Tiirkce Bilgi Erisimi I¢cin ColPali Modelinin Ince Ayar (Fine-Tuning) ile
Uyarlanmasi

Ozet

Bu projede, sorguya bagli bilgi erisimi i¢in optimize edilmis bir doniistiiriicii (transformer)
mimarisi olan ColPali modeli, Tiirk¢e bir veri setiyle ince ayar yapilarak (fine-tune edilerek)
gelistirildi. Amag, ColPali modelini Tiirkce dil baglamina uyarlamak ve genis kapsamli
konusal sorgular ile pasajlar igeren 6zel bir veri kiimesi kullanarak modelin etkinligini test
etmekti. Egitim verileri, bir sorgu, ilgili bir pasaj ve ilgisiz bir pasajdan olusan triplet
yapisinda diizenlendi. Bu sayede modelin ilgili/ilgisiz pasaj ayrimin1 daha dogru sekilde
ogrenmesi saglandi. Egitim sonunda elde edilen Accuracy, F1-score, Recall, ROC-AUC ve
MRR gibi metrikler, modelin Tiirk¢e'deki ikili siniflandirma gorevlerinde oldukga basarili
sonuclar verdigini gosterdi. Niteliksel degerlendirme igin gorsellestirmeler ve metrik tabanli
karsilastirmalar da gergeklestirildi.

Problem Tanim

Onceden egitilmis dil modelleri (pre-trained language models), farkl1 dogal dil isleme
gorevlerinde biiylik basarilar elde etmis olsa da, Tiirk¢e gibi dillerde sorguya bagl bilgi
erisimi gorevlerinde bu basar1 sinirli kalmaktadir. ColPali modeli, Tiirkge bilgi erisimi i¢in
0zel olarak egitilmis bir model olarak bu boslugu doldurmay1 hedeflemektedir. Ancak bu
modelin belirli gérevlerdeki basaris1 heniiz kapsamli olarak degerlendirilmemistir. Bu
caligmadaki temel problem, ColPali modelinin Tiirk¢e’ye 6zgti, alan odakli bir veri setiyle
fine-tune edilerek ilgili/ilgisiz pasaj ayriminda ne kadar basarili oldugunu ortaya koymaktir.

Bu kapsamda su sorulara yanit aranmustir:
e ColPali modeli, Tiirkce alan odakl: verilere ne kadar 1y1 adapte olabilmektedir?

o [llgili ve ilgisiz pasajlart etkili bir sekilde ayirt edebilmekte midir?
e Minimum fine-tuning ile ne diizeyde basari elde edilebilir?

Ilgili Cahsmalar

2.1 Doniistiiriicii Tabanh Erisim Modelleri

ColBERT, DPR (Dense Passage Retrieval) ve ANCE gibi son donem erisim modelleri, sorgu
ve belgeleri kodlamak i¢in doniistiiriicii mimarileri kullanir. Bu modeller genellikle MS
MARCO ve Natural Questions gibi biiyiik dl¢ekli veri setleriyle egitilir.

2.2 Sorgu Bagimh BERT Tiirevleri

Orijinal ColPali mimarisi, BERT tabanl1 ikili siniflandiricilardan esinlenmistir. Sorgu ve pasaj

birlestirilerek encoder’a verilir. BERT4IR ve BERT-Reranker gibi modeller de bu yaklagimi1
benimseyerek siralama gorevlerinde yiiksek basar1 saglar.



2.3 Tiirkce Dil Modelleri

BERTurk ve ElecTRa-Tr gibi Tiirk¢e dil modelleri mevcut olsa da, bilgi erisimi odakli
optimize edilmis modeller oldukca azdir. ColPali, bu agig1 kapatmak adina Tiirkge bilgi
erisim verisiyle 6zel olarak egitilmis bir modeldir.

2.4 Relevans I¢in Triplet Tabanh Ogrenme

Triplet loss ve ikili siniflandirmaya dayali triplet yapilar, benzer ve farkli 6geleri ayirt etmek
icin yaygin sekilde kullanilir. Bu projede triplet yapilar, egitim kolaylig1 agisindan ikili
siiflandirma ¢iftlerine doniistiiriilerek kullanilmistir.

