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Oz

Belge iiretimindeki artis ve teknolojik olanaklar beraberinde yeni yonetim
metotlarinin gerekliligini kaginilmaz kilmigtir. Tiirkiye’de kamu kuruluglarinda
tiretilen belgeler Standart Dosya Plani’na uygun olarak diizenlenir ve
yonetilirler. ilgili mevzuata kosut olarak resmi yazigmalarin konusu Dosya
Planindan saptanmak ve konuyla baglantili kodlar1 belgelere eklemek
zorunluluktur. Bu kodlarin dogru segilmesi, arastirma-sorusturma siireglerinin
saglikli  isletilebilmesi  ve  erigim  siireglerinin  basarili  sekilde
sonuglandirilabilmesi i¢in oldukga gereklidir. Ancak kurumsal, kisisel veya
yonetsel kogullara bagli olarak belgelerin yasam dongiisiinii sekteye ugratacak
yanlis kodlar verilebilmektedir. Bu tiir yanlis uygulamalari minimize etmek ve
belge siniflandirmay1 daha saglikli kilabilmek i¢in yapay zeka uygulamalarindan
yararlanilabilir.

Elektronik belge yonetimi sistemlerinde iiretilen belgelere standart dosya plan
kodlarinin makine dgrenmesi yaklagimiyla otomatik olarak atanmasi amaglanan
bu calisma teorik ve analize dayal1 olmak iizere iki kistmdan olusmaktadir. Tlkin
teorik olarak standart dosya planindan yararlanarak otomatik belge
siiflandirmasinin olusturdugu giigliikler tartisilmisg, ardindan makine 6grenmesi
ile belgelerin siniflandirilmast iizerine analiz yapilmistir. Cesitli yonetsel ve 6n
yargisal bariyerlerin asilmamasi ve yani sira kurumsal arsiv gibi otorite bir
birimin olmamas1 belge yonetimi, egitimi ve denetimi boslugunu olusturdugu ve
s0z konusu bu durumunun otomatik siniflamayr sekteye ugratacagi kaygisi,
dolayisiyla belgeleri yeniden siniflandirma gerekliligi kii¢iik bir veri kiimesi ile
calismay1 zorunlu kilmistir. Bu nedenle ¢aligmada analiz edilen belgeler, bu
calismanin aragtirmacisina kurum igerisinde yonlendirilen son alti aylik
belgelerden olusmaktadir. Toplamda 265 belgenin yeniden siniflandirilmasi
neticesinde tekil konudaki belgeler kapsam dig1 birakilmistir. Belgelerin govde
ve konu alanlar iizerinde yapilan metin madenciligi teknikleri uygulanmasi
sonucunda, 169 belgeden olusan bir veri seti elde edilmistir. Bu veri setinden her
konudan oransal olmak kosuluyla rastgele yontemle belgelerin {igte biri (1/3)
simiflandirmak i¢in se¢ilmistir. Siniflandirilmis 112 belge ve smiflandirmak
iizere olusturulmus 57 belgeden ibaret bu veri seti iizerinde, makine
ogrenmesinde kullanilan ve son zamanlarda bilgi sektdriinde popiiler olan Destek
Vektér Makinesi [DVM (Support Vector Machine (SVM)] algoritmasi
calistirilmistir. Caligma sonucunda manuel olarak yapilan siniflama ile otomatik
olarak yapilan ¢ikarimin isabet orani % 87.72 olarak bulunmustur. Bir diger ifade
ile belgelerin % 87.72°si makine Ogrenmesi yaklagimiyla dogru olarak
siniflanmugtir.

! Bu ¢calisma e-BEYAS 2019 Sempozyumunda kabul edilerek sozli sunumu yapilan bildirinin tam metnidir.
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Abstract

Technological opportunities and an increase in the production of records have made inevitable the necessity of
new management methods. Documents produced in public institutions in Turkey are organized and managed
according to the Standard File Plan. Under the relevant law, it is mandatory to determine the subject of official
correspondence from the File Plan and add the relevant codes to the records. The correct selection of these codes
is essential for the healthy operating of the research- investigation processes and the successful completion of the
access processes. However, incorrect codes have been given depending on institutional, personal, or managerial
conditions that will interrupt the life cycle of records. Artificial intelligence applications can be utilized to
minimize such misapplications and to make records classification more powerful.

This study, which is intended to automatically assign standard file plan codes with a machine learning approach
to the records produced in electronic record management systems, consists of two parts as theoretical and analysis
based. Firstly the difficulties of the automatic record classification were discussed in theory by using the standard
file plan. Then the classification of records with machine learning was analyzed. Not to overcome the various
administrative and prejudicial barriers, as well as the absence of an authority unit such as the institutional archive,
were concerned document management, training, and auditing create a gap, and this will hamper automatic
classification. Therefore, the necessity to reclassify records has made it necessary to work with a small data set.
For this reason, the records analyzed in the study consist of records sent to the researcher of this study within the
institution in the last six months. After the reclassification of 265 records in total, records on unique subjects
excluded. As a result of the application of text mining techniques on the body and subject areas of the records was
obtained a dataset consisting of 169 records. From this data set, provided that each subject is proportional, one-
third (1/3) of the records had been randomly selected. Supported Vector Machine (SVM) algorithm used in
machine learning and recently popular in the information sector was run on this dataset consisting of 112 classified
records and 57 unclassified records. As a result of the study, when the manual classification and automatic
classification compared, the accuracy rate was 87.72%. In other words, 87.72% of the records were classified
correctly with the machine learning approach.

1. Giris

Evrendeki gizemleri 6grenip ve islemede mahir olan insanoglu, tarih boyunca meydana getirdigi eser,
makine ve yapitlarina kendinden, diger canlilardan ve dogadan esinlenerek bir seyler katmistir.
Cevresindeki canli, cansiz, soyut ve somut varliklarin 6zelliklerini hatta kendi 6zellik, yetenek ve
duygularini kesfederek yapitlarina aktarmay1 basarmistir. Dogadaki ve kendisindeki 6zellikleri 6grenip
yapitlarina aktarma kabiliyeti bir birikimin sonucu olarak siirekli gelisim gostermektedir. Bilgisayar
teknolojilerinin ileri diizeyde gelisim gosterdigi cagimizda insanligin kendini taklit ederek yeni yapitlar
ortaya koymanin farkli bir merhalesini yagsamaya taniklik etmekteyiz. Simdiye kadar meydana getirilen
eserlere verilen cabalar igerisinde belki de en hayret edilecek mevzu, insanligin kendi yapitlarinin
kendisi gibi diisiinmesi ve karar vermesine yonelik verdigi ugrastir. Bu ugrasin algisal ya da biligsel
stireglerle ilgili bilgisayar modellerini gelistiren arastirma alami bilim camiasindaki nitelendirilmesi
yapay zeka olarak bilinmektedir.

