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Abstract—Tiirkce is belgelerinden otomatik bilgi ¢ikarma,
mevcut cok-dilli sistemler icin acik bir bosluk olmay siirdiirmek-
tedir; ciinkii bu alanda hala kamuya acik, biiyiik olcekli ve
degerlendirilebilir bir Tiirkce Belge Gorsel Soru-Cevap (DocVQA)
referansi1 bulunmamaktadir. Bu ¢caismada TR-DocVQA-Synth
adiyla yaymmladigmz sentetik bir Tiirkce DocVQA veri setini ve
ii¢ farkh gorsel-dil mimarisinin karsilagtirmal degerlendirmesini
sunuyoruz. Veri seti, ii¢ ana is belgesi ailesinde (e-Fatura/e-Arsiv
tarz: faturalar, ticari sozlesmeler ve teklif/siparis belgeleri) sentetik
olarak iiretilmis 15.000 belge goriintiisii ve 235.000 soru-cevap
cifti icermektedir. Veri seti tasarimi, gercek Kisisel ve kurumsal
verileri ifsa etmeden cesitli Tiirkce belge yerlesimlerini ve alan-
diizeyinde akil yiiriitmeyi kapsayacak bicimde yapilmstir. Uc
model degerlendirilmistir: ince ayar uygulanan OCR-bagimsiz bir
kodlayici-¢oziicii (Donut), LoRA tabanh bir gorsel-dil modeli ince
ayar1 (PaliGemma-3B) ve ingilizce DocVQA iizerinde onceden
egitilmis bir model iizerinde sifir-atis degerlendirme (Pix2Struct).
LoRA ile ince ayarh PaliGemma-3B modeli, 2.000 érneklik test
setinde 72,05 % normallestirilmis EM ve 87,45 % ANLS sonucu
elde ederek diger iki temel modeli belirgin bir farkla geride
birakmistir. Buna karsm OCR-bagimsiz ince ayarh Donut ve sifir-
atig Pix2Struct yapilarinin Tiirkce sayisal alanlar ve para birimi
bicimlendirmede zorlandigim gozlemledik. Hem veri seti hem
degerlendirme protokolii kamuya acik olarak yayimlanmaktadir.

Index Terms—Belge gorsel soru-cevap, Tiirkce NLP, sentetik
veri seti, PaliGemma, Donut, gorsel-dil modelleri, belge anlama

I. GIRIS

Belge Gorsel Soru-Cevap (DocVQA), bir belge goriintiisiinii
ve dogal dilde bir soruyu girdi olarak alip dogrudan gorsel
kanittan cevap iireten cok-modlu bir gorevdir [1]. Bu gorev,
klasik OCR—NLP zincirinin aksine, OCR hatalarinin asagi
akisa yayilmasini azaltir ve belge yerlesim bilgisinden fay-
dalanir. Gorev tanimi, kaynak verisi bityiik olgiide Ingilizce
olan ¢ok sayida benchmark ile olgunlagsmustir [1]-[4].

Tiirk is ekosistemi yiiksek hacimli yapilandirilmis belgeler
iiretmektedir: GIB e-Fatura ve e-Arsiv standartlarina uygun
faturalar, ticari sozlesmeler ve teklif/siparis belgeleri bunlarin
basinda gelmektedir. Bu belgeler dilsel ve yapisal olarak ayirt
edici ozelliklere sahiptir: (i) sozciik sonlarini degistiren Tiirkce
eklemeli morfoloji [5], (ii) Tiirk sirket adlandirma kaliplar
ve VKN/TCKN bicimindeki kimlik numaralari, (iii) Tiirk
Lirasi tutarlar1 ve giin-ay-y1l formatinda tarihler, (iv) e-fatura
kalem tablolarinin ve soézlesme maddelerinin kendine 6zgii
yerlesimleri.

Buna karsin Tiirk¢eye 6zgii kamuya agik ve biiyiik olgekli
bir DocVQA referanst bilgimiz dahilinde bulunmamaktadir.
Bu bosluk, cok-dilli modellerin Tiirk belgeler iizerinde deger-
lendirilmesini gliglestirmekte ve alana 6zgii yontemlerin geligtir-
ilmesini geciktirmektedir.

