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ONSOZ

Uzmanlar igerisinde bulundugumuz ¢agi artik “Bilgi Cagi’nin 6tesinde bir
kavram olan, dinamiklerinin yaygin ve ucuz internet, kisisel bilgisayar ve akilli cihazlar
oldugu ‘Katilim (Baglantililik) Cagi’ olarak nitelendirmektedir. Bu ¢agmn en Snemli
Ozelligi akil almaz ve takibi miimkiin olmayan bir hizla gelisen, degisen teknolojik
siireclerdir. Bu noktada ortaya ¢ikan veri miktar1 her gecen saniye muazzam bir bigimde
artmaktadir. Bu artig, ayn1 zamanda bu biiyiikliikteki veri yiginlarinin analiz edilmesi ve
mevcut verilerden anlamli, degerli bilgilerin ¢ikarilmasi problemini de beraberinde

getirmektedir.

Gilintimiizde kullanim1 yogun bi¢cimde devam eden iligkisel veri tabanlar1 biiyiik
miktardaki verilerin saklanmasini saglamakla beraber, bu veriler iizerinde yapilan
analizler ve anlamli bilgiler ¢ikarma islemi de oldukea zorlasmaktadir. Bu ¢alisma ile veri
madenciligi tekniklerinin yeterince uygulanmadigi elektronik belge yoOnetim
sistemlerinin gerekli verimlilik ve kalite standartlarina uygun bigimde ¢alisamayacagi ve
bagli oldugu bir¢ok siirecin performansi ve sonuglarini da olumsuz etkileyecegi hipotezi

ortaya konulmus ve ¢alisma bu dogrultuda ilerlemistir.

Bu baglamda, elektronik belge yonetim sistemlerinde veri madenciligi ve makine
O0grenmesi algoritmalarina basvurularak bahsi gegen problemlere yonelik ¢oziimler
tireten bir model ortaya koyulmustur. Standart dosya plani kodu dogru sekilde belirlenmis
ve ilgili tst veriler kullanilarak olusturulmus bu belirli model, aslinda tiim elektronik
belge yonetim sistemleri icin de genel bir cerceve ve oOneri semasi sunmaktadir.
Siniflandirma yontemleri aracilifiyla gergeklestirilen islemler sonucunda, s6z konusu

yontemlerin basar1 olgiitlerine gore F1 skoru 0.96 elde edilmistir.

Uzun ve mesakkatli bu siirecte benden desteklerini esirgemeyen tez danigmanim
Prof. Dr. Berat Bir’e ve yardimlarina hi¢ ara vermemis onceki tez danismanim Prof. Dr.
Hamza Kandur’a tesekkiirii borg bilirim. Bu siirecte fikirlerinden siirekli faydalandigim
tez izleme komitemde bulunan Prof. Dr. Tuba Karatepe ve Dr. Ogr. Uyesi Hiiseyin
Yiice’ye, destegini esirgemeyen M. Oytun Cibaroglu’na, tezin son, zor ve sikintili
stireglerinde maddi ve manevi destekleriyle yardimci olan ve elinden geleni fazlasiyla
yapan Halid Metin Yolcu’ya, mesai arkadagim Dog. Dr. Bahattin Yal¢inkaya’ya ve onun
nezdinde tiim boliim hocalarima ve arkadaslarima tesekkiirlerimi sunarim.

M. Emin GEDIKLI
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OZET

GEDIKLI, Muhammet Emin. Elektronik Belge Yoénetim Sistemlerinde Veri

Madenciligi ve Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Kullanimi. Doktora Tezi, Istanbul.

Bu tez caligmasmin odagindaki ii¢ temel unsur elektronik belge yoOnetim
sistemleri, veri madenciligi ve makine 6grenmesi teknikleridir. Bu baglamda ¢alismada
bilgi ve belge yonetimi alaninda, 6zellikle de elektronik belge yonetim sistemlerinde veri
madenciligi ve makine 6grenmesi tekniklerinin kullanimina yonelik bir ¢alisma ortaya
koymak ve bu alanda s6z konusu tekniklerin daha fazla konusulmasi ve uygulamaya

gecirilmesi i¢in bir katki saglamak hedeflenmektedir.

