KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 28(2), 2025 KSU J Eng Sci, 28(2), 2025
Arastirma Makalesi Research Article

Kahramanmaras Sutcu Imam University
Journal of Engineering Sciences

Gelis Tarihi : 05.01.2025 Received Date : 05.01.2025
Kabul Tarihi :23.03.2025 Accepted Date : 23.03.2025

TURKCE SAGLIK DANISMANLIGINDA BUYUK DiL MODELLERININ
HASTA-DOKTOR ILETISIMINDE KULLANIM POTANSIYELI

THE POTENTIAL USE OF LARGE LANGUAGE MODELS IN PATIENT-
DOCTOR COMMUNICATION IN TURKISH HEALTH CONSULTATION

Muhammed Kayra BULUT* (ORCID: 0009-0000-3107-7121)
Banu D/R/*" (ORCID: 0000-0002-6652-4339)

1Y1ldiz Teknik Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Istanbul, Tiirkiye

*Sorumlu Yazar / Corresponding Author: Muhammed Kayra BULUT, kayrabulut39@gmail.com

OZET

Bu calisma, Tiirk¢e saglik danismanliginda kullanilan dort farkli biiyiik dil modelinin (doktor-meta-llama-3-8b,
doktor-LLama2-sambanovasystems-7b, doktor-Mistral-trendyol-7b ve doktor-llama-3-cosmos-8b) performansini
degerlendirmektedir. Modeller, 321.179 hasta-doktor soru-cevap ¢iftinden olusan Patient Doctor Q&A TR 321179
veri kiimesi iizerinde ince ayar yapilarak egitilmistir. Performans dl¢iimiinde BLEU ve BERT skor gibi sentetik
degerlendirmelerin yani sira, Elo puanlamasi ile uzman doktorlarin yanit kalitesi incelemeleri de kullanilmigtir.
Sonuglar, doktor-LLama2-sambanovasystems-7b modelinin genel basart bakimindan en iyi performansi sergiledigini
gdstermis, bu model uzman doktor incelemelerinden de 3.25 puan almistir. Ote yandan, doktor-Mistral-trendyol-7b
modeli %18,4 ile en diigikk zararli yanit oranina sahip model olarak 6ne ¢ikmistir. Bu calisma, Tiirkce saglik
hizmetlerinde yapay zeka destekli sanal doktor asistanlarinin potansiyelini gdstermekte ve dile 6zgii modellerin
gelistirilmesinin 6nemini vurgulamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Dogal dil isleme, saglik yapay zekasi, Tiirkge dil modelleri, LLM ince ayar1, sanal doktor
asistani

ABSTRACT

This study evaluates the performance of four different large language models used in Turkish healthcare consultancy:
doctor-meta-llama-3-8b, doctor-LLama2-sambanovasystems-7b, doctor-Mistral-trendyol-7b, and doctor-llama-3-
cosmos-8b. The models were fine-tuned using the Patient Doctor Q&A TR 321179 dataset, which consists of 321,179
patient-doctor question-answer pairs. Performance was measured using synthetic evaluations such as BLEU and
BERT scores, as well as expert doctor reviews of response quality through Elo scoring. The results showed that the
doctor-LLama2-sambanovasystems-7b model demonstrated the best overall performance, receiving a score of 3.25
from expert doctor evaluations. On the other hand, the doctor-Mistral-trendyol-7b model stood out with the lowest
harmful response rate at 18.4%. This study highlights the potential of Al-powered virtual doctor assistants in Turkish
healthcare services and emphasizes the importance of developing language-specific models.

Keywords: Natural language processing, health artificial intelligence, Turkish language models, LLM fine-tuning,
virtual doctor assistant
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GIRIS

Gilintimiizde saglik hizmetlerinde hasta-doktor iletisiminin yetersizligi, tibbi bilgilere erisimdeki zorluklar ve saglik
profesyonellerinin is yiikiiniin fazlalig1 6nemli sorunlar olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu sorunlar, hastalarin dogru
ve zamaninda saglik hizmetine erisimini kisitlamakta, tedavi siireclerini olumsuz etkilemekte ve saglik sisteminin
verimliligini diistirmektedir.

Son zamanlarda yapay zeka ve dogal dil isleme alanindaki ilerlemeler, Biiyiik Dil Modelleri (Large Language Model
- LLM) gibi teknolojilerin ortaya ¢ikmasini ve gelisimini hizlandirmistir (Brown, 2020; Vaswani, 2017). Bu
modeller, insan dilini anlama ve dogal dil olusturma &zellikleriyle 6ne ¢ikarken, bilhassa saglik gibi ileri uzmanlhiga
ihtiya¢ duyulan alanlarda kullanim potansiyelleri oldukg¢a fazladir (Park vd., 2020). Saglik hizmetlerinde dogru ve
hizl1 bilgi paylagiminin hayati 6neme haiz olmasi, bu alanda LLM'lerin kullanimin1 daha da 6nemli hale getirmektedir
(Jiang vd., 2017).

Saglik alaninda LLM'lerin kullanimi, hasta-doktor iletisiminin kolaylastirilmasi, tibbi bilgilerin daha anlasilir hale
getirilmesi ve saglik uzmanlarina destek saglanmasi gibi gesitli avantajlar vadetmektedir (Chikhaoui vd., 2022).
Ancak, bu teknolojinin saglik gibi hayati bir alanda kullanilabilmesi i¢in, modellerin 6zel olarak egitilmeleri ve
performanslarinin ayrintili bir bigimde degerlendirilmesi lazimdir (Peng vd., 2019). BERT bazli degerlendirme
yontemleri, metin benzerligini anlamlandirmada basarili sonuglar vermistir (Zhang vd., 2019). Ozellikle farkl
modellerin performansini kiyaslamali analiz yoluyla incelemek, model secimi ve iyilestirmesi konusunda yol
gosterici olmaktadir (Chiang vd., 2024).

LLM'lerin biiyiik boyutlar1 ve yliksek enerji ile islem giicli tiiketimi, saglik hizmetlerinde uygulanabilirliklerini
sinirlayan faktdrlerdendir. Bu nedenle, daha az parametreye sahip, enerji ve islem giicii agisindan daha verimli, ise
6zel LLM'lerin olusturulmasi hedeflenmektedir. Parametre sayisinin az olmasi, modellerin daha az iglem giicii
gerektirmesi ve bdylece enerji tiikketiminin azaltilmasi anlamina gelmektedir. Bu durum, saglik hizmetlerinde yapay
zeka uygulamalarinin daha siirdiiriilebilir ve erisilebilir olmasina katki saglayacaktir.

Bu aragtirmanin 6nemi, hasta-doktor iletisiminin gelistirilmesi ihtiyaci, tibbi bilgilerin daha anlasilir hale getirilmesi
gerekliligi ve saglik uzmanlarina destek saglanmasi gereginden kaynaklanmaktadir. Ayrica, Tiirkge saglik alaninda
yapay zeka destekli ¢oziimlerin eksikligi goz 6niine alindiginda, bu ¢alisma alandaki 6nemli bir boslugu doldurmay1
hedeflemektedir. Ozellestirilmis ve daha kiigiik parametreli modellerin gelistirilmesiyle, hem dogruluk hem de enerji
verimliligi agisindan avantajli sistemlerin olusturulmasi amag¢lanmaktadir.

Bu ¢alismanin temel amaci, Tiirkge saglik verileri tizerinde Biiyiik Dil Modellerinin (LLM) ince ayar performansini
inceleyerek literatiire 6zgilin katkilar saglamay1 amaglamaktadir. Caligmanin baglica faydalari sunlardir:

e Hasta-doktor iletisimi alanina 6zel LLM'ler olusturmak: Genel amagli LLM'lerin yerine, hasta-doktor
iletisimine odaklanan 6zellestirilmis modeller gelistirilmistir. Bu sayede, iletisimin hassasiyeti ve dogrulugu
artirilmustir.

e Gelistirilen LLM'lerin kapsamh kiyaslamasimi1 yapmak: Dort farkli modelin performansi, ¢esitli dlciitler
ve degerlendirme yontemleri kullanilarak detayli bir sekilde karsilastirilmistir. Bu kapsamli analiz,
modellerin gii¢lii ve zayif yonlerinin belirlenmesine olanak tanimustir.

o  Ozgiin hasta-doktor iletisimi veri kiimesi olusturmak: Calisma kapsaminda, 321.179 soru-cevap giftinden
olusan genis ve Ozgiin bir Tiirk¢e hasta-doktor iletisimi veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiimesi,
gelecekteki aragtirmalar i¢cin 6nemli bir kaynak niteligindedir.

e Cok yonlii degerlendirme yaklasim gelistirmek: Modellerin performansi, sentetik testler, yapay zeka
hakemligi ve uzman degerlendirmesi olmak iizere ii¢ ayr1 Ol¢iim yontemiyle degerlendirilmistir. Bu gok
yonli yaklasim, modellerin ger¢ek diinya uygulamalarindaki basarisini daha giivenilir bir sekilde 6lgmeye
olanak tanimustir.

e Enerji ve donanim verimliligini artirmak: Trilyon seviyesindeki parametre sayisina sahip devasa modeller
yerine, onlarin yaklasik %0,4’i kadar parametre i¢eren daha kiigiik ve verimli modeller kullanilmistir. Bu
sayede, enerji tiiketimi ve donanim gereksinimleri 6nemli dlglide azaltilmustir.
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Bu c¢alisma kapsamda, Turkish-Llama-8b-v0.1 (ytu-ce-cosmos, 2024), Meta-Llama-3-8B (meta-llama, 2024),
SambaLingo-Turkish-Chat (Sambanovasystems, 2024) ve Trendyol-LLM-7b-chat-v1.8 (Trendyol, 2024) modelleri
tizerinde ince ayar yapilmis ve doktor-llama-3-cosmos-8b, meta-llama-3-8b, doktor-LLama2-sambanovasystems-7b
ve doktor-Mistral-trendyol-7b biiyiik dil modelleri olusturulmustur. Modellerin performanslari, BLEU, BERT skor
olgttleri kullanilarak 6l¢iilmiis, bunun yaninda uzman degerlendirmeleri ve yapay zeka hakemliginde kiyaslamali
analizler yapilmistir. Uzman degerlendirmelerinin istatistiksel anlamdaki karsiliklart da ANOVA ve CRONBACH
Olciitleriyle analiz edilmistir. Bu modeller segilirken LLM Turkish Leaderboard’daki siralamalari ve farkli
mimarilere sahip olmalar1 g6z dniinde bulundurulmustur (LMSYS Chatbot Arena Leaderboard, 2024). Makalenin
ana hedefi, LLM'lerin hasta-doktor iliskilerindeki potansiyelini ortaya koymaktir. Bu dogrultuda, modellerin tibbi
bilgileri hastalarin daha kolay anlayabilecegi bir dille aciklama, hasta sorularin1 yanitlama ve saglik ¢alisanlarina
yardimei olma gibi gorevlerdeki performanslari incelenmistir. Saglik hizmetlerinde dogru ve hizli bilgi paylagiminin
hayati 6nemi g6z 6niinde bulundurularak, Tiirkce saglik alaninda 6zellesmis yapay zeka ¢oziimlerinin gelistirilmesi
amaglanmistir.