Katkilarnmiz. Bu calismanin katkilar1 ii¢ baslik altinda
Ozetlenebilir:

o TR-DocVQA-Synth: Ug is belgesi ailesini kapsayan,
15.000 belge goriintiisti ve 235.000 soru-cevap ¢iftinden
olusan, kamuya acik sentetik bir Tiirkce DocVQA veri seti.
Veri seti, alan-diizeyinde saglama (provenance) kayitlari
ve birden cok yerlesim gablonu ile birlikte sunulmaktadir.

« Kargilastirmali temel modeller: Ug farkli paradigmanin
ayni protokol altinda degerlendirilmesi: (a) ince ayarli
OCR-bagimsiz kodlayici-¢oziicii (Donut-TR), (b) LoRA
ile ince ayarli gorsel-dil modeli (PaliGemma-3B), (c)
Ingilizce DocVQA iizerinde dnceden egitilmis bir modelin
sifir-atis uygulamas: (Pix2Struct).

o Degerlendirme protokolii ve hata analizi: Tiirkce
karakter farkindalikli normallestirme ile EM, ANLS ve
Token F1 metrikleri; belge tiiriine, cevap tiiriine ve hata
kategorisine gore ayristirilmig sonuglar.

II. ILGILI CALISMALAR
A. Belge Anlama Modelleri

LayoutLM [6] ve ardili LayoutLMv3 [7], metin gdbmmelerini
2B konum ve goriintii yamasi gommeleriyle birlestirerek
belge anlama gorevlerinde temel mimariler haline gelmistir.
Bu modellerin uygulamada OCR ciktisina ihtiyag duymasi,
bagimli OCR motorlarinin kalitesini dogrudan modelin tavanina
doniistiirmektedir.

Donut [8], OCR-bagimsiz ugtan-uca bir kodlayici-¢oziicii
mimarisi Onererek goriintiiden hedef diziye dontisimii tek
bir modelde gerceklestirmektedir. Pix2Struct [9] ise ekran
goriintiilerini ayrigtirmaya odaklanan bir 6n egitim hedefi
tanimlamig ve DocVQA dahil bircok gorevde giiclii sifir-atig
baslangi¢lar saglamistir. Daha yakin zamanda PaliGemma [10],
gorsel-dil aktarimui icin tasarlanmig 3B parametreli bir model
olarak ¢cikmustir; bu caligmada PaliGemma-3B’yi LoRA [11]
ile uyarlamaktayiz.



B. DocVQA Veri Setleri

Ingilizce DocVQA [1], ardindan gelen InfographicVQA [2],
VisualMRC [12] ve DUDE [4] alan1 tanimlayan benchmarklar
olarak one ¢ikmigtir. Cok-dilli siirtimler ve Belge Koleksiyonu
VQA [3] gibi uzantilar bulunmakla birlikte, Tiirk¢eye 6zgii
kamuya acik bir referans bulunmamaktadir. OCR-IDL [13] gibi
biiyiik olcekli OCR koleksiyonlar1 da Tiirkce icerigi marjinal
diizeyde temsil etmektedir.

C. Tiirkce NLP Kaynaklari

Tirkce NLP, sozdizimsel ¢oziimleme [5] ve dil mod-
elleme [14] alanlarinda belirli bir olgunluga ulagmistir. Buna
karsin belge anlama ve 6zel olarak DocVQA igin Tiirkge
kaynaklarin eksikligi, hem akademik karsilagtirmalar1 hem de
Tiirk is otomasyon uygulamalarint sinirlamaktadir.