Pek ¢ok teknoloji alaninda oldugu gibi yapay zekanin da kendine 6zgii kavramlan ve i¢ i¢e oldugu
konular vardir. Yapay zekanin temel uygulama alanlari, uzman sistemler, kural motorlari, makine
Ogrenmesi, derin dgrenme, sinir aglari, dogal dil isleme, bilgisayar goriisii, bilgisayar yardimli egitim
vb. gibi genis bir konu listesi siralanabilir. Cesitli teknik ve teknolojilerin yeniden kesfi sonucunda bu
teknolojilerin statiisii ya da 6zeligi ile ilgili karigiklik daha da artmaktadir (Rolan ve digerleri, 2019, s.
181). Konunun daha ¢ok bilisim alanindaki teknologlarin ugras alanini ilgilendirmesi nedeniyle
kavramsal tartigma bu ¢alismanin amaci disinda tutulmustur. Dolayisiyla genis konu yelpazesinden
styrilarak bu ¢aligmanin konusu bilgi siniflamada makine 6grenmesi ile sinirlandirilmistir. Calismada
denetimli 6grenme yaklagimi ile belgelerinin siiflandirilmasinda Destek Vektér Makinesi [DVM
(Support Vector Machine (SVM)] algoritmas:t ve uygun veri setlerinin hazirlanmasinda da metin
madenciligi tekniklerinin kullanimi konu edinilmistir.

Bilgi iiretimindeki artig beraberinde yeni yonetim metotlarinin gerekliligini kaginilmaz kilmaktadir.
Olusan biiyiik verilere kars1 yapay zeka, veri-metin madenciligi, makine 6grenmesi gibi tekniklerden
yararlanilarak yeni bilgi veya belge yonetimi arayislari bilgi sektoriinde de tartisilan ve arastirilan bir
konu olmustur. Arsivlerde yapay zekd uygulamalari, belge yonetimi siireclerinden baglayarak arsiv
yonetimi siireglerine kadar etkin ve uygun ¢oziimleri iiretebilecek bir yapiyi i¢erisinde barindirmaktadir
(Cibaroglu ve Yalginkaya, 2019, s. 49). Kurumlarin yonetsel isleyislerinde elektronik belge yonetimi
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sistemlerinin kullanim s6zii edilen tekniklerin uygulanabilirligi icin uygun zemin olusturmaktadir. Bu
nedenle arsiv belgelerine makine 6grenmesi yaklasimiyla standart dosya plani numaralarinin tahmin
edilip, atanmasi yiiriitilen bu ¢aligmanin en temel amacini olusturmaktadir. Ayrict iilkemizde bu
konudaki arastirmalarin azlig1 ve uygulamaya dayali ¢aligmalarin alan literatiiriine yansimamis olmasi
bu calismaya ayr1 bir 6nem yiiklemektedir.

2. Denetimli Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi yapay zekanm iliskili oldugu bir konudur. Ingilizce “machine learning” olarak
kullanilan bu terim “mekanik 6grenme”, “otomatik 6grenme”, “yapay 6grenme” olarak dilimize ge¢mis
olup “yapay zekad problemlerinin ¢dziimiine yonelik, gézlem ve algi verileriyle birlikte gecmisteki
hatalar1 da g6z Oniine alarak iyilestirmeler yapabilen algoritmalarin gelistirilmesini i¢eren disiplin”
olarak tamimlanmaktadir (TUBA, 2019). Makine 6grenmenin denetimli, denetimsiz ve takviyeli?
ogrenme gibi farkli tiirleri vardir. Denetimli 6grenmede DVM, Dogrusal Regresyon (Linear
Regression), Lojistik Regresyon (Logistic Regression), Naive Bayes, Dogrusal Diskriminant Analiz
(Linear Discriminant Analysis), Karar Agaglar1 (Decision Trees), K-En Yakin Komsu (K-Nearest
Neighbor) ve yapay sinir aglarindan Cok Katmanli Algilayici (Multilayer Perceptron-MLP) bilinen en

yaygin algoritmalardir.

Denetimli makine 6grenmesi igin gelistirilen algoritmalarin her ne kadar formiilasyon, isleyis bi¢imleri
ve modellendigi dis ¢evre farkli olsa da 6grenmede ve tahmin etmede getirdikleri yaklasim benzerlik
gostermektedir. Bu tiirevde makinenin 6grenebilmesi i¢in tiim algoritmalar i¢in dis bir mekanizma
tarafindan gerekli giris-gikis verilerinin tanimlanmasi gerekmektedir. Smiflama i¢in yapilan islemlerde
bu veri kaliplar1 egitim seti olarak tamimlanmaktadir. Sisteme girdi olarak tamimlanan egitim
verilerindeki parametrelere denk gelen ciktilarin, etiketlerin, tanimli olmas: zorunluluktur. Yani
siiflandirmanin yapilmis olmasi gerekmektedir. Burada egitim setindeki parametreler problemin tim
Ozelliklerini kapsayacak sekilde tamimlanmalidir. Makine O6grenmesinde basari bu veri setinin
kapsayiciligina baglidir. Yapilan 6grenmenin olgiilmesi ise sisteme daha 6nce sunulmamis veri grubunu
olusturan test seti ile yapilmaktadir. Egitim setinden farkli olarak test setindeki verilerde girdiler
tammlidir ancak ¢iktilar tamimh degildir. Bir diger ifade ile bu veri seti sistemin daha Once
karsilagsmadigi, siiflandirilmamis kayitlart olusturmaktadir. Bu modelde makine egitim veri setinden
girdi ve ciktilar arasindaki iligkiden 6grendigini, yaptig1 hesaplamalari, test setine uygulayarak siniflari
tiretmektedir.