Bununla birlikte, yapay zeka uygulamalariin saglik sektoriinde kullanim, etik ve yasal zorluklar1 da beraberinde
getirmektedir (Chikhaoui vd., 2022). Ozellikle hasta mahremiyeti, veri giivenligi ve tibbi bilgilerin dogrulugu gibi
konular, bu teknolojilerin uygulanmasinda 6nemli etik sorunlar olusturabilir. Bu nedenle, aragtirmada modellerin etik
acidan kullanilabilirligi de ortaya konulmustur.

LITERATUR OZETi

Biiyiik Dil Modellerinin (LLM) saglik verileriyle ilgili uygulamalari, yapay zekanin son yillardaki popiilerlesmesiyle
birlikte arastirmacilar tarafindan yogun ilgi géren 6nemli bir alan haline gelmistir. Bu alanda LLM'lerin saglik
verilerinde kullanimi ve performansi (Peng vd., 2019), hasta-doktor iletisimindeki rolii (Park vd., 2020), tibbi bilgi
cikarimi ve ozetlemeleri (Akyon vd., 2021), klinik karar destek sistemleri, etik ve yasal konular (Chikhaoui vd.,
2022), Tirkge LLM'ler (Bulut ve Diri, 2024; Kesgin vd., 2024) ve LLM'lerin performans olgiitleri gibi 6nemli
konular 6n plana ¢ikmaktadir.

Yapilan 6nemli arastirmalar arasinda, Peng ve arkadaglarinin elektronik saglik kayitlarindan klinik anlam ¢ikarma
basarisini inceleyen g¢alismasi bulunmaktadir (Peng vd., 2019). Bu ¢alismada, 6nceden egitilmis dil modellerinin
biyomedikal dogal dil isleme gorevlerindeki performanslart degerlendirilmistir. Sonuglar, BERT ve ELMo gibi
modellerin, saglik verilerinde basarili bir sekilde kullanilabilecegini gdstermistir. Bu da LLM'lerin saglik alanindaki
potansiyelini ortaya koymaktadir.

Park ve arkadaslari, yapay zekanin saglik hizmetlerindeki mevcut uygulamalarini ve karsilasilan sorunlari ele almigtir
(Park vd., 2020). Ozellikle yapay zeka teknolojilerinin tibbi gériintii analizi, akilli IoT cihazlari, sinyal ve in-vitro
tan1 analizleri ve elektronik saglik kayitlar1 gibi alanlardaki kullanimini incelemislerdir. Calisma, yapay zeka'nin
saglik sektoriinde giderek daha fazla yer aldigini1 ve bu teknolojilerin etkili bir sekilde entegre edilmesi igin klinik
yaklagimlarin ve yasal diizenlemelerin dikkate alinmas1 gerektigini vurgulamaktadir.

Yildiz ve Alper tarafindan yapilan arastirma, ChatGPT'nin saglik alaninda Tiirkce ve Ingilizce yanitlarim
karsilastirmaktadir (Y1ldiz ve Alper, 2023). Bes gastroenteroloji uzmaninin degerlendirmesine gore, ChatGPT'nin
Tiirkge yanitlar1 ingilizce kadar dogru ancak daha az kapsamli bulunmustur. Buna ragmen yanitlar "yetersiz"
kategorisinde degerlendirilmemistir. Calisma, yapay zeka dil modellerinin Tiirkge tibbi amaglar igin
kullanilabilirligini gdstermektedir.

Singhal ve arkadaslari tarafindan gelistirilen Med-PalLM 2 ¢aligsmasi, tibbi LLM'lerin uzman diizeyinde performans
potansiyelini gostermistir (Singhal vd., 2025). PaLM 2 temel alinarak tibbi alanda 6zel olarak ince ayarlanmis bu
model, "ensemble refinement" ve "chain of retrieval”" stratejileriyle gelistirilmistir. MedQA testinde %86,5 basar1
orantyla onceki versiyonundan %19 daha iyi performans sergilemistir. Klinik degerlendirmelerde, doktorlar sekiz
klinik eksenden dokuzunda Med-PalLM 2'nin cevaplarini insan doktorlarinkine tercih etmislerdir. Gergek diinya tibbi
sorularina yonelik pilot ¢calismada, uzmanlar Med-PaLM 2'yi %65 oraninda genel pratisyenlere tercih etmis ve
cevaplarin giivenligi konusunda olumlu degerlendirmeler yapmislardir. Bu ¢alisma, Tiirk¢e saglik danigmanligi igin
gelistirilecek LLM'lere 6nemli bir referans sunmaktadir.
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Labrak ve arkadaslarimin gelistirdigi "BioMistral" projesi, medikal alan icin ozellestirilmis acik kaynakli dil
modellerinden olusan bir koleksiyondur (Labrak vd., 2024). Mistral tabanli ve PubMed Central iizerinde ileri egitimli
bu model, 10 farkli tibbi soru cevaplama gorevinde mevcut acik kaynakli modellerden daha iyi performans
gostermistir. Model 7 farkli dilde test edilmis, dogruluk ve kalibrasyon analizleri yapilmistir. BioMistral, Tiirkce
saglik danismanligr modellerine i¢goriiler sunmakta ve ¢okdilli medikal dogal dil isleme uygulamalari i¢in dnemli
bir referans olusturmaktadir.

Li ve arkadaglariin gelistirdigi "Agent Hospital" ¢aligmasi, hastalarin, hemsirelerin ve doktorlarin tiimiiniin biiyiik
dil modelleri tarafindan desteklenen otonom ajanlar oldugu sanal bir hastane simiilasyonu sunmaktadir (Li vd., 2024).
Bu simiilasyon hastalik baslangicindan iyilesme siirecine kadar tiim tedavi agamalarin1 kapsamaktadir. SEAL
(Simulacrum-based Evolutionary Agent Learning) paradigmasi altinda, doktor ajanlar binlerce hasta ajanini tedavi
ederek ve tibbi kaynaklari inceleyerek zamanla gelismektedir. Evrimlesen doktor ajanlar, on binlerce simiile hasta
tedavisinden sonra MedQA kiyaslama testinde mevcut yontemlerden daha iyi performans gostermistir. Bu ¢alisma
saglik hizmetlerindeki yapay zeka uygulamalarina yenilikgei bir perspektif kazandirmaktadir.

Yilmaz'in c¢alismasi, Gemini ve ChatGPT 3.5 modellerinin blefarit (gdz kapagi iltihabi) hakkinda hasta egitim
materyali sunma yetenegini degerlendirmistir (Yilmaz, 2024). PEMAT araci kullanilarak yapilan analizde, her iki
model de hastalifin 6nemli yonlerini kapsamistir. Ancak Flesch-Kincaid okunabilirlik skorlari, hasta egitim
materyalleri i¢in Onerilen 60-70 araliginin oldukga altinda kalmistir (Gemini: 38,75; ChatGPT 3.5: 26,35). Bu
sonuglar, LLM'lerin saglik bilgisi sunma potansiyeli tasidigini, fakat mevcut iceriklerin hedef kitle i¢in fazla
karmagik olabilecegini ve erisilebilirlik agisindan gelistirilmesi gerektigini gostermektedir.

Chikhaoui ve arkadaglar , saglik sektoriinde yapay zeka uygulamalarinin etik ve yasal zorluklarini incelemislerdir
(Chikhaoui vd., 2022). Calismada, yapay zeka'nin tip alaninda kullanilmasinin etik sorunlari, 6zellikle veri gizliligi,
hasta mahremiyeti ve sorumluluk konular1 ele alinmistir. Yazarlar, yapay zeka teknolojilerinin giivenli ve etik bir
sekilde kullanilabilmesi i¢in yasal ¢ercevelerin ve diizenlemelerin olusturulmasinin 6nemini vurgulamiglardir.
Ayrica, bu teknolojilerin saglik hizmetlerinde etkin bir sekilde kullanilabilmesi i¢in uluslararasi isbirliginin
gerekliligine dikkat ¢cekmislerdir.

Tiirkce dil modelleri alaninda, Bulut ve Diri, tamamen Tiirk¢e verilerle egitilmis LLM tabanli sanal doktor
asistanlariin gelistirilmesini ele almislardir (Bulut ve Diri, 2024). Bu ¢alismada, LLama2, LLama3 ve Mistral
tabanli dort farklt model, Tiirkge hasta-doktor yazili iletisimindeki performanslari agisindan incelenmistir. Sonuglar,
Tiirkce saglik hizmetlerinde yapay zeka destekli sanal doktor asistanlarinin potansiyelini géstermekte ve Tiirkgeye
0zgl tibbi sohbet robotlarinin gelistirilmesine katkida bulunmaktadir.

Benzer sekilde, Kesgin ve arkadaslari, Tiirk¢e dil modellerinin gelistirilmesi ve degerlendirilmesi iizerine ¢alismalar
yapmislardir (Kesgin vd., 2024). Bu arastirmada, Tiirkge igin 6zel olarak egitilmis cosmosGPT modelleri tanitilmig
ve farkli boyutlardaki Tiirk¢e dil modellerinin performanslari on farkli degerlendirme veri kiimesinde incelenmistir.
Sonuglar, Tiirkge dil modellerinin performansini artirmak i¢in 6zel olarak egitilmis modellerin, ¢ok dilli modellere
kiyasla daha iyi sonuglar verdigini gostermistir.

LLM'lerin saglik alanindaki uygulamalarinin sabit soru-cevap sistemlerinin Stesine gegmesi gerektigini gdsteren
onemli caligmalar bulunmaktadir. Fan ve arkadaslari, 'Al Hospital' adli ¢ok ajanli bir simiilasyon gercevesi
geligtirerek, LLM'lerin gergek klinik ortamlardaki performansini degerlendirmenin yeni bir yolunu sunmustur. Bu
sistem, doktorlar (basarisi 6l¢iilmek istenen LLM'ler tarafindan yonetilen) ve hastalar, muayene uzmanlari ve bas
hekimler (oyuncu olmayan karakterler — non-player characters - NPC) arasindaki dinamik etkilesimleri simiile
etmektedir (Fan ve dig, 2024).

Ayrica, Akyon ve arkadaslari, Tiirkge metinlerden otomatik soru iiretimi ve soru cevaplama {izerine bir ¢aligma
sunmuslardir (Akyon vd., 2021). Calismada, mT5 modeli, Tiirk¢e soru iiretimi ve cevaplama i¢in ¢oklu gorevli bir
ortamda egitilmistir. Bu model, TQuADv1, TQuADv2 ve XQuAD Tiirk¢e boliimlerinde degerlendirilmis ve ¢oklu
gorev yaklagiminin tek gorevli ayara gore daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir. Bu ¢alisma, Tiirk¢e dogal
dil isleme alaninda 6nemli bir katk:1 saglamaktadir.