III. TR-DOCVQA-SYNTH VERI SETI
A. Tasarum Ilkeleri

Veri setinin temel tasarim amaglar1 sunlardir:

o Gizlilik ve telif uyumlulugu: Tiim belgeler sentetik olarak
dretilmigtir; gercek kisisel veya kurumsal veriler kullanil-
mamistir.

o Yerlesim cesitliligi: Her belge ailesi i¢in birden ¢ok sablon
kullanilarak modelin tek bir gorsel yapiya asirt uyum
saglamasinin Oniine gecilmesi hedeflenmigtir.

o Alan-diizeyinde saglama: Her cevap, kaynak yapi-
landirilmig kayittaki bir alana baglanmistir; bu baglanti
yeniden {iretilebilir degerlendirme ve hata ¢éziimlemesi
icin kayit altina alinmustir.

o Tiirkce bicimsel ogeler: Tiirk Liras1 isaretleri, giin.ay.yil
tarih bicimi, VKN/TCKN benzeri kimlik sablonlar1 ve
sirket adlandirma kaliplar1 ag¢ikca modellenmistir.

B. Belge Aileleri

TR-DocVQA-Synth ii¢ belge ailesini kapsamaktadir:

e-Fatura / e-Arsiv bicimli faturalar. Satici/alict bilgileri,
VKN, fatura numarasi, iiriin/hizmet kalem tablosu, miktar, birim
fiyat, KDV oran1 ve ddeme tutar1 gibi alanlar igeren faturalar.

Ticari sozlesmeler. On farkli s6zlesme tipi (hizmet, mal
alimi, kira, yazilim lisansi, damigsmanlik, gizlilik, tedarik,
abonelik, bakim/destek, egitim) igin sozlesme numarasi, taraflar,
VKN’ler, konu, bedel, baglangi¢/bitis tarihleri, 6deme siiresi,
cezai sart ve yetkili mahkeme alanlarini igeren belgeler.

Teklif, proforma ve siparis belgeleri. Fiyat teklifi, proforma
fatura, satin alma siparisi ve benzeri belgelerde belge numarasi,
gecerlilik tarihi, tirtin/hizmet tablosu, indirim, KDV, net/genel
toplam ve teslimat/6deme kosullar1 gibi alanlar.

C. Uretim Siireci

Veri seti iki asamal1 bir sentetik veri iiretim hattiyla hazirlan-
mustir. Birinci asamada, her belge icin yapilandirilmig kaynak
kayit tretilmigtir: girket adlari, sektorler ve metin alanlar
sentetik olarak; sayisal alanlar (toplamlar, KDV, vade) ise
deterministik kod tarafindan hesaplanmistir. Ikinci asamada,
kaynak kayitlar HTML sablonlarina dokiilerek PDF ve PNG
ciktilar iiretilmig; her belge icin soru-cevap JSON eki ve
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Fig. 1: TR-DocVQA-Synth dagilim istatistikleri. (a) Belge
tiirlerine gore belge sayisi. (b) Test seti iizerinde cevap tiirlerinin
yiizdelik dagilimi (n=2000). Money en genis cevap tiiriinti, Long
text en daralticisini olusturmaktadir.

TABLE I: Model Konfigiirasyonlari

Model Strateji OCR Egit. param.
Donut-TR Ince ayar Yok Tam
PaliGemma-3B  LoRA ince ayar Yok 90,4 M
Pix2Struct Stfir-atig Yok 0

manifest girdisi olugturulmustur. Soru-cevap ciftleri, OCR
veya model tahminine degil, dogrudan yapilandirilmis kaynak
kayittaki alanlara dayanmaktadir; bu yontem cevaplarin kesin
bilinmesini ve belge icerigiyle tutarli kalmasini garanti eder.

D. Istatistikler ve Boliimleme

Veri seti standart belge-diizeyinde boliimleme protokoliiyle
80 %/10 %/10 % oraninda ayrilmistir: egitim 12.000 belge /
188.026 soru, gelistirme 1.500 belge / 23.504 soru, test 1.500
belge / 23.470 soru. Ayn1 belgeye ait sorularin farkli boliimlere
diismesi engellenmigtir.

Sekil 1, belge ve cevap tiirlerinin dagilimini sunmaktadir.
Veri setinde teklif belgeleri en sik temsil edilen aileyken
(%43,3), faturalar (%22,4) en diisiik orana sahiptir; cevap tiirleri
arasinda parasal degerler ve kisa metinler baskindir.

IV. MODELLER VE DEGERLENDIRME PROTOKOLU
A. Degerlendirilen Modeller

Uc model, ayn1 protokol altinda 2.000 6rneklik test alt
kiimesinde degerlendirilmistir (Tablo I).