3. Literatiir Degerlendirmesi

Birgok alanda uygulanan makine 6grenmesinin bilgi sektoriinde de kullanimi vardir. Siniflama
islemlerinin en temel ugras oldugu bilgi merkezleri makine 6grenmesinin odak noktasi ile
ortigmektedir. Bilgi sektoriinde otomatik metin smiflama islemlerinde makine 6grenmesinin
algoritmalari kullanilmigtir. En yaygin olarak kullanilan Bayesian Model, K-En Yakin Komsu ve DVM
algoritmalari kapsamli olarak Sebastiani (2002)’nin ¢aligmasinda ele alinmustir. Bu tiir algoritmalar daha
cok spam filtreleme, haber ve dergi makalelerini kataloglama ve internet sayfalarin1 siniflandirilma
uygulamalarinda kullanilmaktadir. Genel olarak denetimli makine 6grenmesi tabanli bir otomatik metin
siniflama algoritmast bir siniflandirma islemini egitmek icin el ile smiflandirilmis belgelerin
olusturdugu bir dermeyi kullanir. Daha sonra etiketlenmemis belgelerin siniflarini / notasyonunu tahmin
etmek i¢in bu derme referans alinmaktadir (Joorabchi ve Mahdi, 2011, s. 500).

Kiitiiphane ve bilgi biliminde bibliyografik smiflandirma i¢in makine &grenmesi, veri ve metin
madenciligi tekniklerinin kullanimi {izerine yapilmis birgok ¢aligma mevcuttur. Bunlar 6zetle dijital
ortamda dokiiman benzerligi, bulanmk (fuzzy) yaklasim, kiimeleme, kategorizasyon, TF-IDF
agirliklandirma, bilgi ¢ikarimi, ontolojik yaklagim, denetimli ve denetimsiz makine &grenme ile
otomatik metin siniflandirma seklinde kategorize edilebilir (Ullah, Khusro ve Ullah, 2017, ss. 51-53).

Alanyazinda kiitiiphanelerde kullanimi yaygin olan siniflama sistemlerini makine 6grenmesi yaklagimi
ile siniflama numarasinin tahmin edilmesi ve otomatik olarak atanmasi iizerine yapilan galismalar

2 Literatiirde denetimli i¢in damismanly veya égretmenli, denetimsiz icin damsmansiz veya Ogretmensiz, takviyeli icin
destekleyici veya pekistirerek gibi kelimelerin kullanildigi goriilmektedir.
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vardir. Dijital kiitiiphaneler ve depolarda arsivlenen bilimsel literatiirin Dewey Onlu Siniflama
Semasina gore otomatik simiflandirilmasinin konu edinildigi bir ¢alismada denetimsiz makine
ogrenmesi yaklagimi sergilenmistir. Burada geleneksel kiitiiphanelerde kataloglanmis olarak bulunan
kiinyelerin konu siniflandirma meta verilerini kullanarak, agirlik mekanizmasi yardimiyla dokiimanin
kendisi i¢in en muhtemel notosyonu ¢ikarma iglemi yapilmistir. Calisma sonucunda makine 6grenmesi
tabanli yaklagimla elde edilen sonuglara gore iyi bir performans ortaya konuldugu aktarilmaktadir
(Joorabchi ve Mahdi, 2011). Bir diger calisma ise denetimli makine 6grenmesi teknigiyle bilim ve
teknoloji alanindaki bibliyografik verilere otomatik olarak Dewey Onlu Siiflama notasyonunun
atanmasi lizerine yapilmistir. On yildan fazla kiinye birikimi olan veri seti tizerine Naive Bayes (NB) ve
DVM algoritmalari ile yapilan deneylerde yaklasik %90’lik bir siniflandirma dogrulugu elde edilmistir
(Wang, 2009). S6z konusu bu ¢alismalarda da anlasilmaktadir ki denetimli ve denetimsiz makine
ogrenmesi  teknikleri kiitiphanelerin yogun ugras alami olan smiflandirma islemlerinde
kullanilabilecegidir.

Kiitiiphanelerde oldugu gibi arsiv ve belge yonetimi alan1 da yapay zeka ve makine 6grenmesi teknikleri
icin uygun bir ortam olusturmaktadir. Onceki ¢alismalardan yapilan ¢ikarimlara dayanarak, belge
yonetim siirecinde yapay zeka uygulamalarinin kullaniminin tartisildigs alanlar su sekilde 6zetlenmistir.
Literatiirde belgelerin saklama planlarinin otomatiklestirilmesi, smiflandirmanin yapay zeka ile
yapilmasi, agik devlet verilerinin halka sunulmasi ve belge yasam dongiisiiniin yapay zeka tarafindan
kontrol edilmesinden bahsedilmektedir (Cibaroglu ve Yalginkaya, 2019, s. 50). Ornegin yapilan bir
uygulama caligmasinda makine 6grenmesinin arsiv belgelerinin imha siirecinde yapilandirilmamig
(smiflandirilmamis) belgelerin siniflandirilmasinda basarili bir sonug ortaya ¢ikarttigi anlagilmaktadir.
New South Wales Devlet Arsivlerinde yapilan bir pilot projesinde imha islemlerinde daha 6nce analog
olarak uygulanan arsiv belgeleri tizerine Cokterimli Naif Bayes (Multinomial Naif Bayes-MNB) ve Cok
Katmanli Algilayict (Multi Layer Perception-MLP) makine 6grenmesi algoritmalart uygulanmustir. Bir
dizi veri isleme siirecinden sonra yapilan testler neticesinde MLP algoritmasinin daha basarili oldugu
ve %84 oraninda basar1 sagladig1 goriilmiistiir (Rolan ve digerleri, 2019, ss. 190-193).

Yapay zeka veya makine 6grenmesi konusunda Tiirkiye’de ise kiitliphane ve arsiv alaninda yapilan
calismalarin sayisi1 oldukga azdir. Kurumsal belgelerin saklama siireglerinde ve arsiv degeri olan
malzeme se¢iminde yapay zekanin Tiirkiye’de kullanim kosullarini agiklama amaciyla yapilan bir
caligmada diinyada belge ve arsiv yonetimi siireclerinde yapay zeka uygulamalari teorik olarak ele
alinmustir (Cibaroglu ve Yalginkaya, 2019). Bir diger 6nemli ¢aligma ise Ankara tiniversitesinde yapilan
projedir. Projede yapay =zekanin bilgi-belge siireglerine uygulanabilirligi, kurum hafizasinin
olusturulmasi, geg¢mis Kkararlarin yeni karar siireglerine dahil edilebilmesinin ydntemleri
aragtirllmaktadir. Ayrica yapay zekd algoritmalari tarafindan yonetilen iki sanal birim arasinda
yazigsmalarin gergeklestirilmesi, belli kategorideki belgelerin yapay zeka tarafindan, ge¢mis tecriibelere
dayanarak otomatik imzalanmasinin zemini, e-dosyalama sisteminin etkin kullanimi gibi konularin
arastirilip tartisiimas1 amaclanmustir (Unal ve Ozdemirci, 2017, ss. 61-62).

