%)

Dogrulanabilir problemler

0 0
(Verifiable problems) /08 /o4

Gemma 31B  Temel (Base)

Gemma 34B  Temel (Base) Dogrulanabilir problemler 29% 26%

Bu ¢alismanin en dikkat ¢ekici bulgularindan biri Tablo 5’te sunulmus ve SFT egitiminin "Dogrulanabilir
Problemler" gérevindeki etkisi detayli sekilde incelenmistir. Ozellikle Gemma 3 4B modelinde
gozlemlenen degisimle, SFT asamasiin basarist gozler oniine serilmistir: Modelin Cevap Dogrulugu
%29’dan %27’ye marjinal bir diisiis gostermis; buna karsin, Akil Yiiriitme Dogrulugu %26’dan %29’a
yiikselmistir.

Bu sonugla birlikte, SFT nin amacina ulastig1 giiglii bir sekilde ortaya konmustur. Egitim siireci boyunca,
modele dogrudan dogru cevabimn ezberletilmesinden ziyade, teshise giden yolda mantiksal olarak daha
tutarli ve tibben gecerli bir Diisiince Zinciri (CoT) olusturma becerisinin kazandirildigi goriilmektedir.
Nihai teshis formiile edilirken kiigiik hatalar yapilmis olsa bile, sorunun analiz edilmesi ve mantiksal
adimlarin sunulmasi konularinda modelin daha yetkin hale geldigi anlagilmaktadir.
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Bu gelisim, modelin pratik tibbi uygulamalardaki denetlenebilirligi ve giivenilirligi agisindan, salt cevap
dogrulugundan ¢ok daha degerli bir kazanim olarak degerlendirilmektedir. Sonug olarak, SFT ile modele
hedeflenen davranigsal yetenegin basartyla kazandirildigi Tablo 5’te net bir sekilde gosterilmistir.

Tablo 5. SFT ile egitilmis Gemma modellerinin dogrulanabilir problemler ile degerlendirilmesi

Test edilen Egitim Test veri seti Cevap Akl yiiriitme
model durumu (Benchmark) dogrulugu (%)  dogrulugu (%)
Gemma 3 1B SFT Dogrulanabilir %8 o%d
(Huatuo) problemler
Gemma 3 4B SFT Dogrulanabilir 27% 29%
(Huatuo) problemler

GRPO ile Akl Yiiriitmenin Rafine Edilmesi ve Metriklerin Sinirlar

SFT asamasinin sonuglariyla, 1B modelinin bu karmagik davranigsal egitimi 6ziimsemede kapasite
stirlamalar1 sergiledigi ortaya konmustur. Ozellikle PubMedQA’daki akil yiiriitme performansinda
gozlemlenen belirgin diisiis ile "Dogrulanabilir Problemler" veri setinde herhangi bir ilerlemenin
kaydedilememesi sonucunda, bu modelin daha ileri egitim adimlar1 i¢in uygun bir aday olmadigi
belirlenmistir. Bu nedenle, ¢aligmanin bir sonraki agamasi olan GRPO ile pekistirmeli 6grenmenin yalnizca
daha yiliksek kapasiteli ve SFT’ye daha olumlu yanit verdigi gozlemlenen 4B model iizerinde
uygulanmasina karar verilmistir.

GRPO egitiminin ardindan elde edilen sonuglarla, caligmanin en ilgi ¢ekici bulgular1 sunulmustur: Modelin
Cevap Dogrulugu %27’den %26’ya diisiiriilmiis; buna karsin, Akil Yiiriitme Dogrulugu %29°dan %31’e
yiikseltilmistir. Bu durumla birlikte, SFT ve GRPO egitimlerinin birlesik etkisiyle modelin muhakeme
kalitesinin nihai sonugtan daha fazla 6nceliklendirildigi goriilmektedir.

Paradoksal olarak degerlendirilebilecek bu egilim, degerlendirme metodolojisinin dogasi ve tibbi teshis
stirecinin karmagikligiyla agiklanmaktadir. Klinik pratikte, sunulan bulgularla uyumlu birden fazla gecerli
taninin (diferansiyel tani) bulunabildigi; ancak veri setinde yer alan "ground truth"un bu olasiliklardan
yalnizca birini temsil ettigi belirtilmektedir. Modelin akil yiiriitme yetenegi gelistirildikge, veri setindeki
tekil dogru cevaba kilitlenmek yerine, klinik olarak gegerli fakat farkli bir sonuca ulastiran bir mantik zinciri
iretebildigi gozlemlenmektedir.