Donut-TR. naver-clova-ix/donut—-base [8] kon-
trol noktasindan baslatilmig, 50.000 6rneklik bir alt kiimede 3
donem boyunca BF16 hassasiyetiyle ince ayar uygulanmaisgtir.
Goriintii ¢oziiniirliigi 1280%960, kod ¢oziicli maks. uzunlugu
256 ve dgrenme oram 3x10~° olarak belirlenmistir.

PaliGemma-3B LoRA. google/paligemma-3b-pt-224 [10]

taban modelinin dil ¢oziiciisiindeki dikkat projeksiyonlarina
LoRA [11] uygulanmistir (r=32, =64, dropout 0,05). 50.000
orneklik alt kiimede 2 doénem, ogrenme oran1 2x10™% ve
BF16 hassasiyetiyle egitilmistir. Egitilebilir parametre sayisi
90,4 M, yaklasik 3B toplam parametrenin %3’tine karsilik
gelmektedir.

Pix2Struct (sifir-atis). google/pix2struct-docvga-base [9]

kontrol noktasi, ingilizce DocVQA iizerinde dnceden egitilmis
haliyle TR-DocVQA-Synth test setine herhangi bir adaptasyon
yapilmaksizin uygulanmigtir.



TABLE II: TR-DocVQA-Synth test seti (n=2000) iizerinde ana
sonuclar. EM, ANLS ve Token F1 0-1 araligindadir.

Model EM ANLS Tok F1 Bos %
Donut-TR (ince ayar) 0,0150 0,0474 0,0435 21,65
Pix2Struct (sifir-atig) 0,2105  0,5538  0,3539 0,00
PaliGemma-3B (LoRA) 0,7205 0,8745  0,7294 0,00

Test set performance on TR-DocVQA-Synth (n=2000)
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Fig. 2: Test setindeki ana metriklerin model bazinda karsilastir-
masi. PaliGemma-3B LoRA ii¢ metrikte de acik ara onde
gelmektedir.

Tiim egitim ve ¢ikarim igleri 2xNVIDIA H200 80GB GPU
tizerinde TRUBA altyapisinda yiiriitilmiistiir.

B. Metrikler

Standart DocVQA metriklerini Tiirk¢e karakter farkindalikli
bir normallestirme katmaniyla birlikte raporluyoruz:

o Normallestirilmis Tam Eslesme (EM): Cevap dizesi
biiytik/kiigiik harf, bag/son bosluk ve noktalama temizligin-
den sonra esit ise 1, degilse 0.

o ANLS: [1]’da tanimlanan DocVQA standardi; Levenshtein
benzerligi 0,5’in altindaki tahminler O olarak puanlanir.

o Token F1: Normallestirme sonrasi belirte¢ diizeyinde F1.

o Bos ve gecersiz tahmin oranlari: Cevap iiretmeyen veya
bozuk ¢ikt1 veren Orneklerin orani.

o Hata taksonomisi: Sayisal, bicimsel, haliisinasyon ve
kopya hatalarinin kategorize edilmis dagilimu.

Tiirkceye 6zgii karakter doniisiimleri (6r. i/T, ¢/C) korunmus;
ASCII’ye diistirtilmiis versiyonlar yalnizca yardimci bir referans
olarak sunulmustur.

V. SONUCLAR

A. Genel Performans

Tablo II ve Sekil 2 ii¢ modelin test setindeki performansini
ozetlemektedir.

PaliGemma-3B LoRA modeli ii¢ metrikte de acik ara 6nde
yer almakta ve Pix2Struct sifir-atis performansinin yaklagik
3.4 kat1 EM, 1,6 kati ANLS skoruna ulagmaktadir. Donut-TR
yapilandirmasi ise hem EM hem ANLS acisindan kullanilabilir
bir seviyenin altinda kalmis;
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Fig. 3: Belge tiirlerine gore ANLS. PaliGemma-3B LoRA
faturalarda 0,98 ANLS ile neredeyse doyma noktasina ulasirken,
teklif belgelerinde 0,79 diizeyine inmektedir.
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Fig. 4: Cevap tiirlerine gore normallestirilmis EM. PaliGemma-
3B LoRA o6zel adlarda 0,98 EM ile doyma noktasindadir;
parasal degerler 0,39 ile en zorlu kategoridir.