Bunun yaninda Tiirk¢e saglik verileri olusturma ve dogal dil isleme (NLP, Natural Language Processing) alaninda
onemli bir calisma da, TurkMedNLI adli Tiirk¢e tibbi dogal dil ¢ikarim veri kiimesinin sunulmasidir. Ogul ve
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arkadaslari tarafindan gergeklestirilen bu ¢alisma, MedNLI veri kiimesinin Tiirk¢eye ¢evrilmesi ve Tiirkce tibbi dogal
dil ¢ikarimi (Natural Language Inference - NLI) veri kiimesinin olusturulmasi iizerine odaklanmaktadir (Ogul vd.,
2025). Biiyilk dil modellerini kullanarak tibbi kisaltmalarin dogru sekilde genisletilmesi, ol¢ii birimlerinin
dondistiiriilmesi ve klinik baglamin korunmasi igin 6zel bir ¢eviri ve isleme boru hatti gelistirilmistir. Bu yaklagim,
Tiirkge tibbi Dogal Dil isleme arastirmalarinda veri eksikligi sorununu ele alarak, diisiik kaynakli diller icin kaliteli
tibbi veri kiimelerinin olusturulmasina katki saglamaktadir.

Literatiirde, Ugar ve arkadaslar tarafindan gerceklestirilen 6nemli bir ¢aligma bulunmaktadir (Ucar vd., 2025). Bu
caligmada, biiylik dil modellerinin tibbi soru cevaplama gorevleri i¢in ince ayar yapilarak performanslarinin
artirtlmasi incelenmistir. ROBERTa ve BERT gibi modeller, Healthline.com sitesinden elde edilen 6.800 tibbi soru-
cevap Ornegi kullanilarak egitilmis ve farkli modellerin performanslar1 karsilastirilmistir. Sonuclar, BERT Large
Uncased modelinin en yiiksek basariy1 elde ettigini ve biiyiik dil modellerinin tibbi uygulamalarda etkili bir sekilde
kullanilabilecegini gostermistir. Bu calisma, biiylik dil modellerinin tibbi alanlarda uyarlanmasinin 6nemini
vurgulamakta ve Tiirk¢e saglik verileri tizerinde gerceklestirdigimiz ¢aligmayla benzerlik tagimaktadir.

Giines ve Ulkir, ¢oklu kipli (multimodal) LLM"lerin gorsel néroanatomi sorularindaki performanslarini radyolog ve
anatomistlerle karsilagtirmali olarak degerlendirmistir. GPT4-V, GPT-40, LLaVA ve Gemini 1.5 Flash modellerinin
100 adet gorsel noroanatomi sorusundaki dogruluk oranlar incelenmistir. Sonuglara gére, radyolog %90 dogruluk
oraniyla en yiiksek performansi sergilerken, anatomist %67 dogruluk oranina ulagmistir. coklu kipli LLM'ler arasinda
en iyi performanst %45 dogruluk oraniyla GPT-40 gostermis, onu %35 ile Gemini 1.5 Flash, %22 ile GPT4-V ve
%15 ile LLaVA takip etmistir. Bu ¢alisma, multimodal LLM'lerin tip alaninda 6nemli bir potansiyele sahip oldugunu
ancak noroanatomik boélgeleri dogru tanimlama konusunda heniiz tibbi uzmanlarin dogruluk seviyesine
ulasamadigi ortaya koymaktadir (Giines ve Ulkir, 2024).

Literatiirden elde edilen bulgular, LLM'lerin saglik alaninda ¢ok &nemli bir potansiyele sahip oldugunu ortaya
koymaktadir. Bu teknolojiler, hasta-doktor iletisimini gelistirme, tibbi veri analizi ve yorumlanmasi, otomatik soru
cevaplama ve daha pek ¢ok alanda 6nemli katkilar saglayabilir. Ancak, bu teknolojilerin giivenli ve etik kullanimi1
icin veri gizliligi, etik ilkeler ve yasal diizenlemeler gibi konularda daha fazla arastirma ve diizenlemeye ihtiyag
duyulmaktadir.

MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde arastirmanin temelini olusturan veri kiimesinin olusturulma siirecinden, verinin temizlenmesi ve derleme
asamalarindan bahsedilecektir.

Veri Kiimesi ve On Isleme

Calismada kullanilan veri kiimesi, Hugging Face platformunda bulunan “Patient Doctor Q&A TR 321179” adl1 6zel
bir Tiirk¢e hasta-doktor soru-cevap veri kiimesidir. Bu veri kiimesi, ger¢ek hasta-doktor verilerinden olusan, 289.063
adet egitim ve 32.116 adet test verisi olmak tizere toplam 321.179 soru-cevap ¢iftinden olusmaktadir. Veri kiimesinin
igerigi, hastalarin doktorlara sordugu her tiirlii soruya karsilik ilgili doktorlarin verdigi cevaplardan olugmaktadir. Bu
veri kiimesi dort farkli veri kiimesinin birlestirilip karistirilmasiyla olusturulmustur (Bulut, 2024a).

Veri kiimelerinden ilki olan Patient Doctor Q&A TR 19583 (Bulut, 2024d), iCliniq platformundaki ger¢ek hasta
sorular1 ve doktor yanitlarmin (Henry41, 2024) ingilizceden Tiirkgeye GPT-3.5-turbo ile ¢evrilmis halidir. Toplam
19.583 veri igermektedir. Bu g¢eviri yapilirken ayn1 zamanda noktalama isaretleri diizeltilmis, biiyiik/kiigiik harf
kullanimi standardize edilmis ve medikal terimler korunmustur.

Ikinci veri kiimesi olan Patient Doctor Q&A TR 95588 (Bulut, 2024c), chat_doctor veri kiimesinin (Avaliev, 2024)
yine GPT-3.5-turbo ile Ingilizceden Tiirkceye cevrilmis versiyonudur ve ayni diizenlemeler bu veri kiimesi i¢in de
gecerlidir. Bu veri kiimesi 95.588 egitim ve 11.949 test verisi olmak iizre toplam 107.537 veriden olugmaktadir.
Ugiincii veri kiimesi Patient Doctor Q&A TR 5695 (Bulut, 2024b) ise doctor-id-ga veri kiimesinin (Hermansyah,
2024) Endonezceden Tiirkgeye gevirisidir ve benzer sekilde diizenlenmistir. Bu veri kiimesi 5.694 egitim ve 633 test
verisi olmak iizere toplam 6.327 veri icermektedir.
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Son olarak Patient Doctor Q&A TR 167732 (Bulut, 2024e), doktorsitesi veri kiimesinin (Bayram, 2024) temizlenmis
halidir ve bu Tiirk¢e veri kiimesinde 6nemli diizenlemeler yapilmistir. Bu veri kiimesiyse 167.732 egitim ve 20.000
test verisi olmak tizre toplam 187.732 veriden olugmaktadir. Bu diizenlemeler vesilesiyle baglam bagimli ciimleler,
mahremiyete halel getirebilecek igerikler, doktorlarin reklamlari ve gesitli iletisim bilgileri kaldirilmigtir. Bilhassa
onceki konusmalara referans veren ifadeler, hasta ve doktorlarin kisisel bilgileri, 6zel hayata dair detaylar,
muayenechane adresi, ¢aligma saatleri, 6zel tanitimlar ve iletisim bilgileri gibi icerikler de temizlenmistir.

Dort farkl veri kiimesinin birlestirilmesi siirecinde, veri kiimelerinin yalnizca soru ve cevap kolonlar1 alinarak iglem
yapilmistir. Yapilan bu kapsamli birlestirme islemi sonucunda toplam 321.179 soru-cevap ciftinden olusan gayet
zengin bir veri kiimesi ortaya ¢ikarilmigtir. Bu kapsamli veri kiimesinin %90' egitim olarak ayrilirken, kalan %10'luk
kisim test verisi olarak kullanilmak {izere ayrilmistir. Veri kiimesinin giivenilirligini ve kullanilabilirligini artirmak
maksadiyla hem egitim hem de test verileri Mersenne Twister algoritmasi kullanilarak karigtirilmig ve son kontroller
Ozenle yapilarak veri kiimesinin biitlinliigli saglanmistir (Matsumoto ve Nishimura, 1998).

Tablo 1. Veri Kiimesi Dagilimlari

Veri Kiimesi Icerdigi Veri Miktar Patient Doctor Q&A TR 321179
Veri Kiimesindeki Oram (%)
Patient Doctor Q&A TR 19583 19.583 6,097
Patient Doctor Q&A TR 95588 107.537 33,482
Patient Doctor Q&A TR 5695 6.387 1,989
Patient Doctor Q&A TR 167732 187.732 58,45

Verilerin ana veri kiimesi olan “Patient Doctor Q&A TR 321179” i¢indeki dagilimi1 Tablo 1°de verilmistir. Veri
kiimesi egitim ve test verisi olarak boliintirken de bu oranlar korunmustur. Bununla beraber belirtmek gerekir ki, her
bir veri kiimesinden esit oranda egitim ve test verisi alinmasi stratejik bir karardir ve bu yaklagim, modelin farkli
kaynaklardan gelen verileri dengeli bir sekilde 6grenmesini ve yine modelin dengeli bir sekilde test edilmesini
saglayarak modelin performansini optimize etmeye yardimci olmustur. Bu metodoloji, veri kiimesinin c¢esitliligini
korurken ayn1 zamanda modelin genelleme yetenegini de giiclendirmistir.

Veri kiimesi yapisina 6rnek olmasi agisindan su soru cevap giftleri verilebilir:

Soru 1: Merhaba, benim 21 aylik bir oglum var. Dogdugundan beri karninin tizerinde ve bacak arasinda lekeler
var, sanki yamk lekesi gibi alali. Normal doktor kontroliine gotiirdiik, doktor bir sey demedi ama ben ¢ok rahatsiz
oluyorum bu durumdan. Bir hastalik belirtisi falan olabilir mi?

Cevap 1: Merhaba, doktorunuz eger ciddi bir durum olsaydr bunun bilgisini size verirdi. Ancak tespit edemedigi
bir sey ise gormeden bir sey séylemek saghkl olmaz. Ge¢mis olsun.

Soru 2: Merhaba hocam, babamda bel fitig1 var, fizik tedaviye gitti. Doktor romatizma da siiphelenip MR isted,
MR sonucunu size yazacagim, bilgilendirirseniz sevinirim. Solda sakroiliak eklem anterior superior kisminda
sakral ve iliak yiizde minimal kontur diizensizligi ve subkondral minimal skleroz izlenmis olup, dejeneratif
degisiklikler lehine degerlendirilmistir. Bunun disinda bilateral sakroiliak eklem aralik, iliski ve konturlari tabii
izlenmis olup, ekleme komsu kemiklerin morfoloji ve sinyal intensiteleri tabii izlenmistir. Inceleme alanina giren
sakral ve omber vertebralar ile iliak kemiklerin korteks devamlilikiar: ile kortikal mediiller sinyal intensite
dagilimlar: dogaldir. Inceleme alanina giren kas ve yumusak dokular, cilt-cilt alti yagh dokular ve pelvik yapilar
tabiidir.