4. Standart Dosya Plam

Dosyalama sistemi arsiv ve belge yonetiminin ayrilmaz ve 6nemli bir bilesenidir. Dosyalama isleminin
temel amaci ihtiya¢ duyulan bilgi/belgeye hizl1 ve ekonomik bir sekilde erisim saglamaktir (Ozdemirci
ve digerleri, 2009, s. 174). Tiirkiye’de kamu kurumlarinda belgelerin dosyalama islemeleri, eski adiyla
Bagbakanlik Devlet Arsivleri Genel Mudiirliigii, yeni adiyla Cumhurbagkanlhigi Devlet Arsivleri
Bagkanligi’nin onciiliigiinde kurumlarin isleyisine uygun olarak hazirlanan ve bir siniflama sistemi
hiiviyetini tagiyan Standart Dosya Planlari referans alinarak gergeklestirilmektedir. Standart Dosya Plant
ayn1 konudaki belgelerin bir arada yer almasim ve alt diizeydeki konularinda hiyerarsik bir yapida
tutulmasimi hedeflemektedir. Her konu ve alt konuyu temsilen bir notasyon Onerilmektedir. Belge
iiretiminin ilk sathasinda belge i¢in bir siniflama kodu tanimlanmaktadir. Bu kodlarin dogru se¢ilmesi,
aragtirma-sorusturma siireglerinin  saglikli isletilebilmesi, belge yasam dongiisiiniin  verimli
yonetilebilmesi ve erigim iglemlerinin bagarili sonuglandirilabilmesi i¢in oldukg¢a gereklidir. Ancak
kurumsal, kisisel veya yonetsel kosullarin olusturdugu belirsizlikler nedeniyle belgelerin yasam
dongiisiinii  sekteye ugratacak yanlis kodlar verilebilmekte ve bunun denetimi maalesef
yapilamamaktadir. S6zii edilen olumsuzlugun baslica nedenleri Tiirkiye’de kurumsal arsiv yapilarinin
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yeterince olgunlasmamis olmasi; belgelerin yasam dongiisiinii olusturan iletisim kanallarinin tam
saglanamamis olmast; elektronik belge yonetim sistemlerinden sorumlu personellerin meslek elemani
olmamalari, yani sira sistem yonetimine kisith erigimleri, sisteme tam hakim olamamalar1 ve belge
yonetiminde fikir yiiriitme ve karar verme pozisyonunda olmamalar1 gosterilebilir. Dolayisiyla Standart
Dosya Plan’nin amacladigi simiflama islemlerinin dogru olarak yapilabilmesi icin bilgisayar
yeteneklerinden yararlanilarak en uygun tekniklerin belirlenmesine yonelik bulgusal arastirmalara
ihtiya¢ vardir.

Resmi yazigma kurallarina gére kamu kuruluslarinda belgelerin standart dosya plan numaralarini almasi
bir zorunluluktur. Her kurumun isleyisine bagli olarak temelde benzerlik gosteren, fakat ayrintilarda
farklilasan dosya planlar1 vardir. Buna karsin yonetimsel isleyislerde benzer belgelerin tretildigi
yliksekdgretim {iist kurulusu ve kurumlari iginse tek bir standart dosya plant hazirlanmistir. Bununla
ilgili standart ¢aligmalar1 2005/7 sayili Bagbakanlik Genelgesi ile baglamistir. Tiim tiniversitelerin ana
hizmet faaliyetlerinin aym1 usul ve esaslar ¢ercevesinde dosyalanmasini saglamak icin Ankara
Universitesi tarafindan Devlet Arsivleri Genel Miidiirliigiiniin isbirligi ile yiiriitiilen bir TUBITAK
projesi kapsaminda ilk ¢alismalar yapilmistir. Bu projede “liniversiteler icin saklama siireli dosya plani”
hazirlanmigtir. Daha sonra Yiiksekogretim Kurulu Bagkanligi ana hizmet faaliyetleri icin hazirlanan
dosya plani ile birlestirilerek “Yiiksekdgretim Ust Kuruluslar1 ve Yiiksekogretim Kurumlar1 Saklama
Siireli Standart Dosya Plan1” ad1 altinda son bigimini almistir (Ozdemirci, Torunlar ve Sarag, 2009, ss.
177-178). Tim Yiksekogretim birimlerini ilgilendiren bu dosya plani farkli zamanlardan gézden
gecirilerek yayinlanmis ve en giincel siiriimii Aralik 2017 olup YOK’iin internet sayfasinda erisimi
saglanabilmektedir (T.C. Yiiksekogretim Kurulu, 2017). Bu ¢alismanin odak noktasinda olan belgeler
iiniversite bilinyesindeki birimler tarafindan iiretildiginden s6z konusu dosya plani referans alinarak
siniflandirilmigtir.

5. Yontem

Denetimli makine 6grenmesinin oldugu arastirmalarda genellikle aragtirmacilar ¢aligmalarini y1gin veri
setleri tizerinde siirdiirmektedir. Yogun veri islem ugrasinin oldugu bu tarz arastirma sonuglarinin
basarisi ele alindig1 veri miktarinin hacmi ile yakindan ilgilidir. Ancak c¢esitli yonetsel ve 6n yargiya
dayali sinirlarin asilmamasi arastirma igin daha elverisli olan verilerin elde edilmesini giiglestirmektedir.
Diger taraftan belge iiretiminde kurumsal arsiv gibi otorite bir kurumun olmamasi belge yonetimi,
egitimi ve denetimi boglugunu olusturmaktadir. Dolayistyla dosya numaralarinin yanlis veya gelisigilizel
olarak atanmasi olasilik dahilindedir. Nitekim belgeler iizerinde yapilan 6n incelemede dosya
numaralarindaki tutarsizliklarin fazla oldugu tespit edilmistir. Sozii edilen durum otomatik siniflamay1
sekteye ugratacagi kaygisi olusturmustur. Bu nedenle belgeleri yeniden siniflandirma gerekliligi daha
az bir veri kiimesi ile ¢alismay1 zorunlu kilmigtir. Aragtirmanin verileri bu ¢aligmanin arastirmacisina
Cankir1  Karatekin Universitesi birimleri tarafindan yonlendirilen son alti aylik belgelerden
olusturulmustur.