B. Belge Tiiriine Gore Ayristirma

Sekil 3, ANLS metriginin belge tiirii kirtlimin1 sunmaktadir.

PaliGemma-3B LoRA modeli faturalar iizerinde 0,9847
ANLS (test n=449) ile neredeyse miitkemmel sonuca ulagsmakta,
sozlesmelerde 0,9097 (n=685) ve teklif belgelerinde 0,7895
(n=866) skoruyla devam etmektedir. Performans farki, teklif
belgelerinin daha cesitli kalem tablolar1 ve daha fazla parasal
alan icermesinden kaynaklanmaktadir.

C. Cevap Tiiriine Gore Ayrigtirma

Sekil 4 cevap tiiriine gore normallestirilmis EM performan-
sin1 gostermektedir.

PaliGemma-3B LoRA icin en yiiksek performans sirket/kisi
adi (09795 EM, n=292) ve kisa metin (0,8942, n=378)
kategorilerindedir. Sayisal kategoriler icinde tamsayt (0,8021)
ve VKN/TCKN benzeri kimlik (0,8008) yiiksek performans
gosterirken rarih (0,6148) ve ozellikle para (0,3854) belirgin
bicimde geride kalmaktadir. Pix2Struct sifir-atis modeli ise farih
kategorisinde siirpriz bir bicimde 0,7821 EM’e ulagmakta; bu
durum Ingilizce DocVQA 6n egitiminde tarih bigimlerinin
nispeten dilden bagimsiz d8renilmis olabilecegine isaret etmek-
tedir.

D. Hata Taksonomisi

Sekil 5 her model icin hata kategorilerinin dagilimini
sunmaktadir.
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Fig. 5: Hata kategorilerinin dagilim1 (test setinde 2000 6rnek
tizerinde her hatanin yiizdesi). Donut-TR’de baskin hata tipi bog
tahmin ve biiyiik sayisal hatalardir; Pix2Struct’ta haliisinasyon
ve kopya metin baskindir; PaliGemma-3B LoRA’da temel
siirlama parasal alanlarda sayisal hatalardir.

Donut-TR hatalarinin dagilimina bakildiginda, kayiplarin
%21,65’1 bog tahmin, %19,50’si biiyiik sayisal hata ve %13,70’i
agir1 uzun ciktidir. Bu 6Oriintii, kod ¢oziicliniin uzun sayisal
dizileri tutarh sekilde iiretmekte zorlandigini ve baz1 durum-
larda egitim sirasinda goriilmemis cevap uzunluklarina agirt
uyum sagladiginit diisiindiirmektedir.

Pix2Struct (sifir-atig) hata profilinde en belirgin kategori
%27,80 bitylik sayisal hata olmakla birlikte, %9,70 haliisinasyon
ve %7,50 ilgisiz metin kopyalama gozlenmektedir. %17,21’lik
bos olmayan ama gegersiz bicimde tahmin orani, Tirkge
karakter ayarlarindaki uyumsuzlukla iligkilidir.

PaliGemma-3B LoRA ise toplam hatasinin ¢ok biiyiik
kismim yalmzca iki kategoride yogunlastirmaktadir: %13,65
biiyiik sayisal hata ve %10,90 kiiciik sayisal hata. Haliisi-
nasyon ve bos tahmin neredeyse hi¢ goriilmemektedir (sirastyla
%0,15 ve %0,00). Bu oriintii, modelin metin tabanli alanlarda
neredeyse doyma noktasina ulagirken, parasal degerlerin tam
haneli ezberlenmesinin hald agik bir sinir oldugunu gostermek-
tedir.