Cevap 2: MR raporu énemli bir problem gostermiyor. Normal bir MR sayilabilir.

Soru 3: Merhaba, yaklasik bir haftadwr yasadigimiz ¢carpinti sikayetiyle doktora gittim. EKG, kan tahlili vs temiz
¢ikti. Holter takildi, 24 saat siireyle kalp atim hizi ort 105, max 140 seklinde bir sonug ¢ikti. HDL 32, LDL 135,
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trigliserid olmasi gerekenden yiiksek. Doktorum stresten olmugtur, 6nemli bir sey yok dedi. Ben tatmin olmadim, bu
durum normal mi, aydinlatirsaniz sevinirim. Tesekkiir ederim. Iyi calismalar.

Cevap 3: Gegmig olsun. Holter takiliyken sizi rahatsiz eden sikayetiniz yine oldu fakat holterde anormal bir sey
¢ctkmad ise endise edecek bir sey yoktur. Fakat bazen ¢arpintiya sebep olan kalp problemi tespit etmek zor olabilir.
Eger holter takiliyken sikayetiniz olmadi ise daha ileri arastirma veya takip gerekir. Carpinti sikayetiniz oldugunda
EKG c¢ekilebilirse kalp probleminden kaynaklanip kaynaklanmadigr anlagilir. Saygilarimla.

Veri kiimesi bu verilerden ¢ok daha uzun ya da ¢ok daha kisa birgok soru-cevap ¢ifti icermektedir. Yukaridaki
orneklem sirasi, gergcek veri kiimesindeki siradan bagimsizdir.

Kullanilan Modeller
Calismada dort farkli biiyiik dil modeli kullanilmstir:

e doktor-meta-llama-3-8b

Meta Al tarafindan gelistirilen Llama ailesinin iigiincii nesli olan Meta-Llama-3-8B (Meta Al, 2024), 8 milyar
parametre icermekte ve haleflerine gore daha gelismis dogal dili anlama ve metin olusturma 6zelliklerine sahiptir
(meta-llama, 2024). Her ne kadar 70 milyar parametreye sahip bir varyasyonu da mevcut olsa, bu varyasyonu
calistiracak donanima ulasmanin zorlugu ve maliyetli olmasi nedeniyle 8 milyar parametreli versiyon kullanilmak
zorunda kalinmigtir. Bu model; soru cevaplama, metin anlama ve 6zetleme gibi bir¢cok gorevde kapsamli bir
yelpazede kullanilabilir. Bilhassa Tiirkge gibi diisiik kaynakli dillerde de basarili sonuglar ortaya koymasi, modelin
yaygin bir kullanim potansiyeli oldugunu gostermektedir.

e doktor-LLama2-sambanovasystems-7b

SambaNova Systems tarafindan gelistirilen ve Tiirkge dili igin 6zel olarak ince ayar yapilarak egitilmis olan bu sohbet
modeli, “SambaLingo-Turkish-Base” iizerine mesajlagsmaya uyumlu hale getirilmis ve DPO (Direct Preference
Optimization) yontemiyle egitilmistir (Sambanovasystems, 2024). Llama-2-7b modelini temel alan SambalL.ingo-
Turkish-Base, 7 milyar parametre igermekte ve Tiirk¢e diline 6zel olarak uyarlanmig durumdadir (Touvron vd.,
2024). Model, Cultura-X veri kiimesinin Tiirk¢e boliimiinden alinan 42 milyar token ile egitilmis olup, SFT
(Supervised fine-tuning) ve DPO olmak tizere iki asamali bir ince ayar siirecinden gegirilmistir. Bu kapsamli egitim
ve uyarlama siireci, modelin Tiirkce dili iizerindeki performansini ve dogal dil isleme performansini belirgin derecede
gelistirmektedir. Boylece model, Tiirkge dili i¢in gelistirilmis gayet kapsamli bir yapay zeka modeli olma niteligini
tasimaktadir.

e doktor-Mistral-trendyol-7b

Trendyol tarafindan gelistirilen ve bilhassa Tiirkce dili iizerinde ince ayar yapilmig olan bu LLM, 7 milyar
parametre igermekle birlikte Tiirkge i¢in 6zellestirilmistir (Trendyol, 2024). Bu model, Tiirk¢e dogal dil
isleme alanindaki 6nemli bir girisim sayilabilir; yerel dil anlama ve liretme konusundaki basarisiyla dikkatleri
lizerine ¢cekmektedir.

e doktor-llama-3-cosmos-8b

YTU Bilgisayar Miihendisligi COSMOS Arastirma Grubu tarafindan gelistirilen ve Meta-Llama-3-8B modeli
tizerinde ince ayar yapilan bu LLM, toplam 8 milyar parametreye sahip olup, Tiirk¢e verilerle egitim siirecinden
gecirilmistir (ytu-ce-cosmos, 2024). Toplam 30GB boyutundaki Tiirkge veri kullanilmasi, modelin Tiirk¢e dil anlama
ve liretme becerilerini fark edilir bir bigimde gelistirmektedir.
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Ince Ayar Siireci

Bu béliimde, ince ayar siirecinde kullanilan hiperparametrelerden ve egitim stratejisinden bahsedilecektir. Ozellikle
derin 6grenme modellerinin performansini dogrudan etkileyen bu hiperparametrelerin dogru se¢imi (Chen et al.,
2022), modelin hem hizli hem de kararli bir sekilde 6grenmesini saglamaktadir (Hoffmann et al., 2022).

e Hiperparametreler

Ogrenme oram (learning rate), modelin agirliklarinin her adimda ne kadar giincellenecegini belirleyen
kritik bir hiperparametredir ve bu ¢alismada 1x10* olarak belirlenmistir. Bu degerin se¢imi gayet dnemlidir
zira ¢ok yiiksek bir 6grenme oran1 modelin agir1 biiyiik adimlarla 6grenerek en iyi noktay1 kagirmasina sebep
olabilirken, ¢ok diisiik olmas1 durumundaysa modelin ¢ok yavas d6grenerek yerel minimumlara takilabilme
riski tagir (Hoffmann et al., 2022). Literatiirdeki ¢aligmalar detayl bir sekilde incelenerek, bu degerin 1x10*
olarak belirlenmesinin en iyi sonuglar1 verecegi gézlemlenmis ve bundan dolay1 ¢alismada bu deger tercih
edilmistir. Bu se¢im, modelin hem yeterince hizli 6grenmesine vesile olurken hem de asir1 biiyiik adimlardan
kaginarak daha stabil bir egitim siireci gegirmesine olanak tanimaktadir (Devlin, 2018).

Isinma adimlar1 (Warmup Steps), egitim siirecinin baglangi¢ asamasinda 6grenme oranini tedrici olarak
artiran Onemli bir teknik olup, bu c¢aligmada 2000 adim olarak belirlenmistir. Bu teknik, egitimin
baslangicinda diisiikk 6grenme oraniyla baslayarak modelin ani agirlik giincellemelerinden korunmasini
saglarken, bununla birlikte gradyan patlamasi problemini 6nlemektedir. Bu kademeli artis vesilesiyle, model
veri kiimesine ve 0grenme igine daha yumusak bir sekilde uyum saglama firsati bulur, bu da egitim siirecinin
basarisini ve modelin performansini 6nemli 6l¢tide artirir. Bilhassa karmasik modellerde, bu 1sinma periyodu
modelin baslangi¢c asamasinda karsilasabilecegi potansiyel sorunlar1 minimize ederek daha stabil bir egitim
stireci saglar.

Meta-Llama-3-8B ve diger modeller i¢in egitim dongiisii (epoch) sayilar1 farkli olarak belirlenmis olup,
Meta-Llama-3-8B igin 1 dongii, diger modeller igin ise 2 dongii kullanilmistir. Bu farkliligin temel saiki
Sekil 1°de goriildigi gibi, Meta-Llama modelinin dogrulama kaybi (validation loss) degerinin birinci
dongliniin sonlarina dogru diiz bir ¢izgi ¢izmeye baslamasi ve en iyi seviyeye ulagsmasidir. Diger modeller
olan doktor-LLama2-sambanovasystems-7b, doktor-Mistral-trendyol-7b ve doktor-llama-3-cosmos-8b ise
ikinci dongiiniin ortalarina dogru diiz bir ¢izgi ¢izmeye baglamig, bu da egitimin bu noktada optimum
seviyeye ulastigini gostermistir. Her dongiide modeller tiim veri kiimesini bir kez goriirken, bu déngii sayilar
agir1 6grenmeyi Onleyecek ve yeterli 6grenmeyi saglayacak sekilde belirlenmistir. Egitim siirecinin basarisi,
tim modellerin baglangicta yiiksek olan validation loss degerlerinin egitim ilerledik¢e diismesiyle
kanitlanmig, ayn1 zamanda bu degerler hesaplama kaynaklarinin verimli kullanilmasin1 da g6z 6niinde
bulundurarak optimize edilmistir.

Maksimum sekans uzunlugu modeller arasinda farklilik gostermekte olup, SambaLingo-Turkish-Chat
modeli i¢in 4096 token, diger modeller i¢in ise 8192 token olarak belirlenmistir. Bu deger, modellerin tek
seferde isleyebilecegi maksimum token sayisini belirleyen 6nemli bir parametredir ve modelin uzun
baglamlar1 anlayabilme yetenegini dogrudan etkilemektedir. Ayni zamanda, bu parametre modelin bellek
kullanimin1 da 6nemli Ol¢lide etkilediginden, her modelin kendi mimarisi ve kapasitesi géz Oniinde
bulundurularak optimize edilmistir. Bu farkli token uzunluklari, modellerin performansimni ve verimli
calismasini saglamak igin 6zel olarak secilmis olup, her modelin kendi yapisal 6zelliklerine ve kullanim
amaglarma uygun sekilde ayarlanmigtir.