Hakem LLM tarafindan bu mantik zinciri tutarli ve dogru olarak degerlendirildiginde, Akil Yiiriitme puani
artirtlmakta; ancak nihai cevabm "ground truth" ile eslesmemesi durumunda, Cevap Dogrulugu puani
diistiriilmektedir. Bu dogrultuda, GRPO’nun modeli daha sofistike ve tibben niiansh bir akil yiiriitmeye
tegvik ettigi; fakat bu gelisimin, yalnizca tek bir dogru cevaba dayali metriklerle tam olarak yakalanamadigi
sonucuna vartlmaktadir.

4. TARTISMA VE SONUC

Bu caligmada, farkli 6lgeklerdeki (1B ve 4B) Gemma 3 dil modellerinin tibbi alandaki akil yiiriitme
yetenekleri, ¢esitli egitim agamalari (temel, SFT, GRPO) ve gorevler (RAG ve dogrudan sorgu) iizerinden
kapsamli bir sekilde analiz edilmistir. Elde edilen bulgularla, model &lgeginin, &zellikle baglam
sunuldugunda (PubMedQA RAG gorevi), akil yiiriitme performansi tizerinde kritik bir etkiye sahip oldugu
net bir sekilde ortaya konmustur. 4B temel model tarafindan, %85 Mantik Yiiriitme Dogrulugu elde edilerek
bu alanda dogal bir yetkinlige sahip olundugu gosterilmis; buna karsilik, 1B modelin yetersiz kaldig1 ve
SFT siireciyle bu durumun iyilestirilemedigi gozlemlenmistir.

Calismanin asil odak noktasini olusturan, baglam sunulmayan ve agik uglu cevap gerektiren
“Dogrulanabilir T1ibbi Problemler” test setinde ise daha farkli ve katmanli bir sonuca ulagilmistir. 4B temel
modelle %26 gibi diisiik bir Mantik Yiiriitme Dogrulugu elde edilerek modelin ham tibbi bilgi hatirlama
becerisi agisindan zayif oldugu teyit edilmistir. Huatuo verisiyle gerceklestirilen SFT egitimi sonrasinda,
modelin Cevap Dogrulugu (%27) 6nemli 6l¢iide degismemis; ancak Mantik Yiiriitme Dogrulugu %29’a
yiikseltilmistir. Bu sonugla, SFT siireciyle modele yeni tibbi ger¢eklerin 6gretilmesinden ¢ok, diisiincelerini
adim adim yapilandirma (Diisiince Zinciri — CoT) davranisinin basariyla kazandirildig: gosterilmistir.
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Son agama olan MMLU medikal verisiyle ger¢eklestirilen GRPO egitimiyle ise bu egilim daha da ileri
taginmustir. Cevap Dogrulugu %26°da sabit kalirken, Mantik Yiiriitme Dogrulugu %31°e ¢ikarilarak tim
asamalar arasinda en yiiksek seviyeye ulagilmustir.

Bu sonuglarla, ¢alismanin temel hipotezinin dogrulandig: goriilmektedir: Acik uclu tibbi problemlerde, tek
bir “dogru cevap” etiketine siki sikiya bagli kalinmasinin, modelin gercek yetenegini 6lgcmek acisindan
yetersiz kalabilecegi ortaya konmustur. Birden fazla klinik olarak gecerli cevap bulunabileceginden, asil
basar1 metriginin, modelin mantiksal olarak tutarl1 ve tibben saglam bir akil yiiriitme siireci sergileyip
sergileyemedigi olmasi gerektigi vurgulanmistir. GRPO modeliyle ulasilan %31°lik Mantik Yiiriitme
Dogrulugu ile, modelin cevaplari ezberlemek yerine nasil diisiinecegini 6grendigi agik¢a ortaya konmustur.
Sonug olarak, bu calismayla az parametreli biiylik dil modellerinin tibbi alanda uzmanlagtirilmasinda,
davranigsal ve yapisal akil yiiriitme becerilerinin kazandirtlmasinin 6nemi vurgulanmustir.