VI. TARTISMA
A. Lessons Learned

On egitim secimi belirleyicidir. PaliGemma-3B ile Donut
arasindaki biiyiik performans farki, gorsel-dil modelinin genis
olgekli ¢ok-dilli 6n egitiminin LoRA ile etkin bicimde aktarila-
bildigini gostermektedir. OCR-bagimsiz ince ayar her zaman
daha basit bir hat saglasa da, kiiciik ile orta dlcekli alana 6zgii
veri setlerinde rekabet edebilmesi icin cok daha genis 6n egitim
veya c¢ok daha biiyiik ince ayar biitcesi gerekmektedir.

Parasal alanlar baskin simirlama olmay siirdiirmektedir.
En giiclii modelimizde bile parasal degerler %38,54 EM ile
diger alanlarin gerisinde kalmaktadir. Bu durum hem on binler
basamaginda konuglanmig sayilarin yapisal karmasikligi, hem
de Tiirkceye 6zgii TL bicimlendirme (TL 1.091.897, 32
gibi) nedeniyledir. Karakter diizeyinde 6zel oddiillendirme veya
sayi-farkindalikli dekoder modifikasyonlar1 gelecek caligma
icin acik bir yon sunmaktadir.

Sifir-atis kalitesi belirli kategorilerde siirpriz olabilir.
Pix2Struct Ingilizce DocVQA iizerinde 6n egitilmis olmasina
ragmen Tiirkge tarih kategorisinde 0,7821 EM’e ulagmaktadir;

bu, yapili bigimsel 6gelerin sifir-atig aktariminin diisiiniildiigiin-
den daha kullanigl olabilecegini diisiindiiriir.

B. Swurhiliklar

Bu calismanin ac¢ik simirhiliklart vardir. Birincisi, veri seti
sentetiktir ve gercek diinyada karsilasilan tarama giiriiltiisii,
egiklik, leke, el yazis1 ek bilgi, miihiir ve folyo gibi etkenleri
icermemektedir. Ikincisi, soru cesitliligi simrldir; sorular
agirlikli olarak alan ¢ikarma niteligindedir ve tablolar tizerinde
cok-adimli veya karsilastirmali muhakeme gerektiren sorularin
payi diisiiktiir. Ugiinciisii, OCR+LayoutLMv3 ve biiyiik dlgekli
ticari VLM’lerle (6r. GPT-4V) sistematik karsilagtirmalar bu
caligmanin kapsami diginda birakilmagtir.

Bu sinirliliklara ragmen, sentetik veri setinin kontrollii dogasi
— yani her cevabin yapilandirilmig bir alana baglanabilir
olmasi — alan-diizeyinde degerlendirme ve hata izlemesi
icin gercek belgelerle esit Olciide kullanilabilir bir referans
saglamaktadir. Gelecek calismamizda gercek anonimlegtirilmig
bir test alt kiimesi ile harici gecerlik analizini yayimlamay1
planlamaktayiz.

VII. SoNuC

Bu calismada Tiirkge is belgeleri icin ilk biiyiik olcekli
kamuya agik DocVQA referanst olan TR-DocVQA-Synth’i ve
iic model paradigmasinin — ince ayarlit OCR-bagimsiz Donut,
LoRA ile ince ayarli PaliGemma-3B ve sifir-atis Pix2Struct —
kargilagtirmali degerlendirmesini sunduk. Sentetik veri tasarimu,
gercek kisisel veya kurumsal verileri ifsa etmeden genis bir
yerlesim ve alan cesitliligi saglamaktadir. PaliGemma-3B LoRA
modelinin 72,05 % EM ve 87,45 % ANLS skoruyla diger temel
modelleri belirgin bicimde geride biraktigini gosterdik. Parasal
alanlardaki tam degerli dogruluk, en gii¢lii modelimizde bile
acik bir gelisme alan1 olmayi siirdiirmektedir.

Hem veri setinin hem degerlendirme protokoliiniin kamuya
acik yayimlanmasi, Tiirkge belge anlama arastirmalarinin 6lgek-
lenmesini ve Tiirk ig otomasyon uygulamalari i¢in bilgi ¢ikarma
sistemlerinin degerlendirmesini desteklemeyi amaglamaktadir.

TESEKKUR

TUBITAK ULAKBIM TRUBA Yiiksek Basarimli
Hesaplama altyapisinin kullanimu igin tesekkiir ederiz.
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