Calismanin hipotezi su sekilde olusturulmustur: Kamu kurum ve kuruluslarinda
kullanilan elektronik belge yonetim sistemlerinde veri madenciligi ve makine 6dgrenmesi
teknikleri kullanilmamakta ve bu da tistveri yonetimini, e-arsiv sistemine geg¢isi olumsuz
etkilemektedir. Bu baglamda c¢alisma kapsaminda gergeklestirilen incelemeler ile
elektronik belge yonetim sistemlerinde kullanici kaynakli hatalar, sakli oriintiiler tespit
edilmeye ve performansi arttirmaya yonelik tavsiyelerde bulunulmaya ¢alisilmis ve bir

model 6nerisinde bulunulmustur.

Anahtar Sozcukler:

Elektronik Belge Y onetim Sistemi, Ustveri, Veri Madenciligi, Makine Ogrenmesi



ABSTRACT

GEDIKLI, Muhammet Emin. The Use of Data Mining and Machine Learning
Methods in Electronic Records Management Systems. PhD Thesis, Istanbul, 2023.

The three main elements in the focus of this thesis study are electronic records
management systems, data mining and machine learning techniques. In this context, it is
aimed to present a study on the use of data mining and machine learning techniques in
the field of information and records management, especially in electronic records
management systems, and to contribute to the further discussion and implementation of

these techniques in this field.

The hypothesis of the study is formed as follows: Data mining and machine
techniques are not used in electronic records management systems used in public
institutions and organizations, which negatively affects metadata management and the
transition to the e-archive system. In this context, with the examinations carried out within
the scope of the study, it is tried to identify user-caused errors, hidden patterns in
electronic records management systems and to make recommendations to improve

performance and a model was proposed.

Keywords:

Electronic Records Management System, Metadata, Data Mining, Machine

Learning

VI



CRISP-DM
EBYS
ELAS/RM
MO

TS

TSE

VM

YZ

KISALTMALAR

Cross-Industry Standard Process for Data Mining
Elektronik Belge Yonetim Sistemi

Elektronik Arsivleme Sistemi Referans Modeli
Makine Ogrenmesi

Tiirk Standard1

Tiirk Standartlar1 Enstitiisii

Veri Madenciligi

Yapay Zeka

Vil



Tablo 1:
Tablo 2:
Tablo 3:
Tablo 4:
Tablo 5:
Tablo 6:
Tablo 7:
Tablo 8:
Tablo 9:

TABLOLAR LiSTESI

KariS1KIIK MatriSiu.....icuueeeeiiiiiee e e e 31
K-Means Kiimeleme I¢in Ornek Veri Seti.....cccooevveveereerericcerenennne. 56
UTHN VEIT SEti.uucuiviveiieeeceeieteteeeceeeie s st eseee et esenssas e seseneneeans 57
Makine Ogrenmesi Kullanim Alanlart ..........ccocovevevevevevevcenenenenenennnns 63
Naive Bayes algoritmasinin sonuglart ..........ccoccevvvveiniininieesiiensnnn, 103
Support Vector Machines algoritmasinin sonuglart ............ccceeveennne 103
Logistic Regression algoritmasinin Sonuglart .........ccoceevveriieeinennne. 104
Random Forest algoritmasinin SONUGIAIT..........coovrveririiineeiiiiennn 104
Siniflandirma Algoritmalarinin Karsilastirilmast...........cccooeeeene, 105

VIl



Sekil 1:
Sekil 2:
Sekil 3:
Sekil 4:
Sekil 5:
Sekil 6:
Sekil 7:
Sekil 8:

SEKILLER LISTESI

Metin Madenciligi ve liskili Oldugu Alanlar............ccccveveveverevrvnnnnn. 38
Dil Modellerinin Geligim STUIECI........oovuvrreriieeiiiiiie e 42
k-En Yakin Komsular Ornegi (Wiki)........occoevievrreerieererienesseeenens 53
K-Means Kiimeleme OrMei .......cooveveveveveverererereseieeesesese et sesenn, 56
Yapay Zeka ve Yenilik¢i Teknolojiler Hakkinda Arama Trendleri ..... 61
Yillara Gore Belge Sayilart........ccocvvveeiiiiiiiieiiiiiee e 95
Tiirlerine Gore Belge Say1lart.........ccooveviiieiiiiiiiciee e 96
Tiirlerine Gore Belge Say1lart.........cccoovvviiieiiiiiiicee e 96



BIiRINCIi BOLUM

1. GIRIS

Bilgi teknolojileri alaninda yasanan ve oOzellikle son 20 yilda internetin
yayginlagmasi nedeniyle gecmisle karsilastirilamayacak boyutlara varan gelismelerin
kacinilmaz bir sonucu olarak veri miktar1 her gecen saniye muazzam bir bi¢cimde
artmaktadir. Bu artis, ayn1 zamanda bu biiyiikliikteki veri yiginlarinin analiz edilmesi ve
mevcut verilerden anlamli, degerli bilgilerin ¢ikarilmasi problemini de beraberinde
getirmektedir. Gilinlimiizde kullanim1 yogun bi¢imde devam eden iligkisel veri tabanlari
biiyiik miktardaki verilerin saklanmasini saglamakla beraber, bu veriler iizerinde yapilan
analizler ve anlaml bilgi ¢ikarma islemleri de oldukg¢a zorlasmaktadir. Bu zorluklari
asmak amaciyla ortaya ¢ikan yeni veritabani1 kavramlar1 ve veri analiz teknikleri iliskisel
veri tabanlarina nispetle ¢ok daha verimli ve islevsel bir fonksiyon icra etmektedir. Bu
baglamda, biiyiik miktarlardaki verileri yonetmek i¢in “veri ambar1” ve bu verileri analiz
etmek, onlardan hareketle anlamli ve degerli bilgiler elde etmek i¢in ise “veri

madenciligi” kavramlar1 6ne ¢ikmaktadir.

Veri madenciligi kavrami, hemen hemen tiim kaynaklarda, veri tabanlarinda
bulunan verilerden hareketle bir bilgi kesfetmek veya ¢ikarmak seklinde
tanimlanmaktadir (Han ve digerleri, 2011, s.1; Larose ve Larose, 2015, s.1; Nisbet ve
digerleri, 2009, s.34). Veri madenciligi tekniklerinin temel amaci ise; bilyiik miktardaki
veri yigmlarindan, bulunduklart haldeyken fark edilmesi olduk¢a giic olan degerli ve

anlamli bilgiler elde edebilmektir (Maimon ve Rokach, 2010, s.1; Larose, 2006, s.xi).

Veri madenciligi teknikleri kullanmanin temelde iki amaci oldugunu dile
getirmemiz miimkiindiir; gegmisi anlamak ve gelecek hakkinda tahminlerde bulunmak.
Bu tekniklerle biiylik miktarlarda veri bulunduran veri tabanlarindaki ve/veya veri
ambarlarindaki iligkileri ve olaylarin diizenli bir bigimde birbirini takip ederek gelismesi
anlamina gelen sakli Oriintiileri bulmak ve bu oriintiilerden hareketle gelecekte ortaya
cikabilecek ¢esitli durumlari tahmin etmek ig¢in bir is kurallar1 dizisi ¢ikarmak

amaglanmaktadir (Han ve digerleri, 2022, s.5).



Gliniimiizde veri madenciligi bankacilik, pazarlama, sigortacilik, saglik,
haberlesme, endiistri, miihendislik, istihbarat, misteri iligkileri, insan kaynaklar1 ve
benzeri sayisiz alanda kullanilmakta ve bu alanlarda ortaya ¢ikan problemlerin

¢oziimiinde kritik bir rol oynamaktadir (Han ve digerleri, 2011, s.27).