Ogrenme oram planlayicisi, egitim siirecinde dogrusal bir yapida tasarlanmis olup, modelin &grenme
siirecini optimize etmek igin 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu planlayici, egitimin baslangi¢c asamasinda daha
yiliksek bir 6grenme oraniyla baglayarak modelin hizli 6grenmesini saglar ve zaman igerisinde bu orani
dogrusal bir sekilde azaltir. Bu dogrusal azalig sayesinde, egitimin sonlarma dogru daha hassas bir 6grenme
siireci gerceklesir ve model daha ince ayarlamalar yapabilir. Bu yaklasim, modelin baslangicta hizli
O0grenmesini saglarken, ilerleyen asamalarda daha stabil ve hassas bir sekilde optimize olmasina olanak tanir,
boylece egitim siirecinin verimliligi ve modelin performansi maksimize edilmis olur.
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Agirhik azaltma parametresi bu ¢alismada 0,01 olarak belirlenmis olup (Wu ve Sun, 2022), bu deger modelin
asirt Ogrenmesini engellemek igin kullanilan 6nemli bir regularizasyon teknigidir. Bu teknik, model
parametrelerinin biiyiikliigiinii kontrol ederek agin genelleme yetenegini artirir ve egitim siirecinde gradyan
patlamasini dnlemeye yardimei olur. Agirlik azaltma, egitim sirasinda agirliklar kiigiilterek zamanla daha
kiigiik degerlere ulagmalarini saglar, bu da modelin asir1 6zellesmesini engelleyerek daha iyi bir genelleme
performansi elde edilmesine katkida bulunur. Bu deger, literatiirdeki yaygin kullanim araligi olan 0,1 ile
0,0001 arasindaki degerler goz oniinde bulundurularak segilmis ve modelin optimal performans gostermesi
icin ayarlanmustir.

doktor-meta-llama-3-8b
doktor-LLama2-sambanovasystems-7b
doktor-Mistral-trendyol-7b
doktor-llama-3-cosmos-8b
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Sekil 1. Dogrulama Kayip Egrileri

Bu c¢alismada optimizasyon algoritmasi olarak 8-bit AdamW kullanilmis olup, bu algoritma standart
AdamW'nin 8-bitlik versiyonu olarak modelin agirliklarim1 giincellemek i¢in optimize edilmis bir yapiya
sahiptir (Dettmers et al., 2021). Bu algoritma, bellek kullanimini1 6nemli 6lglide azaltirken ayni zamanda
egitim hizin1 da artirmaktadir.

Modelin sayisal hesaplamalarinda ise hassasiyet formati olarak BF16 tercih edilmistir. Bu format, FP32'ye
gore daha az bellek kullanimi saglarken, FP16'ya kiyasla daha genis bir dinamik aralik sunmakta ve egitim
stabilitesini korumaktadir. Bu iki 6zelligin bir arada kullanilmasi, modelin hem verimli bir sekilde
egitilmesini hem de yiiksek performans gostermesini saglamakta, ayni zamanda hesaplama kaynaklarinin da
optimal kullanimina olanak tanimaktadir.

e Egitim Stratejisi

Egitim stratejisi, modellerin Tiirk¢ce tibbi metinleri daha iyi anlayabilmesi ve performansmi artirmak
amaciyla 6zel olarak tasarlanmis olup, bu stratejinin merkezinde LORA (Low-Rank Adaptation) tekniginin
kullanim1 yer almaktadir. Bu teknik, modelin tiim parametrelerini giincellemek yerine diisiik boyutlu
matrisler ekleyerek egitimi 6nemli ol¢lide hizlandirmay1 basarmistir. LoRA'nin kullanimi sayesinde bellek
kullanim1 minimize edilmis ve egitim siiresi onemli dl¢iide kisaltilmigtir. Teknik kullanilirken rank degeri
“r=8” olarak belirlenmistir. Bu yaklagim, 6zellikle biiyiik dil modellerinin egitiminde karsilasilan hesaplama
maliyeti ve kaynak kullanimi gibi zorluklar1 asmada etkili bir ¢éziim sunmus, ayni zamanda modelin
performansindan 6diin vermeden daha verimli bir egitim siireci saglamistir.

Unsloth kiittiphanesi, egitim siirecini optimize etmek igin 6zel olarak tercih edilmis olup, 6zellikle ince ayar
stirecindeki bellek kullanimini 6nemli dlgiide azaltmak igin kullanilmigtir (Unsloth, 2024). Bu kiitiiphane,
egitim stirecini yaklasik 2 kat hizlandirirken, bellek kullanimimi %70 oraninda azaltmayi basarmis ve
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modelin dogruluk oranindan herhangi bir 6diin vermeden kaynak verimliligi saglamistir. Unsloth'un
kullanimi, 6zellikle Llama-3 ve Mistral gibi biiyiik dil modellerinin egitiminde 6énemli avantajlar saglamis,
bu da egitim siirecinin hem daha hizli hem de daha verimli bir sekilde tamamlanmasina olanak tanimistir.

Veri kiimesi hazirhgi, modelin egitim siirecinde énemli bir adim olarak gergeklestirilmis olup, bu siiregte
oncelikle Endonezce ve Ingilizce dillerindeki veriler Tiirkge'ye ¢evrilmis ve mevcut Tiirkge veri kiimesi ile
birlestirilmistir. Kapsamli bir veri temizleme ve standardizasyon islemi gerceklestirilmis, bu siirecte verilerin
iletisim bilgileri, 6zel isimler ve baglam bagimli ciimleleri titizlikle ayiklanmistir. Bu hazirlik agamasi, yapay
zeka modelinin bagarisini dogrudan etkileyecek temel adimlardan biri olarak degerlendirilmistir. Bu
islemlerin yapilmasinda, daha biiyiik ve genel bir model olan gpt-3.5-turbo’dan yardim alinmistir (OpenAl,
2024a).

Degerlendirme ve kaydetme stratejisi, modelin egitim siirecini giivence altina almak ve performansini
diizenli olarak izlemek i¢cin kapsamli bir sekilde tasarlanmigtir. Model performanst, loss metrigi kullanilarak
her 57.800 adimda bir degerlendirilmis, bu da modelin 6grenme siirecinin diizenli olarak takip edilmesini
saglamistir. Olasi teknik sorunlara karsi bir 6nlem olarak, model her 10.000 adimda bir egitim yapilan cihazin
beklenmedik kapanma durumlarina karst otomatik olarak kaydedilmistir. Bu diizenli kontrol noktalari
sayesinde, herhangi bir kesinti durumunda egitimin en son kaydedilen noktadan devam edebilmesi saglanmis
ve bdylece egitim siirecinin giivenligi ve siirekliligi garanti altina alinmistir. Bu stratejik yaklagim, hem
modelin egitim siirecinin giivenilirligini artirmis hem de performans izleme ve degerlendirme siireglerinin
sistematik bir sekilde yiiriitiilmesini saglamistir.

Google Colab platformunda Tesla A100 40 GB GPU kullanilarak gergeklestirilen egitim siirecinde, Cosmos LLama
19,4 saat, Meta LLama 11,38 saat, Sambalingo 17,46 saat ve Trendyol modeli 19,3 saat siirede egitimlerini
tamamlamis olup, bu stratejik yaklasim ve donanim se¢imi, modellerin verimli ve etkili bir sekilde egitilmesini
saglamis, 6zellikle Tesla A100 GPU'nun sundugu yiiksek hesaplama giicii ve tensor core mimarisi sayesinde egitim
stireleri optimize edilmis ve yapay zeka uygulamalari i¢in benzersiz bir hizlanma elde edilmistir (NVIDIA, 2024;
Google, 2024b).

DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde, makale kapsaminda gergeklestirilen ¢aligmalarin sonucunda elde edilen bulgular detayli olarak
sunulmaktadir. Aragtirmanin temel amaci dogrultusunda, gelistirilen modellerin performanslar1 farkli agilardan
degerlendirilmis ve karsilastirmali analizler yapilmistir. Modellerin basarimlar sentetik degerlendirme Ol¢iitleri,
yapay zeka hakemliginde degerlendirme ve uzman degerlendirmesi sonuglar1 olmak iizere ii¢ ana baslik altinda
incelenecektir.

Modellerin Sentetik Sonuclara Gore Analizi

Bu béliimde, ince ayar yaptigimiz doért LLM'in performanslari sentetik 6l¢iitler yardimiyla kiyaslanacaktir.
e BLEU Skor Sonug¢lar:

BLEU Skor Degerleri

doktor-llama-3-cosmos-8b | 0.007
doktor-Mistral-trendyol-7b 1 0.013

doktor-LLama2-sambanovasystems-7b 1 0.025

doktor-meta-llama-3-8b 1 0.006

Sekil 2. Genel BLEU Skorlari

Sekil 2, dort farkli dil modelinin BLEU skor degerlerini karsilastirmaktadir. BLEU skoru, modellerin iirettigi
metinlerin referans metinlere ne kadar benzedigini 6l¢en 6nemli bir 6l¢iittiir. Sekil 2°deki sonuglarin detayli analizine
gore, doktor-LLama2-sambanovasystems-7b modeli 0,025 BLEU skoru ile en yiiksek performansi gosterirken,
doktor-Mistral-trendyol-7b modeli 0,013 BLEU skoru ile ikinci sirada yer almistir. Ugiincii sirada 0,007 BLEU skoru
ile doktor-llama-3-cosmos-8b modeli bulunurken, doktor-meta-llama-3-8b modeli 0,006 BLEU skoru ile en diisiik
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performansi sergilemistir. Bu sonuglar, modellerin {irettigi metinlerin referans metinlere olan yakinligim
gostermektedir.

Bu sonuglara gore, Parametre sayisinin fazla olmasi her zaman daha iyi performans anlamina gelmemektedir, ¢iinkii
8B parametreye sahip modeller, 7B parametreli modellere gore daha diisiik performans gostermistir. Tiirkge dil
yapisina ve saglik alanina o6zel egitilmis modeller olan sambanovasystems ve trendyol daha iyi performans
sergilemistir. Ayrica, BLEU skorlarinin genel olarak diisiik olmasi1 (1'e yakin degil), metin iiretimi gorevinin
zorlugunu ve daha fazla iyilestirme potansiyeli oldugunu ortaya koymaktadir.

Genel BLEU Dogrulugu

Veri Kimeleri

doktor-llama-3-cosmos-8b 1 patient-doctor-ga-tr-5695
patient-doctor-ga-tr-19583
doktor-Mistral-trendyol-7b patient-doctor-ga-tr-95588

patient-doctor-ga-tr-167732

doktor-LLamaZ2-sambanovasystems-7h 1

doktor-meta-llama-3-8b -

Sekil 3. Veri Kiimesi Ozelinde BLEU Skorlari

Sekil 3'te gosterildigi tizere, dort farkli modelin patient-doctor-ga-tr-5695, patient-doctor-ga-tr-19583, patient-
doctor-ga-tr-95588 ve patient-doctor-ga-tr-167732 veri kiimeleri iizerindeki BLEU dogruluk skorlari
karsilagtirilmustir. Sekil 3'iin sonuglarina gore, doktor-LLama2-sambanovasystems-7b modeli en yiiksek performansi
patient-doctor-ga-tr-95588 veri kiimesinde yaklasik 0,029 skorla gostermistir. Model, diger veri kiimelerinde de
tutarl bir sekilde 0,020-0,025 araliginda basar1 gostermis ve tiim veri kiimelerinde diger modellere gore daha iyi
performans sergilemistir.

Sekil 3'teki veriler incelendiginde, doktor-Mistral-trendyol-7b modelinin en iyi performansi patient-doctor-ga-tr-
5695 veri kiimesinde yaklasik 0,021 skorla gosterdigi goriilmektedir. Model, tiim veri kiimelerinde 0,012-0,021
araliginda tutarl bir basar1 gostermis ve genel olarak ikinci en iyi performansa sahip model olmustur.