Denetimli makine dgrenmesinden yararlanarak belge siniflamak i¢in uygun veri matrislerinin olmasi
gerekmektedir. Veri hazirlamak igin izlenen yontem asamali olarak Sekil-1’de gorsellestirilmeye
caligilmistir. Arastirma verilerini elde etmek igin Oncelikle kurumun elektronik belge yonetimi
sisteminde toplamda 265 belgenin iist veri ve tam metinleri manuel olarak indirilmistir. Resmi yazisma
usul ve esaslarinda belgelere ekler eklenebilmektedir. Yani sira kurum yazisma geleneginde st
birimden gelen yazilar, {ist yaz ile alt birimlere iletilmektedir. Bu tiir ekler bir belgenin konusu ve
kapsami hakkinda zengin igerikler barindirmaktadir. Bu arastirmanin odagindaki belgelerin ek miktar
da oldukga yiiksektir. Belge ekleri arastirma siirecine yogun bir is yiikii getirecegi diistincesiyle kapsama
dahil edilmemistir. Indirilen belgelerden uygun 6z nitelikleri elde etmek igin {ist veri ve tam metin
dosyalarindan belgenin iiretildigi birim, tarih, say1, dosya numarasi, konu ve tam metin degerleri elde
edilerek bir veri seti olusturulmustur.

Arastirma kapsamindaki veri kiimesi iizerindeki incelemeler iki asamada ele alinmistir. Birinci asamada
teorik bir yaklasim sergilenerek atanmis dosya numaralarinin dogrulugu ve yeniden numaralandirmasi
iizerinde ¢alisilmistir. Bu agsamada belge iiretiminin baglangi¢ evresinde atanan kodlamalarin tutarlilig
ile belgelerin icerik ve yapisal boyutu incelenmis, makine 6grenmesi ile metin siniflandirmasini sekteye
ugratan olgular saptanmistir. Farkli birim ve personelin yaklagimlarinin bir dogal sonucu olarak aym
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konudaki belgelerin farkli konu kategorisinde konumlandirilmasi ve bazi konulardaki veri (belge)
yetersizligi bilgisayar ile metin siniflandirmasini giiglestirmektedir. Bu giigliiklerin {istesinden gelmek
icin dosya plan numaralari, bir arsivci yaklasim ile yeniden gdzden gecirilerek siniflandirilmustir.
Makine 6grenmesinde siniflandirmanin yapilabilmesi i¢in egitilmis veri setinde yeteri miktarda kaydin
olmasi gereklidir. Buradaki Kayitlarin zenginligi ve tutarliligi ¢ikarim yapilacak kayitlarin dogruluk
oranini artirmaktadir. Bu nedenle veri kiimesindeki belgelerin yeniden siniflandirtlmast sonucunda bir
konuda en az ii¢ belgenin bulundurulmasi kosulu ortaya konulmustur. Konusal olarak temsiliyeti ligten
asagi olan gruplardaki belgeler kapsam dis1 birakilmistir (Sekil-1).

Belgeler |
(265)

Uretildigi birim
Tarih

Sayl

Dosya No
Konu

Tam Metin

Metin 6n isleme (Konu ve Tam Metin)
Kuglk harflere donistirme
Noktalama isaretlerini kaldirma
Sayilari ayiklama
Durak kelimeleri ayiklama
K&k bulma (Zemberek)

Standart Dosya Plani Agirliklandirma
Dosya Numaralari « Degeri DF<3 olan

Dogruluk diizeyi kelimeleri ayiklama
+ TF-IDF

Yeniden siniflama

* Her belge icin degeri en
yiiksek 4 kelime segimi Destek Vektor Makinesi

[DVM (Support Vector
Machine (SVM)]

Ayiklama (Bir konuda
en az Ug belge)

169 Belge
* Tabakali 6rnekleme
* Her konuda oransal Bulgular ve

olarak (1/3) Degerlendirme

Degerlendirme ve
Bulgular

Sekil 1: Belgelerin denetimli makine 6grenmesi ile simiflandirilmast amaciyla uygun verinin hazirlanmasinda
izlenen yontem

Calismanin ikinci asamasinda ise belgelerin makine 6grenmesi ile siiflandirilmasi amacina yonelik
olarak veriler islenerek uygun matrisler elde edilmis ve bu veriler tlizerinde islemler yiritilmigtiir.
Belgelerin konu ve govde kismi tam metin indeksleme igin zengin verileri igermektedir. Temsil etme
kabiliyeti en yiiksek olan indeks terimlerinin ¢ikarimi igin bu alanlara metin madenciligi teknikleri
uygulanmustir. ilkin metin kiiciik harflere doniistiiriilmiis daha sonra noktalama isaretleri, sayilar ve
analiz i¢in anlam ifade etmeyen baglag ve edat gibi durak kelimeler (stop words) ayiklanmustir. Farkli
kaliplarda yer alan kelimelerin tekil sayilmasina yonelik olarak da kok bulma islemi uygulanmistir.
Bunun i¢in Tiirkge metinler i¢in gelistirilen zemberek kok bulma algoritmasinin yeteneginden
yararlanilmistir.  Sozii edilen metin 6n isleme tekniklerinin uygulanmasindan sonra her kelime igin
dokiiman sikligi (DF) hesaplanarak degeri 3’den asagi olan kelimeler kapsam digi birakilmistir.
Belgelerde gegen kelimeleri agirliklandirmak i¢in TF-IDF algoritmasi ¢alistirilmis ve her belgeye degeri
en yiiksek olan dort anahtar kelime atanmistir. Tiim bu metin 6n isleme ve agirliklandirma islemleri
sonucunda 169 belgenin yer aldig1 dokiiman ve kelimelerin olusturdugu bir veri matrisi elde edilmistir.
Bu veri setinden her konudan oransal olmak kosuluyla tabakali 6rnekleme yontemi kullanilarak
belgelerin iigte biri (1/3) bilgisayar araciligiyla siniflandirilmak i¢in seg¢ilmistir. Siniflandirilmig 112
belge ve simiflandirmak iizere olusturulmus 57 belgeden ibaret bu veri seti ilizerinde, makine
ogrenmesinde kullanilan ve son zamanlarda bilgi sektoriinde popiiler olan DVM algoritmasi
calistirilmigtir (Sekil-1). Tiim bu teknik islemler KNIME veri analitigi yazilimi araciligiyla yapilmustir.
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6. Bulgular

Standart dosya numaralarinin belgelere otomatik olarak atanmasi {izerine yiiriitiillen bu arastirmanin
bulgulari iki asamali olarak degerlendirilmistir. Ilkin veri yapis ve diizeni hakkinda bulgular sunulmus
ardindan DVM algoritmasi ile yapilan siniflamanin sonuglari agiklanmustir.