Yontem

e Veri Seti: selimc/tr-textbook-ColPali adli, Tiirk¢e konusal sorgular ve pasajlar
iceren veri kiimesi kullanildi.

e Triplet Olusturma: Her bir 6rnek; bir sorgu, ilgili bir pasaj (pozitif) ve ilgisiz bir
pasaj (negatif) olacak sekilde diizenlendi.

o Tokenizer ve Model: domdz/bert-base-turkish-cased modelinin tokenizer’
kullanilarak sorgu-pasaj ciftleri dontisttirtildi.

« Ikili Stmiflandirma: ColPali modelinin {izerine bir siniflandirma baslig1 eklenerek
ikili etiketlerle egitim gergeklestirildi.

e Trainer API: HuggingFace Trainer siifi 2 epoch, batch size 8 ve learning rate 2e-5
parametreleriyle kullanildi.

e Degerlendirme: Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F1
skoru, ROC-AUC ve MRR gibi metriklerle performans 6l¢iimii yapildi.

e Gorsellestirme: ROC egrisi (Sekil 1), PR egrisi (Sekil 2), karigiklik matrisi (Sekil 3)
ve loss grafikleri (Sekil 4) olusturuldu.

ROC-AUC Curve
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Sekil 1. ROC-AUC Egrisi
Modelin siniflandirma basarisini gosteren ROC egrisi ve altinda kalan alan — AUC — degeri
ver almaktadur.



Precision-Recall Curve
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Sekil 2. Precision—Recall Egrisi
Bilgi erisim performansini degerlendiren precision ve recall oranlarinin egrisi gosterilmistir.
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Sekil 3. Confusion Matrix
Modelin gergek ve tahmin edilen siniflart karsilastirilarak olusturulan karisiklik matrisi.



Training vs Validation Loss
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Sekil 4. Egitim ve Dogrulama Kayip (Loss) Egrisi
Modelin egitim siirecinde ogrenme davranisini analiz etmek icin kullanilan ¢izgi grafik.

o Embedding Gorsellestirmesi: PCA ve t-SNE yOntemleriyle siniflar arast ayrim
scatter plot ile gosterildi (Sekil 5).

t-SNE of Query-Passage Embeddings
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Sekil 5. t-SNE ile Query—Passage Gomme (Embedding) Dagilim1
Modelin sorgu ve pasaj embedding lerini nasil ayirdigi, PCA+t-SNE yéntemleriyle iki
boyutta gorsellestirilmistir.



Deneysel Ayarlar ve On Sonuclar

o Egitim, Google Colab ortaminda GPU hizlandirmali sekilde yiiriitiilmiistiir.

e Model Trainer APl ile toplam 2 epoch boyunca egitilmis, egitim siiresi yaklasik 8
dakika stirmiistir.

o Egitim adimlarindaki loss degerleri asagidaki gibidir (Bkz. Tablo 1):

Tablo 1. Egitim Siirecindeki Adim Bazli Kayip (Loss) Degerleri

Adim Egitim Kaybi
50 0.102100
100 0.054200
150 0.063300
1200 0.012100

Egitim sirasinda her 50 adimda olgiilen loss degerleri listelenmistir.

o Egitim bitiminde model dogrulugu (accuracy) %99.4, F1 skoru %99.4, Recall %99.6
ve Precision %99.1 olarak hesaplanmistir.

e MRR skoru: 0.9997

e Top-1 Recall: 0.9997

e Hatali 6rnek sayisi: 7

Gorseller:

Sekil 1: ROC-AUC egrisi

Sekil 2: Precision-Recall egrisi
Sekil 3: Confusion Matrix

Sekil 4: Egitim Kayip (Loss) Egrisi
Sekil 5: PCA / t-SNE scatter plot

Niteliksel Ornekler (Bkz. Tablo 2):

Tablo 2. Top-5 Ornek Sorgu i¢in Pozitif ve Negatif Passage Skorlar

Pozitif Negatif Pozitif Negatif

# Sorgu Pasaj Pasaj Skor Skor Fark

0 Tiurk savunma sanayii projeleri 0.99971 0.00011 0.99960
Mili Miicadele donemi egitim 0.99972  0.00011 0.99960
faaliyetleri

2 Soguk Savas donemi genel bilgileri ... 0.99971 0.00011 0.99960

3 Endiistriyel {iriin tasarimi projeleri 0.99970  0.00010 0.99960

4 Atatiirk donemi ekonomi politikalar1 ... 0.99971 0.00011 0.99959

En yiiksek fark degerine sahip 5 ornegin detayli skor karsilastirmasi gosterilmistir.
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