Sekil 3'te goriildiigii gibi, doktor-meta-llama-3-8b modeli veri kiimeleri arasinda 0,003-0,008 araliginda nispeten
diisiik ve tutarli bir performans gostermistir. Modelin en diisiik performansi patient-doctor-ga-tr-167732 veri
kiimesinde gozlemlenmistir.

Sekil 3'iin sonuglarina gore, doktor-llama-3-cosmos-8b modeli tiim veri kiimelerinde 0,002-0,010 araliginda degisen
en diistik performansi gostermistir. Model, en iyi sonucunu patient-doctor-ga-tr-5695 veri kiimesinde elde etmistir.

Genel olarak bakildiginda, 7b parametreli modeller olan doktor-LLama2-sambanovasystems-7b ve doktor-Mistral-
trendyol-7b'nin, 8b parametreli modellere kiyasla daha {istiin bir performans sergiledigi goriilmiistiir. ilging bir
sekilde, veri kiimesinin biiyiikliigii ile modellerin performansi arasinda dogrudan bir korelasyon goézlenmemistir.
Ozellikle dikkat geken bir nokta, Tiirkge'ye 6zel egitilmis modeller olan sambanovasystems ve trendyol'un diger
modellere gore daha bagarili sonuglar elde etmesidir.

e BERT Skor Sonuglari

BERT Skor F1 Degerleri

doktor-llama-3-cosmos-8b 0.449
doktor-Mistral-trendyol-7b 0.491
doktor-LLamaZ2-sambanovasystems-7b 0.494

doktor-meta-llama-3-8b 0.46

Sekil 4. BERT Skor F1 Degeri
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Sekil 4’de dort farkli dil modelinin BERT Skor F1 degerlerini karsilastirmaktadir. BERT Skor, modellerin iirettigi
metinlerin referans metinlere anlamsal benzerligini 6l¢en énemli bir metriktir. Grafikteki sonuglar1 detayli olarak
analiz edelim:

Sekil 4'te gosterilen dort farkli dil modelinin BERT skor F1 degerleri karsilagtirildiginda, doktor-LLama2-
sambanovasystems-7b modelinin 0,494 F1 skoru ile en yiiksek performansi gosterdigi goriilmektedir. Bu sonug,
modelin iirettigi metinlerin anlamsal olarak referans metinlere en yakin oldugunu kanitlamaktadir. Yine Sekil 4'teki
verilere gore, doktor-Mistral-trendyol-7b modeli 0,491 F1 skoru ile ikinci sirada yer alirken, doktor-meta-llama-3-
8b modeli 0,46 F1 skoru ile ticiincii sirada ve doktor-llama-3-cosmos-8b modeli 0,449 F1 skoru ile son sirada yer
almaktadir.

Sekil 4'e gore, ilk iki model arasindaki minimal fark (0,003), her iki modelin de Tiirk¢ce saglik metinlerini anlamsal
olarak basarili bir sekilde isleyebildigini gostermektedir. 8B parametreli modellerin 7B parametreli modellere gore
daha diisiik performans gdstermesi, parametre sayisinin tek basina basarty1 belirlemedigini ortaya koymaktadir.
Ayrica, en yiiksek ve en diisiik skorlar arasindaki goreceli olarak kiigiik fark (0,045), tiim modellerin makul bir
seviyede performans sergiledigine isaret etmektedir.

BERT Skor Ortalama F1

Veri Kimeleri

doktor-llama-3-cosmos-8b patient-doctor-qa-tr-5695
patient-doctor-qa-tr-1958
doktor-Mistral-trendyol-7b A patient-doctor-ga-tr-9558

patient-doctor-qa-tr-1677

doktor-LLama2-sambanovasystems-7b

doktor-meta-llama-3-8b 4

Sekil 5. Veri Kiimesi Ozelinde BERT Skor F1 Skorlar1

Sekil S'te gosterilen dort farkli modelin farkli veri kiimeleri {izerindeki BERT skor F1 performanslari
karsilastirildiginda, doktor-LLama2-sambanovasystems-7b modelinin en yiiksek performansi patient-doctor-ga-tr-
5695 veri kiimesinde yaklasik 0,52 skorla gosterdigi goriilmektedir. Model, diger veri kiimelerinde de tutarh bir
sekilde 0,48-0,51 araliginda basar1 gostermis ve ¢cogu veri kiimesinde diger modellere gore daha iyi performans
sergilemistir. Sekil 5'teki verilere gore, doktor-Mistral-trendyol-7b modeli en iyi performansini patient-doctor-ga-tr-
5695 veri kiimesinde yaklasik 0,53 skorla gdstermis ve tiim veri kiimelerinde 0,475-0,525 araliginda tutarli bir basari
sergileyerek genel olarak ikinci en iyi performansa sahip model olmustur.

Sekil 5'in sonuglarina gore, doktor-meta-llama-3-8b modeli veri kiimeleri arasinda 0,449-0,48 araliginda nispeten
diistik ve tutarli bir performans géstermis, en diisiik performansini ise patient-doctor-ga-tr-167732 veri kiimesinde
sergilemistir. Diger yandan, doktor-llama-3-cosmos-8b modeli tiim veri kiimelerinde 0,44-0,465 araliginda degisen
en diistik performansi gostermis ve en iyi sonucunu patient-doctor-ga-tr-5695 veri kiimesinde elde etmistir.

Genel olarak baktigimizda, 7b parametreli modeller olan doktor-LLama2-sambanovasystems-7b ve doktor-Mistral-
trendyol-7b'nin, 8b parametreli modellere kiyasla daha {istiin bir performans sergiledigi goriilmiistiir. Benzer bir
sekilde, veri kiimesinin biiyilikligii ile modellerin performansi arasinda dogrudan bir korelasyon gdzlenmemistir.
Ozellikle dikkat geken bir nokta, Tiirkge'ye 6zel egitilmis modeller olan sambanovasystems ve trendyol'un diger
modellere gore daha bagarili sonuglar elde etmesidir.

e Yapay Zeka Hakemliginde Degerlendirme
Yapay zeka hakemliginde, bizim egittigimiz modellerin her birine 20 soru sorulup cevaplar1 daha gelismis yapay
zeka modellerince degerlendirilmistir. Bu degerlendirmenin sonuglar1 Sekil 6'da gosterilmistir:

Sekil 6'da gosterilen GPT-4 (OpenAl, 2024c) hakemliginin sonuglarina gore, doktor-LLama2-sambanovasystems-
7b modeli %63,33 ile en yiiksek basariy1 elde etmistir. Bunu %46,67 ile doktor-Mistral-trendyol-7b takip ederken,
doktor-meta-llama-3-8b %38,33 ve doktor-llama-3-cosmos-8b %31,67 ile daha diisiik performans sergilemistir. Bu
sonuglar, sambanovasystems modelinin GPT-4 degerlendirmesinde agik ara 6nde oldugunu gostermektedir.
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LLaMA 3.1 70B hakemliginde ilging bir sonug ortaya ¢ikmis, doktor-LLama2-sambanovasystems-7b ve doktor-
Mistral-trendyol-7b modelleri %56,67 ile esit ve en yiiksek performansi géstermistir. Doktor-meta-llama-3-8b
%46,67 ile orta diizeyde kalirken, doktor-llama-3-cosmos-8b %21,67 ile belirgin sekilde diisiik bir performans
sergilemistir.

Microsoft Copilot (Microsoft, 2024) hakemliginde, doktor-LLama2-sambanovasystems-7b modeli %66,67 ile en
yiiksek skoru elde etmistir. doktor-Mistral-trendyol-7b %50 ile ikinci sirada yer alirken, doktor-Ilama-3-cosmos-8b
933,33 ve doktor-meta-Ilama-3-8b %31,67 ile daha diisiik performans géstermistir. Bu sonuglar, sambanovasystems
modelinin tutarli basarisini bir kez daha kanitlamigtir.

WinPct Skor Degerleri

. GPT-4o0
- LLama-3.1-70B-Instruct
28.33 W Copilot
25.0 . gemini-1.5-pro-001
Claude 3.5 Sonnet
33.33
21.67

doktor-llama-3-cosmos-8b 67

53.33
48.33
50.0
56.67

doktor-Mistral-trendyol-7b 46.67

60.0
63.33
66.67
56.67

doktor-LLama2-sambanovasystems-7b 6333

40.0
51.67
31.67

46.67
doktor-meta-llama-3-8b

38.33

Sekil 6. Yapay Zeka Hakemliginde Kazanma Yiizdeleri

Gemini 1.5 Pro hakemliginde de doktor-LLama2-sambanovasystems-7b %63,33 ile liderligini siirdiirmiistiir. Ilging
bir sekilde, bu degerlendirmede doktor-meta-llama-3-8b %51,67 ile ikinci siraya yiikselmis, doktor-Mistral-trendyol-
7b %48,33 ile tiglincli olmus ve doktor-llama-3-cosmos-8b %25ile son sirada yer almustir.

Claude 3.5 Sonnet (Anthropic, 2024) hakemliginde de benzer bir siralama goriilmiis, doktor-LLama2-
sambanovasystems-7b %60 ile en yiiksek performansi gostermistir. Doktor-Mistral-trendyol-7b %53,33, doktor-
meta-llama-3-8b %40ve doktor-llama-3-cosmos-8b %28,33 ile siralanmustir. Bu sonuglar, farkli hakem modeller
arasinda tutarh bir degerlendirme oldugunu gostermektedir.

Tiim hakem degerlendirmelerinin genel bir analizi yapildiginda, doktor-LLama2-sambanovasystems-7b modelinin
tim hakem degerlendirmelerinde ya en yiiksek puami aldigi ya da en yiliksek puanlardan birine sahip oldugu
goriilmektedir. Bu tutarli basar1, modelin genel kalitesini ve glivenilirligini kanitlar niteliktedir. Diger yandan, doktor-
Ilama-3-cosmos-8b modeli tim hakem degerlendirmelerinde genellikle en diisiik performansi gostermis, bu da
modelin iyilestirmeye ihtiya¢ duyduguna isaret etmektedir. Doktor-Mistral-trendyol-7b ve doktor-meta-llama-3-8b
modelleri ise degerlendirmelerde genellikle orta siralarda yer almis, bu da bu modellerin kabul edilebilir ancak
gelistirilebilir bir performans sergiledigini gostermektedir. Bilhassa dikkat ¢eken bir nokta, farkli hakem modeller
arasinda goriilen tutarli degerlendirme sonuglaridir, bu da degerlendirme siirecinin giivenilirligini desteklemektedir.

e Uzman Degerlendirmesi Sonuclari

Uzman degerlendirmesi kapsaminda, farkli uzmanlik alanlarindan 20 doktor tarafindan modellerin performansi
degerlendirilmistir. Degerlendirme siirecinde, rastgele se¢ilen 20 hasta sorusuna modellerin verdigi yanitlar, -10 ile
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+10 arasinda puanlanmistir. Burada -10 yamitin ¢ok zararli ve yanhs ydnlendirici oldugunu, +10 ise yanitin ¢ok
faydali ve eksiksiz oldugunu gdstermektedir. 0 puan ise yanitin ne faydal ne de zararli oldugunu ifade etmektedir.