Makine 6grenmesinde siniflandirma isleminde ¢ikarimlarin isabet oraninin yiiksek olmasi egitim veri
setinin gergek ve kesin bir siiflandirma yapisinda bulunmasi ile dogru orantilidir. Dolayisiyla bu
arastirmada belgelerin tiretildigi kurumda kurumsal bir belge yonetimi biriminin olmamasi nedeniyle,
standart dosya plan numaralarinin verilmesinde yanlighiklarin olabilecegi kaygisi ile belgelerin yeniden
siniflandirilmast yoluna gidilmistir. Nitekim “Yiiksekogretim Ust Kuruluslart ve Yiiksekdgretim
Kurumlar1 Saklama Siireli Standart Dosya Plam1” kaynagindan hareketle yaptigimiz yeniden
siniflandirma neticesinde 265 belgeden 36’s1 veri setindeki diger belgeler ile bigimsel olarak
benzesmediginden (list yazisiz dis yazi, izin formalar1 gibi) kapsam dis1 birakilmis; geriye kalan 229
belgenin 91’ine (%28) dogru, 138 (%72) tanesine ise yanlis dosya numarasinin verildigi gorilmiistiir
(Sekil -2).

Yanhs; 138

Veri Seti Secilmis veri seti

Kapsam dis1 birakilan 36 | Dogru 91 (%28)
Yeniden Siniflandirilan 229 | Yanlis 138 (%72)
Toplam 265 | Toplam 229 (%100)

Sekil 2: Belgelerin standart dosya plant numaralarinin dogruluk durumuna gére dagilimi

Siiflama islemlerinde yanlis notasyonun atanmasinin birgok nedeni olabilmektedir. Yanlis atanan
dosya numaralari iizerinde yaptigimiz detayli incelemede 49 belgenin hiyerarsi diizeyi
detaylandirilmadigi, geriye kalan 89 belgenin ise farkli dosya numarasi aldigi belirlenmistir. Bu yanlig
atamalarin muhtemel nedenleri ve yeniden smiflandirmada tercihimiz maddeler halinde asagida
verilmistir.

e Standart dosya planinin hiyerarsik ve igerik yapist yanlis notasyonun verilmesine neden
olabilmektedir. Ornegin Semadaki 105 notasyonu ve alt hiyerarsisi ders programlari igin
ayirilmustir. Dosya planinda bu konuda derin bir hiyerarsi yapildigi goriilmektedir. Ancak
kurumdaki yazigsmalarin genellikle alt hiyerarsideki birka¢ konuyu birlikte ele almas1 karisikliga
neden olmustur. Bu tip belgelere sadece bir konu numarasi verilmistir.

e Kurumun belge siniflamada ilke kararlarinin olmamasi farkli tercihlerin ortaya ¢ikmasina neden
olmustur. Mesela topluca alinan kurul kararlari igin 050 notasyonu kullanilirken, kisiye 6zgii kurul
kararlar1 i¢in 6grenci veya personel 6zliik islerini temsil eden notasyon kullanilmistir. Bu durumda
kurul kararlar1 yazismalarinda biitiinlik bozulmustur. Yeniden simiflandirmada tiim kurul kararlar
icin 050 notasyonu kullanilmigtir.

e Dosyalama sisteminde konu basliklarinin sadeligi ve ek agiklamalarmin olmamasi bir belirsizlik
olusturmaktadir. Ornegin personel hareketliligi Bologna siirecinde mi (109.01) yoksa Ogretim
Eleman1 Degisim Programlar1 (203.01.01) altinda mu1 yer alacaktir? Benzer bir durum mezun bilgi
sistemini igeren yazismalar icin gegerlidir. Bu belgeler mezuniyet islemleri (302.15) altinda mu,
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yoksa bilgi sistemleri (700) altinda mu1 dosyalanacaktir? Siniflanirma yapilirken tercihimiz
belgelerin yogun olarak biriktigi konu numarasi tizerinde olmustur.

e Standart dosya plani semasindaki alt konu bagliklarinin diger hiyerarsideki alt konu bagliklar1 ile
benzerlik tasimasi belgelerin yanlis numara almasina neden olmustur. Bu durum elektronik belge
yonetim sistemlerinde personel davranislarini yonlendirmektedir. Ornegin “izin” ve “sinavlar” alt
baslig1 bircok alt hiyerarside tekrarlanmstir.

e Standart dosya planinda bir konunun birden fazla hiyerarsi altinda verilmesi karisikliga neden
olmaktadir. Ornegin 6grenci isleri icin burslara 304 notasyonunda, egitim isleri icin burslara ise 772
notasyonunda yer verilmistir. Burada da tercihimiz belgenin yogun oldugu notasyon olmustur.

e Belge igeriklerinin birden fazla konuyu igermesi hangi notasyonun verilecegi hususunda bir
belirsizlik olusturmaktadir. Ornegin yiiksek lisans ve doktora smav programlar1 dosya planinda
ayrica verilmektedir. Belge igeriginin her iki konuyu kapsadigi durumlarda hangi dosya numarasinin
verilecegi yaklasimi resmi yazigma kurallarinda agiklanmadigindan bu tip belgeler i¢in sadece bir
konu numarasi tercih edilmistir.

e Yeni konularin standart dosya planlarinda belirlenmemis olmasi farkli numaralarin atanmasina
neden olmustur. Ornegin akademik tesvik konusu.

e Dosya planinda detayli agiklamalarin olmamasi konu saptamasini zorlastirdigi tahmin edilmektedir.
Ornegin BAP ile ilgili alinan Kararlar, “kurullar ve toplantilar” (050) altin da m1 yoksa “proje isleri”
(604) altinda mu1 simiflandirilacagi bir belirsizliktir.

e Kolayciliga kagma ve 6zensizlik belgelerin yanlis numara almasina neden olacak bir diger sebeptir.
Ornegin yiiksek lisans miilakat ve jiiri iiyelikleri (301.10.04) ile ilgili belgelerin egitim ve 6gretimle
ilgili diger islerde (199) ele alindig1 goriilmistiir.