Ek 1: GRPO ile Egitilmis Modelin Akl Yiiriitme Ornegi

Asagidaki ornek, SFT egitimi iizerine GRPO ile egitilmis Gemma 4B modelinin, dogrudan sorgu
gorevindeki performans:t ve Hakem LLM (GPT-4.1) tarafindan yapilan degerlendirmenin bir kesitini
sunmaktadir. Bu 0rnek, c¢alismanin temel hipotezi olan, modelin mantik yiiriitme Kkalitesinin
gelistirilmesinin nihai cevap dogrulugundan daha degerli bir kazanim oldugunu agik¢a gostermektedir.

Soru: An 88-year-old woman with osteoarthritis is experiencing mild epigastric discomfort and has
vomited material resembling coffee grounds multiple times. Considering her use of naproxen, what is the
most likely cause of her gastrointestinal blood loss?

Modelin Yamti:

model <start_working_out>Alright, let's think this through. We've got an 88-year-old woman who's dealing
with some pretty common issues like osteoarthritis. She's also been having this mild epigastric discomfort
and has been vomiting stuff that looks like coffee grounds. That's a pretty classic sign of something going
on with her stomach lining. Now, she's taking naproxen. Naproxen is a nonsteroidal anti-inflammatory
drug, or NSAID for short. These are known to be pretty tough on the stomach lining. They can cause a lot
of damage because they inhibit the production of prostaglandins, which are important for protecting the
stomach. So, with her taking naproxen, it's not surprising that she's experiencing this kind of gastrointestinal
bleeding. The coffee ground-like vomit is a big clue here. It suggests that there's blood coming from
somewhere in the upper part of her digestive tract. Given her age and the fact that she's on naproxen, the
most likely culprit for her bleeding is probably a peptic ulcer. These ulcers can form in the stomach or the
duodenum, and they can bleed. The symptoms she's showing, like the epigastric discomfort and the coffee
ground vomit, fit well with this diagnosis. It's pretty common for NSAIDs to cause these symptoms,
especially in older adults. So, putting it all together, it seems pretty clear that the naproxen is likely causing
her peptic ulcer, which is leading to the bleeding. That's why she's experiencing these symptoms. Yeah,
that makes sense. The connection between her medication, her symptoms, and the likely cause of her
bleeding is pretty solid.<end_working_out> <SOLUTION>The most likely cause of the gastrointestinal
blood loss in this 88-year-old woman is a peptic ulcer. Naproxen, a nonsteroidal anti-inflammatory drug
(NSAID), is known to cause damage to the stomach lining by inhibiting the production of prostaglandins,
which are protective for the stomach. This can lead to the formation of peptic ulcers, particularly in older
adults. The symptoms of epigastric discomfort and coffee ground-like vomit are classic indicators of upper
gastrointestinal bleeding, often associated with peptic ulcers. Therefore, the use of naproxen is likely
contributing to her peptic ulcer, resulting in the observed gastrointestinal bleeding.</SOLUTION>

Hakem LLM Degerlendirmesi:

Dogruluk Puani (correctness): false

Akl Yiiriitme Dogrulugu (reasoning_correctness): true

Gerekee (justification): The model's final answer is ‘peptic ulcer,” which is a broader term that includes
both gastric and duodenal ulcers. The ground truth specifies ‘gastric ulcer," which is more precise and most

likely given the NSAID use and the patient's symptoms. Therefore, the final answer is not a synonymous
match and is too general. However, the reasoning is medically sound: the model correctly links NSAID use

C.U. Miih. Fak. Dergisi, 40(3), Eyliil 2025




Ismail ISERI, Alper YILDIRIM, Alihan OZTORUN, Tugba TUNA, Arda TURAN

to prostaglandin inhibition, mucosal injury, and ulcer formation, and accurately interprets the symptoms as
upper Gl bleeding. The reasoning is logical and without significant errors.