Ortalama Doktor Puani

doktor-llama-3-cosmos-8b -0.23
doktor-Mistral-trendyol-7b 2.79
doktor-LLama2-sambanovasystems-7b 3.25
doktor-meta-llama-3-8b 2.43

Sekil 7. Uzmanlar Tarafindan Degerlendirme Sonuglari

Sekil 7'de sunulan degerlendirme sonuglari, 6zellikle saglik alaninda insan hayatin1 dogrudan etkileyen bir konuda
yapay zeka modellerinin performansini gostermesi agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir. SambaLingo-Turkish-Chat
modelinin 3,25 ortalama puanla en yiiksek degerlendirmeyi almasi, modelin Tirkge saglik iletisiminde daha dogal
ve anlagilir yanitlar tiretebildigini gostermektedir. Trendyol-LLM-7b-chat-v1.8'in 2,79 ve Meta-Llama-3-8B'nin 2,43
puanla orta diizeyde performans sergilemeleri, bu modellerin klinik ortamlarda kullanilabilir olmakla birlikte
gelistirilmeye agik olduklarimi isaret etmektedir. Turkish-Llama-8b-v0.1 modelinin -0,23 puanla negatif
degerlendirme almasi ise, saglik gibi hassas bir alanda kullanilmadan 6nce ciddi iyilestirmelere ihtiyag duyuldugunu
gostermektedir. Bu sonuclar, yapay zeka modellerinin doktor-hasta iletisiminde destekleyici bir ara¢ olarak
kullanilabilecegini, ancak insan doktorlarin yerini alamayacagini bir kez daha vurgulamaktadir.

Bunun yaninda, Tablo 2’deki veriler, farklt modellerin hastalara yonelik verdigi yanitlarin “yararli,” “zararli” ve
“notr” olmak tizere ii¢ kategoride simiflandirildigim gostermektedir. Dikkate deger ilk bulgu, doktor-LLama2-
sambanovasystems-7b modelinin en yiiksek yararli cevap oranina (%71,1) sahip olmasidir. Bu, modelin hastalarin
sorularina ¢ogunlukla olumlu veya ise yarar nitelikte yanit verebildigini gdstermesi bakimindan 6nemlidir. Bununla
birlikte ayn1 modelin %21,1 gibi hatir1 sayilir bir zararli cevap oranina sahip olmasi, 6zellikle saglik gibi hassas bir
alanda tek basina yeterince giivenli olmadigini1 da ortaya koymaktadir.

Tablo 2. Yarar-Zarar Oranmi

Model Yararh Cevap (%) Zararh Cevap (%) Notr Cevap (%)
doktor-Mistral-trendyol-7b 69,4 18,4 12,2
doktor-meta-llama-3-8b 62,6 21,3 16,1
doktor-llama-3-cosmos-8b 421 33,8 24,1
doktor-L Lama2-sambanovasystems-7b 71,1 21,1 7.8

Ote yandan doktor-Mistral-trendyol-7b modeli, yararli cevap yiizdesi agisindan (%69,4) ilk modele gore ufak bir
farkla geride kalirken, zararli cevap oraninin %18,4 seviyesinde olmasi bakimmdan daha avantajli bir konumda
goriinmektedir. Saglik alaninda “yanlis yonlendirici” veya “zararli” addedilebilecek yanitlarin sayisini olabildigince
azaltmak 6nemli oldugu i¢in, bu model ¢ok daha diisiik bir risk profili sunmaktadir. Dolayisiyla hem toplamda epey
yiiksek bir yararli cevap oranina sahip olmasi hem de nispeten az sayida zararli cevap iiretmesi, onu uygulamada
tercih edilebilir kilmaktadir.

doktor-meta-llama-3-8b modeline bakildiginda, yararli cevap oraninin %62,6 ile orta diizeyde kaldigi; zararl cevap
oranininsa %21,3 diizeyine ¢iktig1 goriiliir. Bu degerler, modeli dnceki iki secenege gore daha az giivenilir hale
getirmektedir. Son olarak doktor-llama-3-cosmos-8b modelinin %42,1 oraninda yararli cevaba kiyasla %33,8 zarar
oranina sahip olmasi, bu modelin saglik uygulamalar1 baglaminda iyilestirmeye en ¢ok ihtiya¢ duyan segenek oldugu
anlamina gelmektedir.

Genel olarak bakildiginda, saglik sektoriinde yapay zeka tabanli danismanlik veya destek sistemleri tasarlanirken
yalmzca yiiksek “yararli cevap” oranina odaklanmak yeterli degildir; ayn1 zamanda “zararli” veya yaniltici cevaplarin
asgari diizeye indirilmesi sarttir. Nitekim tabloda da goriildiig lizere, baz1 modeller yiiksek yararlilik sergilerken
zararli cevap oranlarmi da yiiksek tutabilmektedir. Bu nedenle karar vericiler, model se¢iminde “en az zararli”
yanitlara oncelik vermenin mi yoksa “en yiiksek yararlilik” oranina ulasmanin mi1 daha 6ncelikli olduguna iyi karar
vermelidir. Ozellikle insan sagligini ilgilendiren konularda, tek bir yanlis bilginin dahi ciddi sonuglar dogurabilecegi
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g6z Onitine alindiginda, risk yonetimini merkeze koyan bir yaklasimm benimsenmesi 6neme haizdir.
sambanovasystems-7b modeli daha yiiksek yararli cevap oranina sahip olmasina ragmen saglik gibi dnemli bir alanda
zaral1 cevap verilmemesi daha elzemdir.

e ANOVA Sonuclan

Sekil 8’de 20 farkli doktorun degerlendirme sonuclart goriillmektedir. F-istatistik bazi doktorlar i¢in oldukga
yiiksektir. Ozellikle Doktor 3, Doktor 13 ve Doktor 16'min F-istatistik degerleri 2.0'm {izerindedir. Bu durum
doktorlarin degerlendirmeleri arasinda istatistiksel olarak anlamli farkliliklar oldugunu gostermektedir.

P-degerlerine baktigimizda, cogu durumda 0,05'in altinda oldugu goriilmektedir. Bu da degerlendirmeler arasindaki
farkliliklarin istatistiksel olarak anlamli oldugunu dogrulamaktadir. Ozellikle Doktor 10, 15 ve 16'nin p-degerleri gok
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Sekil 9’da ise soru bazinda ANOVA sonuglar gosterilmektedir. Soru 19'un yaklasik 2,2 ile en yiiksek F-istatistik
degerine sahip oldugu goriilmektedir. Bu durum, soruya verilen cevaplar arasinda 6nemli farkliliklar oldugunu
gostermektedir. Ornegin soru 12, 13 ve 20’nin p-degerleri 0,05'in iizerindedir. Bu sorularda degerlendirmeler
arasindaki farkliliklar istatistiksel olarak anlamli degildir.

Bu sonuglar, hem doktorlar arasinda hem de sorular arasinda degerlendirme farkliliklar oldugunu gostermektedir.
Bu farkliliklar baz1 durumlarda istatistiksel olarak anlamlidir. Bu da degerlendirmelerin subjektif olabilecegini ve
doktorlarin farkli kriterlere gore degerlendirme yapabilecegini gosterir.
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Sekil 10. Doktorlarin CRONBACH Skorlari

Sekil 10'da sunulan 20 farkli doktorun degerlendirmelerine ait Cronbach Alfa degerleri incelendiginde, -1,25 ile
+0,75 arasinda degisen bir dagilim gozlenmektedir. En yiiksek tutarliligi yaklasik 0,6 degeriyle Doktor 3 gosterirken,
en disik tutarlilik yaklagik -1,25 degeriyle Doktor 19'da goriilmiistiir. Degerlendirmeye katilan doktorlarin
¢ogunlugunun 0 ile 0,5 arasinda degerler almasi, genel olarak orta diizeyde bir tutarliligin varligina isaret etmektedir.
Bu sonuglar, doktorlarin yapay zeka modellerini degerlendirirken farkli bakis acilarina sahip olduklarini ve
degerlendirme kriterlerini yorumlamada bireysel farkliliklar gosterdiklerini ortaya koymaktadir.

Sekil 11'de gosterilen soru bazindaki Cronbach Alfa degerleri analiz edildiginde, en yiiksek tutarliligin yaklasik 0,65
degeriyle 15. soruda, en diigiik tutarhiligin ise yaklasik -0,95 degeriyle 13. soruda goriildiigii tespit edilmistir.
Sorularin yaklasik yarisinin pozitif, diger yarisinin negatif degerler almasi, degerlendirme siirecinde 6nemli bir
varyasyon oldugunu gostermektedir.

Bu sonuglar, hem doktor hem de soru bazinda 6nemli tutarlilik farkliliklarinin varligina isaret etmektedir. Bazi
doktorlar ve sorular icin tutarliligin oldukga diisiik olmas1 ve genel olarak degerlendirmelerde orta diizeyde bir
tutarlilik gézlenmesi, degerlendirme siirecinin standardizasyonunun artirilmasi ve degerlendiriciler arasi tutarliligin
iyilestirilmesi gerektigini agik¢a ortaya koymaktadir.

e Bulgular

Yapilan denemeler sonucunda doktor-LLama2-sambanovasystems-7b modeli, BLEU ve BERT skor gibi tiim
objektif Olciitlerde en yiiksek basarimi gdstermis, uzman degerlendirmelerinde ve Elo (Elo, 1978) puanlamasi
ortalamasinda da birinci sirada yer almistir. doktor-Mistral-trendyol-7b modeli ikinci en iyi performansi sergilemistir.
doktor-meta-llama-3-8b modeli, genel amagli bir model olmasina ragmen makul bir performans gostererek cogu
Olgiitte liglincii sirada yer alirken, doktor-llama-3-cosmos-8b modeli ¢ogu degerlendirme Olgiitiinde en diigiik
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performansi sergilemigtir. ANOVA ve Cronbach alfa skorlari, degerlendirmelerde doktor ve soru bazinda belirgin
varyasyonlar oldugunu gostermekle birlikte, genel olarak orta diizeyde bir tutarliligin varligina isaret etmektedir.
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Sekil 11. Sorularin CRONBACH Skorlart

Ozellikle dikkat ¢eken bir nokta, uzman degerlendirmeleri ile sentetik dlgiitler (BLEU, ROUGE, vb.) ve yapay zeka
hakemliklerinin sonuglar1 arasinda giiclii bir korelasyon gozlenmesidir. Bu durum, farkli degerlendirme
yontemlerinin birbirini destekledigini ve sonuglarin giivenilirligini artirdigini géstermektedir. Bu bulgular, Tiirkce
saglik alaninda kullanilacak dil modellerinin se¢iminde ve gelistirilmesinde 6nemli i¢goriiler sunmaktadir.