Denetimli makine 6grenmesinde siniflarin tahmin edilebilmesi igin egitim verisinde, 6nceden siniflanan
kayitlarda, yeteri miktarda verinin bulunmasi gerekmektedir. Aksi takdirse iligkilendirme basarisizlikla
sonuclanir. Bu nedenle veri setindeki belgelerin konusal dagilimina dikkat edilmistir. Hem siniflama
isleminden 6nce hem de smiflama isleminden sonra belgelerin konu ve sayisal dagilimi Tablo 1°de
verilmistir. Islenmek iizere secilen 229 belgenin konusal dagilimma bakildiginda smiflandirma
isleminden once toplamda 96 konuda dagilim gosterdigi anlagilmaktadir. Smiflandirma igleminden
sonra konusal dagilim 76’ya inmistir. Veri kiimesindeki 46 konudan olusan 60 belge, denetimli 6grenme
icin gerekli olan yeterli veriyi tasimamas1 nedeniyle kapsam dis1 birakilmistir. Islenmek {izere secilen
belgelerin konu ve sayisal dagilimi ise toplamda 30 konuyu kapsayan 169 belge seklinde olmustur.

Once Sonra

Konu Sayis1 Belge Sayist Konu Sayis1 Belge Sayisi
Belge sayis1 >3 25 140 30 169
Belge sayis1 <3 71 89 46 60
Toplam 96 229 76 229

Tablo 1: Manuel siniflama isleminden dnce ve sonra belgelerin konusal dagilimi

Bu 169 belgeye yontem boliimiinde de belirtildigi gibi uygun parametrelerin tanimlanmasi i¢in metin
madenciliginde kullanilan bir dizi islem uygulanmistir. Metin 6n isleme ve agirliklandirma islemleri
neticesinde belgeleri temsil eden en uygun anahtar kelimeler secilmistir. Denetimli 6grenmede dnceden
verilen siniflamadan hareketle yeni kayitlarin sonuglarinin tahmin edilmesi i¢in iki veri matrisine ihtiyag
vardir. Bu nedenle belgelerin kayit, kelimelerin ise Oznitelikleri olusturdugu bit vektorleri
olusturulmustur. Veri seti yaklasik 1/3 oraninda olmak iizere iki kisma ayrilmistir. Tablo- 2°de standart
dosya planina gére konusal dagilimi verilen bu veri setlerinde bulunan toplamda 112 belgenin
olusturdugu kisim egitim seti, 57 belgenin olusturdugu kisim ise dngdrii (Prediction), simiflandirilacak
belgeler, olarak ayarlanmstir.
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o | = | = |3 | = o o o= |2 | = — | |oi|=T | |=|cf il | ed v | B
o o o o o o o o o o o o — L= (= — L= [ L= [ [ [ o o=
L = e B e Il = I B I ol o B I el B =X == |d ||| | |g|c|lo|=|=F||c | |=
bosaNo | |Z|B|B8|2 |8 |8|S|c|c|c|S|g|R |||z |=|8|8|8|B|2 |||
Tim veri seti 3| 3| 18 6| 6 51 3 5 4 31 8 5] 3[ 6] 3[ 7] 4 9] 6/ 5] 6 3] 51 6 5] 7| 3| 9[16%9
Egitim veri seti 2| 2| 12 41 3| 2| 3| 3 2 3| 2 3 4 4f 51 2| 3| 4] 3| 5 112
Ongoril seti 1] 1| 6 2| 2| 2| 2| 1] 2| 1 3| 2| 1| 2 1| 2| 1| 3| 2| 2| 2| 2| 1] 2| 2 2 3|57

Tablo 2: Veri setlerindeki belgelerin standart dosya plamindaki konulara gére dagilimi
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Bu asamaya kadar yiiriitiilen tiim bu islemler makine 6grenmesi i¢in uygun veri setlerini hazirlamak i¢in
yapilmigtir. Bundan sonra elde edilen egitim ve ongorii veri matrisleri iligskilendirilerek, veri setleri
tizerine DVM algoritmas1 calistirilmistir. Bu sekilde egitim seti matrisinde Ogrenilenler ile
siniflandirilmak istenilen kayitlarin dosya numaralari tahmin edilmistir. Islem sonucunda daha 6nce
manuel olarak yapilan smiflama ve DVM algoritmasi ile ongdriilen ¢ikarimlar1 kiyasladigimizda
dogruluk isabet oranin % 87,72 (50) oldugu goriilmiistiir. Diger bir deyisle belgelerin %12,28’inin (7)
dosya numaralar1 yanlis olarak atanmistir. Makine tarafindan yanlis atanan dosya numaralarinin 6nceki
numaralar ile kiyaslandiginda ve belge igeriklerinde yaptigimiz incelemede yanlis 6ngdriilmesinin
nedeni biiyiik oranda indeks i¢in segilen kelimelerin benzerlik gostermesidir. Bunun en temel nedeni ise
baz1 belgelerin tam metin igeriginin ¢ok kisa olmasidir. Metinlerin kisa olmasi, indeksleme igin uygun
oznitelik secimini engellemektedir. Ayrica egitim veri setindeki benzeri belgelerin yeterli miktarda
olmamasi da yanlis siniflamaya neden olmustur. Ancak s6z konusu bu olumsuzluklara ragmen %87,72
oraninda dogru tahmin, makine 6grenimi ile belgelere standart dosya plan numarasi atama isi igin
yiiksek bir basar1 oldugu sdylenebilir.

7. Sonuc ve Oneriler

Yapay zeka uygulamalarinin giindelik hayatimizda yer edinimi her gecen giin giderek artmaktadir.
Giivenlikte, saglikta, egitimde, bankacilikta, aligveriste, mobil uygulamalarda ve daha bir¢ok yerde
uygulama alanina taniklik etmekteyiz. Etki alaninin biiylik oldugu yapay zekanin arsiv ve kiitiiphaneleri
kapsami alania almamas: diisiiniilemez bir gercekliktir. Ozellikle dijital dermelerin bilgi merkezlerinde
giderek artis gostermesi yapay zekd uygulamalari i¢in zengin bir veri hazinesini olusturmaktadir.
Kiitiiphane yonetim sistemleri ve elektronik belge yonetim sistemlerindeki hemen hemen tiim
aktivitelere yapay zeka uygulamalar1 adapte edilebilir. Nitekim belge yonetimi ve arsiv biliminde yeni
bir alan olan Hesaplamali Arsiv Bilimi (Computational Archival Science) hem yapay zeka
uygulamalarint hem de diger bilinen yaklagimlari igerisinde barindirmast uygulanabilirligin en somut
gostergesidir. Dolayisiyla insan hatasint minimuma indirmek bilgisayar teknolojilerden maksimum
seviyede yararlanmak icin bilgi profesyonellerinin bu alanda ugrag gostermesi gerekmektedir.