Yorum: Bu drnekte goriildiigii gibi, modelin nihai cevabi (peptic ulcer), veri setindeki kesin dogru cevap
(gastric ulcer) ile tam olarak eslesmedigi i¢in Cevap Dogrulugu puani disiiriilmiistiir. Ancak, modelin
yuriittiigli akil yiiriitme siireci, hastanin semptomlarini (kahve telvesi benzeri kusma) ve ila¢ kullanimini
(naproxen, bir NSAID) dogru bir sekilde iliskilendirmis ve bu durumun peptik iilserlere yol agabilecegi
yoniinde tibben gegerli bir mantik zinciri olugturmustur. Hakem LLM bu akil yiiritmeyi mantiksal ve
hatasiz buldugu i¢in Akil Yiiriitme Dogrulugu puan: yiikselmistir. Bu durum, GRPO egitiminin modeli,
sadece ezberlenmis bir cevaba degil, klinik olarak saglam bir mantik siirecine ydnlendirdigini
gostermektedir. Bu 6rnek, Cevap Dogrulugu ve Mantik Yiiriitme Dogrulugu metrikleri arasindaki farki ve
¢alismanin ana bulgularinin pratik 6nemini vurgulamaktadir.

Bu durum, kullanilan egitim ve test verilerinin format farkliliklariyla da agiklanmaktadir. SFT egitiminde
kullanilan veriler genellikle agik uglu ve yapilandirilmis bir Diisiince Zinciri (CoT) formatina odaklanirken,
GRPO egitimi, MMLU veri setinin goktan se¢meli yapisi lizerinde gergeklestirilmistir. MMLU sorularinda
model, dogru cevaba ulasmak i¢in birden fazla aday arasindan en uygun olani se¢meye tesvik edilmektedir.
Bu nedenle, GRPO ile pekistirilen modelin, nihai agik uglu teshis sorularinda, dogru cevabi dogrudan
vermek yerine, ¢oktan se¢meli sorular i¢in yeterli olabilecek iist basliklar1 veya genel terimleri (6rnegin,
"gastric ulcer" yerine "peptic ulcer") one ¢ikarmaya meyletmesi beklenen bir sonugtur. Model, ¢oktan
secmeli formatta 6grendigi "dogru cevabi segme" becerisini, agik uglu formatta "genel olarak dogru ve
giivenli bir terim kullanma" seklinde uyguluyor olabilir. Bu durum, modelin mantiksal muhakeme
yeteneginin gelistigini, ancak farkli bir gorev formatina (¢oktan segmeli) adapte olmasinin, agik uglu sorular
icin daha genis bir dil lretimine neden oldugunu gostermektedir. Bu, modelin "ezberlemek yerine
distinme" hipotezini desteklerken, ayni zamanda egitim verisi formatinin model davranisini nasil
sekillendirdigini de ortaya koymaktadir.

Akl Yiiriitme Dogrulugunun Klinik Fayda I¢cin Bir Gisterge Olarak Metodolojik Dogrulanmast

Akil Yiirtitme Dogrulugu metrigimizin pratik sonuglarini titizlikle dogrulamak ve geleneksel dogruluk
skorlariin 6tesine gegmek amaciyla, degerlendirme sonuglarimizin en paradoksal alt kiimeleri {izerinde
detayl1 bir niteliksel analiz gergeklestirdik. Analizde iki kritik gruba odaklandik: modelin akil yiriitmesi
dogru olmasina ragmen nihai cevabinin yanlis oldugu "faydali ama teknik olarak yanlis" vakalar ve akil
yiirlitmesi kusurlu olmasina ragmen cevabinin dogru oldugu "sans eseri dogru" vakalar. Bu kritik gérevin
gerektirdigi incelikli degerlendirmeyi en yiiksek standartta yapabilmek igin, mevcut en gelismis dil
modellerinden biri olan Gemini 2.5 Pro, uzman bir klinik degerlendirici olarak kullanilmistir.

Her bir vaka, pratik faydanin {i¢ temel yoniinii 6l¢en kati bir degerlendirme g¢ercevesine gore analiz
edilmistir: modelin hekimin karar verme siirecini dogru bir eylem planina (dogru tanisal adim, tedavi
veya uzmanlik alam sevki) yonlendirme basarisi, hasta i¢in kisa vadeli potansiyel risk ve ¢iktinin genel
klinik degeri. Analiz, carpici ve kesin bir sonug ortaya koymustur: Akil yiiriitmesi saglam olan vakalarin
%100'tinde, modelin ¢iktisinin, nihai cevabin ground truth etiketiyle anlamsal eslesmesine bakilmaksizin,
hekim icin giivenilir bir karar destegi sagladig1 ve onu dogru sonraki adimlara yénlendirmede etkili
oldugu tespit edilmistir.