Bu bulgular, 6zel alanlara 6zgii dil modellerinin genel amacli modellere gore daha iyi performans gosterdigini
desteklemektedir. Literatiirde de benzer sekilde, alanina 6zel egitilmis modellerin performans avantajlart
vurgulanmaktadir. Ornegin, Peng ve arkadaslari, biyomedikal metinlerde 6nceden egitilmis dil modellerinin
performansini incelemis ve alanina 6zel egitilen modellerin genel amachi modellere gére daha basarili oldugunu
gostermistir (Peng vd., 2019). Benzer sekilde, Kesgin ve arkadaslari, Tiirkge dil modellerinin gelistirilmesi ve
degerlendirilmesinde alanina 6zel egitilmis modellerin daha iyi performans sergiledigini belirtmislerdir (Kesgin vd.,
2024).

doktor-meta-llama-3-8b modelinin genel amagli bir model olmasina ragmen makul bir performans gostermesi, genel
amagl modellerin de belirli bir seviyede basarili olabilecegini gostermektedir. Ancak, doktor-llama-3-cosmos-8b
modelinin ¢ogu degerlendirme Slgiitiinde en diisiik performansi sergilemesi, model ne kadar Tirkce i¢in egitilmis
olsa da, talimat odakli egitimin en az dil 6zelinde egitim kadar 6nemli oldugunu gostermistir. Bu durum, modellerin
egitiminde kullanilan veri kiimesi bilyiikliigii, kalitesi ve egitim hedefinin gorev 6zelindeki performans {izerinde
onemli bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir.

Bunlarla beraber, GPT-40 (OpenAl, 2024b) gibi yiiksek parametre sayisina sahip genel amagli bityiik dil modelleri,
cok fazla islem giicii ve VRAM gerektirmektedir. Bu durum, bu modellerin pratik uygulamalarda kullanimin
sinirlayabilmektedir. Buna karsilik, bizim kullandigimiz alania 6zel ve daha az parametreye sahip modeller, daha
az donanim gereksinimiyle ¢alisabilmekte ve enerji tiiketimini azaltmaktadir. Boylece, daha verimli ve erisilebilir bir
¢Oziim sunmaktadir.
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SONUC, TARTISMA VE KISITLAMALAR

Sonuc

Bu caligma, Tiirk¢e saglik verileri lizerinde ince ayar yapilan biiyiik dil modellerinin, hasta-doktor iletisiminin
kalitesini artirmada ve tibbi bilgiye daha giivenilir erisim saglamada onemli bir potansiyel tasidigini ortaya
koymustur. Elde edilen sonuclar, dile ve alana 6zgii ince ayarin, genel amagli modellerin 6tesinde somut avantajlar
sundugunu gostermektedir. Insan uzman degerlendirmeleri, otomatik Olciitler ve yapay zeka hakemli
karsilagtirmalarin entegre bir sekilde kullanilmasi sayesinde, bu modellerin performansindaki belirgin artig net bir
sekilde gozlemlenmistir. Ozellikle, doktor-LLama2-sambanovasystems-7b modeli genel basari agisindan &ne
cikarken, doktor-Mistral-trendyol-7b modeli ise iirettigi i¢eriklerin zararli olma riskinin diisiik tutulmasi bakimmdan
dikkat ¢ekmistir. Bu bulgular, yalnizca model ¢iktilarinin nicel performansini degil, ayn1 zamanda saglik alaninda
uygulanabilirligin 6nemli boyutlar1 olan hasta mahremiyeti, veri giivenligi, etik karar verme ve yasal sorumluluk gibi
unsurlari da kapsamli bir sekilde degerlendirmeye olanak tanimistir.

Calismamizin asil katkisi, mevcut literatiirde ¢ogunlukla benzer alanlarda gerceklestirilen ¢aligmalarin Gtesine
gecerek, Tirkce saglik verilerinin 6zgiin dil yapisi ve terminolojisinin dikkate alindigi, ¢ok boyutlu bir degerlendirme
yaklagiminin uygulanmasidir. Bu yontem, yalnizca model ¢iktilarinin nicel 6lgiilerini sunmakla kalmayip, saglik
alaninda uygulanabilirligin 6nemli boyutlar1 olan hasta mahremiyeti, veri giivenligi, etik karar verme ve yasal
sorumluluk gibi unsurlari da tartigmaya agmustir.

Bununla birlikte, elde edilen bulgular, LLM’lerin klinik baglamda kullanilmasi i¢in gerekli olan ince ayarin sagladigi
avantajlarin yani sira, mevcut teknolojinin uygulanmasi sirasinda karsilasilan temel engelleri de gozler Oniine
sermektedir. Bu agidan c¢alisma, yalnizca mevcut performansin tekrart degil; ayn1 zamanda Tiirkge saglik alaninda
model adaptasyonunun, giivenlik ve etik gerekliliklerle birlikte nasil iyilestirilebilecegi konusunda yeni bakis acilari
sunmaktadir.

Gelecek caligmalar i¢in Onerilerimiz, saglik alaninda yapay zeka uygulamalarinin daha kapsamli ve etkili hale
getirilmesini hedeflemektedir. Ozellikle goriintii, ses ve metin verilerini birlikte isleyebilen multimodal modellerin
saglik alaninda kullaniminin aragtirilmasi, teshis ve tedavi siireclerinde daha biitiinciil bir yaklasim saglayabilir. Ayni
zamanda, daha biiyiik ve ¢esitli Tiirk¢e saglik veri kiimelerinin olusturulmasi ve model mimarilerinin Tiirk¢e dil
yapisina gore optimize edilmesi, modellerin performansini 6nemli 6l¢iide artirabilir.

Veri gilivenligi ve gizliligine yonelik ¢oziimlerin gelistirilmesi, hasta mahremiyetinin korunmasi acisindan kritik
oneme sahiptir. Bu baglamda, Saglik Bakanlig1 gibi kurumlarla isbirliklerinin artirilmasi, hem veri kaynaklarmin
zenginlestirilmesi hem de yasal ve etik ¢ergevenin gii¢clendirilmesi agisindan biiylik 6nem tasimaktadir. Bu onerilerin
hayata gecirilmesi, Tiirkiye'de saglik alaninda yapay zeka uygulamalarinin daha giivenilir ve etkili bir sekilde
kullanilmasina katki saglayacaktir.

Tartisma

Calismamizin literatiirdeki benzer aragtirmalardan farki ve {istiinliigli, kullanilan veri kiimesinin kapsami, model
kiyaslama stratejilerinin derinligi, istatistiksel analiz yontemlerinin kullanim1 ve etik boyutun degerlendirilmesinde
yatmaktadir.

Oncelikle, Ugar ve arkadaslariin ¢aligmasinda yaklasima dayali olarak 6.800 &rnek kullamlmasma karsin,
calismamizda ¢esitli kaynaklardan birlestirilen ve temizleme iglemleri sonrasinda 321.179 soru-cevap c¢iftinden
olusan ¢ok daha genis ve zengin bir veri kiimesi kullanilmistir (Ucar vd., 2025). Bu durum, modellerin daha genis
bir drneklem iizerinde egitilmesini ve dolayisiyla sonuglarin genellenebilirligini artirmaktadir. Bu ¢alismada ayni
mimariye sahip BERT tabanli modeller kullanilip karsilastirilmistir. Buna kargin, ¢aligmamizda saglik verilerine
Ozgii ince ayar ger¢eklestirmek amaciyla, Meta-Llama-3-8B, SambaLingo-Turkish-Chat, Trendyol-LLM-7b-chat-
v1.8 ve Turkish-Llama-8b-v0.1 gibi farkli mimarileri de i¢eren modeller, ayni veri kiimesi tizerinde gorev 6zelinde
kiyaslandi. Boylece, hem ayni temel mimari {izerinde modellerin dil 6zelinde egitilme bagarimi hem de farkli
mimarilerin bagarimlar1 detayli bir sekilde ortaya konulabildi.

Ayrica, pek ¢ok ¢calismada model performanslari yalnizca temel 6Slgiitler (dogruluk, BLEU, ROUGE vb.) iizerinden
Olciiliirken, biz ¢alismamizda Elo puanlamasi, kazanma yiizdesi gibi daha karmagik isler i¢in daha Glglicii olan
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karsilastirma yontemlerinin yan1 sira, ANOVA, Cronbach alfa gibi istatistiksel yontemleri de kullanarak, elde edilen
sonuglarin tutarliligimi ve giivenilirligini 6lgmeye yonelik bir degerlendirme gergevesi olusturduk. Bu vesileyle,
modellerin performans farklari anlaml istatistiksel delillerle desteklenmis ve karsilastirmalar daha saglam temellere
oturtulmustur.

Diger yandan, Chikhaoui ve arkadaglari, yapay zekanin saglik alanindaki etik ve hukuki zorluklarimi detayl olarak
ele almiglardir (Chikhaoui vd., 2022). Calismamiz esas olarak modellerin teknik performansina odaklanmis olsa da,
hasta-doktor iletisimi gibi hassas bir uygulama alaninda, uzman degerlendirmeleri araciligiyla model cevaplarinin
etik uygunlugu, yanlilik ve zarar tiretme riskleri gibi konular da incelenmistir. Boylece, hem sayisal hem de niteliksel
degerlendirme yontemlerini entegre ederek saglik hizmetlerinde kullanilabilirlige dair kapsamli bir bakis acist
sunulmustur.

Kisitlamalar ve Oneriler

Calismamizda karsilagilan temel kisitlamalar arasinda veri kiimesi boyutu ve cesitliliginin sinirli olmasi, hesaplama
kaynaklarinin kisitli olmasi, test edilen model sayisi ve g¢esitliliginin artirilabilir olmasi ve degerlendirme
metriklerinin genisletilebilir olmas1 yer almaktadir. Bu kisitlamalar, 6zellikle saglik alan1 gibi hassas ve énemli bir
konuda daha kapsamli sonuglar elde edilmesini sinirlandirmistir. Ayrica, mevcut hesaplama kaynaklarinin sinirl
olmasi, daha biiyiik ve karmasik modellerin test edilmesini zorlagtirmis ve potansiyel olarak daha iyi performans
gosterebilecek bircok modelin degerlendirme dis1 kalmasina neden olmustur.

Bu kisitlamalarin asilmasi i¢in Oncelikle daha genis ve ¢esitli veri kiimelerinin olusturulmasi, farkli model
mimarilerinin test edilmesi ve daha kapsamli degerlendirme dlgiitlerinin gelistirilmesi onerilmektedir. Ozellikle
Tiirk¢e saglik alaninda daha zengin ve gesitli veri kiimelerinin olusturulmasi, modellerin performansini artirabilir ve
daha giivenilir sonuglar elde edilmesini saglayabilir. Bunun yani sira, etik ve hukuki ¢er¢evenin giiclendirilmesi,
hasta mahremiyetinin korunmasi ve verilerin giivenli bir sekilde islenmesi acisindan biiylik énem tasimaktadir.
Gelecekteki calismalarda, bu onerilerin dikkate alinmasi ve uygulanmasi, Tirk¢e saglik alaninda daha etkili ve
giivenilir yapay zeka modellerinin gelistirilmesine katki saglayacaktir.
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