Gelencksel yontemlerle hesaplanamayacak biiyiikliikteki bir verinin her an
toplandig1 ve biriktigi bir cagda yasamaktayiz. Web’de, is hayatinda, bilimde, saglikta,
miihendislikte, kisacasi neredeyse giinliik hayatimizin her alaninda gergeklesen dijital
doniistimiin ve bilgisayar-teknoloji diinyasi ile veri toplama-depolama araglarinin hizla
gelismesinin kaginilmaz bir sonucu olarak her giin terabaytlarca ve hatta petabaytlarca
veri tretmekte ve depolamaktayiz (Kotu ve Despande, 2018, s.8). S6z konusu veri
birikiminin islevsiz yiginlara doniismemesi ve sadece depolanmak suretiyle fiziksel ya da
sanal alanlar1 iggal etmekten Ote bir anlam ifade etmesi ig¢in bu verilerin etkili,

Ol¢eklenebilir ve esnek bir sekilde analizi 6nemli bir ihtiya¢ haline gelmeye baslamistir.

Sonug¢ olarak insanlarin eylem, islem ve bilgi birikimlerinin dijital girdi ve
ciktilar1 olarak goriilebilecek bu veri yiginlar1 bir bakima dijitallesen biitiin bir diinyanin
ya da yasamin sanal bir izdiistimii seklinde goriilebilir. Bu durumda s6z konusu y1ginin
icinde, bahsi gecen eylem, islem ve bilgi birikimlerine dair anlamli sonuglarin bulundugu
da gayet agiktir. Iste bu ¢ok biiyiik miktardaki verilerden orada oldugunu bildigimiz fakat
bir yigin halinde bulunduklarindan erismemizin olanakli olmadigi anlamli ve degerli
bilgileri ortaya ¢ikarmak, bu tiir verileri organize bilgi haline doniistiirmek icin giiclii ve
¢ok yonlii araglara ihtiyag duyulmasi sonucunda veri madenciligi dogmustur (Han ve

digerleri, 2011, s.2).

Veri madenciligi, biliyiik miktardaki veri yiginlar igerisinde bulunan, daha
onceden fark edilmemis anlamli bilgileri kesfetme ve sakli oriintiileri bulma islemi olarak
tanimlanmaktadir. S6z konusu islemler literatiirde ortaya ¢iktig1 ilk zamanlarda “veriden
bilgi kesfetme islemi” olarak da ifade edilmis (Frawley ve digerleri, 1992, s.57), sonralari
“veri madenciligi” kavrami, bu islemleri karsilamak i¢in kullanilan ortak terim haline
gelmistir. Herhangi bir veri koleksiyonunu isleyerek bilgiye doniistiiren veri madenciligi
bu bakimdan disiplinler arasi bir kavram olmas1 sebebiyle de birgok farkli tanima sahip

olmustur.

Veri madenciligi siirecini olusturan temel adimlari siralamak gerekirse; veri

temizleme, veri entegrasyonu, veri sec¢imi, veri doniislimii, Oriintiilerin bulunmasi,



modelin degerlendirilmesi ve bilgi sunumu (gorsellestirme) asamalarindan séz etmek
miimkiin olabilir (Kantardzic, 2011). islenmemis halde bulunan veriler iizerinde veri
madenciligi islemlerini uygulayabilmek i¢in s6z konusu verilerin hazir hale getirilmesini

saglayan bu siireglerle ilgili calismalar da 6nemli bir yere sahiptir.

Veri madenciligi, bilgi teknolojisinin dogal gelisiminin bir sonucu olarak da
goriilebilir. Veri taban1 ve veri yonetimi endiistrisi; veri toplama, veri tabani olusturma,
veri yonetimi ve gelismis veri analizi gibi ¢esitli kritik islevlerin gelistirilmesi seklinde
ilerleme kaydetmistir. Veri toplama ve veri tabani olusturma mekanizmalari i¢in yapilan
ilk caligmalar, veri depolama, sorgulama ve islem yonetimi gibi etkili mekanizmalarin
gelistirilmesi i¢in bir temel olusturmustur. Giiniimiizde ¢ok sayida veri tabani sistemi,
sorgulama ve islem yonetimini varsayilan yetenekleri arasinda sunmakta ve sonraki adim

olarak geligmis veri analizini sistemlerine dahil etmektedir (Han ve digerleri, 2011, s.2).