Kiitliiphane ve bilgi bilimi literatiiriinde yapay zeka, makine 6grenmesi, veri ve metin madenciligi
uygulamalarinin tartisildigi goriilmektedir. Yakin bir gelecekte bu konularin ¢ok daha ayrintili olarak
arastirllmaya devam edecegi ve konu hakkinda tartismalarin yayginlasacagi ongoriisiinde bulunmak
yanlis olmayacaktir. Ancak bu alanda Tiirkge literatiirde ciddi bir bosluk oldugunu aktarmakta fayda
vardir. Bilgi profesyonellerinin, konunun daha ¢ok bilisim alanindaki teknologlarin alan1 oldugu yanlig
diistincesine kapilmamasi gerekmektedir. Ciinkii olayin modelleme ve algoritmik tasarim olmak tizere
iki boyutu vardir. Kanimca konunun tiim boyutlarinin ortaya konulmasi makine 6grenmesi veya yapay
zeka i¢in isi tasarlayip en uygun modeli ortaya koyma islemi bilgi profesyoneli, bu modeli kodlayip
bilgi yonetim sistemlerine entegre etme islemi de bilisim camiasinin ugras alanina girmektedir. Bu
nedenle bilgi sektoriindeki islemlerin yapay zekdya gegis siirecinde optimizasyonun saglanmasi i¢in
daha ¢ok uygulama aragtirmalarina ihtiyag vardir ve bilgi profesyonellerinin burada aktif rol almalar
gerekmektedir.

Makine 6grenmesi yaklasimiyla kurumsal belgelere standart dosya plan numaralarinin otomatik olarak
atanmasi iizerine yaptigimiz bu incelememde ilkin belgeler “Yiiksekdgretim Ust Kuruluslari ve
Yiiksekogretim Kurumlart Saklama Siireli Standart Dosya Plan1” kaynagi referans aliarak
siiflandirilmig, ardindan denetimli makine 6grenmesi ile dosya numaralari tahmin etme uygulamasi
gerceklestirilmistir. Bu yontemle 6ngorii veri seti lizerinde yaptigimiz kiyaslama calismasinda
belgelerin % 87,72 oraninda DVM algoritmasi ile dogru tahmin edilmistir. Diger taraftan yanlis
notasyonun 6ngdriilmesi kisitli igerik (metin), egitim verisinin azlig1 ve farkli konularda benzesen belge
icerigi etki ettigi anlasilmistir.

Bu bulgular 151831nda DVM’nin belgeler i¢in standart dosya numaralarinin tahmininde uygulanabilir bir
teknik oldugu sonucuna ulasiimistir. Calismada elde edilen bulgunun dogruluk oraninin yiiksek olmasi
aslinda bilyiik oranda yapay zeka ve algoritmik yaklasimlarin arsivlerin derin sorunu olan tasnif ve
arastirma siireclerine katacagi yararliliklar1 agiklar niteliktedir. Dolayisiyla bu tiir ¢oziimler ile
zenginlestirilmis elektronik belge yonetim sistemlerinin kullaniminin faydalar1 kisaca 6zetlemek
gerekirse sunlar sdylemek miimkiindiir.
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Sistemlerin otomatiklesmesi ile daha az isgiicline ihtiya¢ duyulacaktir.

Manuel olarak siirdiiriilen islemlerdeki insani hatalar en aza indirgenebilir.

Kurumlarda is ve yonetim siiregleri daha isabetli, dogru ve az maliyetli sekilde tamamlanabilir.
Belgeleri arsivleme siireglerinde karmasa onlenebilir ve bunun sonucunda vatandasin kamu
kurumlarina olan sayginlig1 artacaktir.

Erisilemeyen belgelerin maddi ve manevi yaptirimlarina maruz kalma durumu minimize edilebilir.
e Dogru siniflandirmalar sonucunda elde edilen farkli verilerle ¢apraz analizler yapilarak, kurumsal
iiretkenlik degerlendirmeleri yapilabilir.

Makine 6grenmesinde ongoriiniin dogru olmasi sisteme girdi olarak saglanan verinin kalitesi ile dogru
orantilidir. Belgeleri temsil eden degisken degerlerin heterojen dagilim gdstermesi, bir diger ifade ile
konusal dagilimlarin keskin c¢izgilerle belirgin olmasi siniflamada ayristirmay1 kolaylastiracaktir. Bu
bakis acisiyla ¢aligmada egitim veri seti olusturan belgelerin dosya numaralari {izerinde ayr1 bir inceleme
yapilmgtir. Inceleme sonucunda belgelerin biiyiik bir oraninin kurumun elektronik belge ydnetim
sisteminde personele dayali nedenlerle yanls siniflandirildigi goriilmiistiir. Siniflandirma isleminde
olasi hatalarin kurumun siniflama isleminde ilke kararlarinin olmamasi, bir belgenin birden ¢ok konuyu
igermesi, yeni konularin tanimlanmamis olmasi, standart dosya planinin hiyerarsik ve igerik yapisi gibi
nedenlerin yani sira personel kaynakli oldugu degerlendirmesi yapilmustir.

Bu ¢alismanin az bir veri kiimesi tizerinde yiiriitmiis olmas1 ve belgelerin standart dosya numaralarinin
saglikli olmamas: yiiriittiiglimiiz bu inceleme i¢in bir dezavantaj olarak goriilebilir. Ancak bu tiir veri
tizerinde arastirma yiirlitme ciddi zaman ve emek gerektirdiginden aragtirmanin maliyetini artirdigi
durumu g6z ardi edilmemelidir. Bu nedenle ileride Tiirk¢e belgeler/dokiimanlar {izerinde makine
ogrenmesi yaklasimiyla smiflama islemlerinin yiiriitiilecegi benzeri ¢aligmalarda belge yonetiminde
yetkili argiv birimine sahip kurum belgelerinin tercih edilmesi ve daha biiyiik veri setlerinin kullanimi,
dahas1 belge eklerini de hesaba katarak arastirmalarin yiiriitiilmesi onerilmektedir.

Makine 6grenmesinde denetimli, denetimsiz veya hibrit olmak {izere benzer amag i¢in gelistirilen birgok
algoritma bulunmaktadir. Bu nedenle kiitiiphane ve arsivlerde yiiriitiilen siniflama islemlerinde
optimizasyonunun saglanmasi i¢in DVM algoritmas1 disindaki algoritmalarin da belge/dokuman
siiflandirma kabiliyetlerinin 6lgiilmesi gerektigi diistiniilmektedir.
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