Bu dogrudan korelasyon, bir modelin hekime sundugu pratik faydayi 6lgen ve "Hekim Karar Destegi
Dogrulugu" olarak adlandirdigimiz yeni ve daha anlamli bir metrik tanimlamamiza olanak saglamistir. Bu
yeni metrigin, Akil Yiiriitme Dogrulugu ile birebir ortiismesi, modelin gercek diinyadaki pratik faydasinin
en net gostergesinin, mantik zincirinin kalitesi oldugunu kanitlamaktadir. Bu metrikler arasindaki iligki,
asagidaki tabloda 6zetlenmistir.

Tablo 6. Farkli bagar1 metriklerinin base model ve GRPO ile egitilmis model iizerindeki karsilagtirmasi

Degerlendirme metrigi Temel (base) model (%0) GRPO modeli (%)
Cevap dogrululugu 29 26
Akil yiiriitme dogrulugu 26 31
Hekim karar destegi dogrulugu 26 31
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Tablo 6'nin ortaya koydugu en 6nemli bulgu, modellerin giivenilirlik profilindeki doniisiimdiir. Temel
modelin sonuglar1 incelendiginde, akil yiirlitmesi kusurlu olan "sans eseri dogru" vakalarin sayisinin (4
vaka), akil yiirlitmesi saglam olan "faydali ama yanlis" vakalarin sayisindan (1 vaka) dort kat daha fazla
oldugu goriilmektedir. Bu durum, egitilmemis modelin, giivenilir ve faydali bir ¢ikt1 iiretmekten ziyade,
hatali bir mantikla tesadiifen dogru sonuca ulagsmaya daha yatkin oldugunu ve klinik kullanim igin
giivenilmez oldugunu gostermektedir.

GRPO ile gerceklestirdigimiz egitim siireci ise bu oran1 tamamen tersine cevirmigtir. Egitilmis
modelimizde, "faydali ama yanlis" vakalarin sayis1 (7 vaka), artik "sans eseri dogru" vakalarin sayisini (2
vaka) 3.5 kat agmaktadir. Bu doniisiim, egitim siirecimizin modelin sadece performansini artirmakla
kalmayip, ayn1 zamanda onu tutarli bir sekilde saglam ve giivenilir muhakeme yapmaya yonlendirdiginin
en net kanitidir. Bu nedenle, 'Akil Yiriitme Dogrulugu'nun, bir modelin gergek klinik faydasini ve
giivenligini 6l¢mede vazgegilmez bir standart oldugunu 6ne siirmekteyiz.

Analizimizde ortaya koydugumuz ‘sans eseri dogru’ vakalar, giivenilir tibbi yapay zeka gelistirmenin
ontindeki en temel zorluklardan birini gézler 6ntine sermektedir: akil yiiriitmesi kusurlu bir teshis, tesadiifen
dogru sonuca ulagsa bile, sistemin geneli hakkinda bir giivenilmezlik sinyali verir. Bu bulgu, 6zellikle
hastay1 teshis edip otonom olarak dogru klinige yonlendirmesi hedeflenen gelecekteki ‘Agentic’ sistemler
icin hayati bir 6nem tagimaktadir. Bdyle bir sistemin giivenligi, yonlendirme eyleminin dayandig1 teshisin
kalitesine mutlak bir sekilde baglidir ve hatali bir mantik zinciri, hastanin yanlis bir uzmanlik alanina
yonlendirilmesi gibi kritik hatalara yol agabilir.

Calismamizin en temel ¢iktisi, bir yapay zeka sisteminin giivenle dogru eylemde bulunabilmesi i¢in, dnce
kanitlanabilir sekilde dogru diisinmesi gerektigi ilkesidir. Bu ilke, giivenli tibbi yapay zekanin gelecegi
i¢cin bir yol haritasi sunmakta ve bu alanda gelistirilecek otonom sistemler i¢in temel bir yapi tasi
olugturmaktadir.
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