1960’11 yillardan itibaren veri tabami ve bilgi teknolojisi, ilkel dosyalama
sistemlerinden baslayarak sofistike ve ¢ok gii¢lii veri tabani sistemlerine kadar diizenli
bir gelisme gostermistir. 1970'lerden 1980’lerin basina kadar veri tabani yonetim
sistemlerindeki arastirma ve gelistirmeler, hiyerarsik ve ag veri tabani sistemlerinden
iliskisel veri tabani sistemlerine, veri modelleme araclarina, indeksleme ve erisim
yontemlerine kadar ilerlemistir. Bunlara ilave olarak sorgulama dilleri, kullanici
araylizleri, sorgu optimizasyonu ve islem yonetimi araciligiyla daha rahat ve esnek bir

veri erisiminin elde edilmesi miimkiin olmustur (Han ve digerleri, 2011, s.3).

1980’lerin  ortalarindan  itibaren veri taban1  yOnetim  sistemlerinin
yayginlagmasiyla, gelismis veri tabani sistemleri, veri ambarlari, web {izerinden erisilen
veri tabanlar1 ve veri analizi kavramlar1 6n plana ¢ikmaya baslamistir. Gelismis veri
analizi kavrami ise 1980’li yillarin sonlarindan itibaren telaffuz edilmeye baslanmustir.
Son 30 yilda donanim teknolojisinin hizli ilerleyisi, giiglii ve uygun fiyath bilgisayarlarin,
veri toplama ve depolama ortamlarmin iretilmesine yol a¢gmis ve bu kavramin
popiilerligini arttirmigtir. Veriler, artik bir¢ok farkli tiirde veri tabaninda ve bilgi

deposunda saklanabilmektedir (Kelleher ve Tierney, 2018, s.8).

On plana ¢ikan bir veri tabam yapisi da veri ambarlar1 olmustur. Veri ambarlari,
birden fazla heterojen veri kaynagindaki verileri tek bir veri tabani altinda toparlayan ve
diizenleyen veri tabanlari olarak tanimlanmaktadir. Veri ambar1 teknolojisi veri

temizleme, veri entegrasyon, 6zetleme ve toplama (aggregation) gibi eldeki veriyi farkli



acilardan goriintilleme yetenegine sahip ¢evrimigci analitik islemeyi (online analytical
processing-OLAP) biinyesinde barindirmaktadir. Cevrimigi analitik iglem araglar1 ¢ok
boyutlu veri analizini ve karar vermeyi desteklemesine ragmen, daha detayli veri analizi
icin siniflandirma, kiimeleme, aykiri deger ve anormallik tespiti gibi 6zellikleri igeren

veri madenciligi tekniklerine ihtiyag vardir.

Ozet olarak, veri miktarinin artmas1 ve giilii veri analizi araclarina olan ihtiyag,
veri agisindan bollugun yasandigi fakat anlamli bilginin ¢ok az oldugu bir durumu ortaya
cikarmistir. Biiyiik ve ¢ok sayida veri tabaninda toplanan ve hizli bir sekilde biiyiiyen
muazzam miktardaki veri, gliclii veri analizi araglar1 olmadan insanlar tarafindan
islenemeyecek boyutlara ulagsmistir. Bu durum da veri madenciliginin gelismesine sebep

olmustur.

Bu ¢alismada veri madenciligi tekniklerinin uygulanacag: alan olan elektronik
belge yoOnetim sistemlerinin tarihsel arka planina kisaca deginmek yerinde olacaktir.
Aslinda belge yonetiminin tarihini 1980’lerdeki dijital doniisimiin ¢ok daha 6ncesine
gotiirmek olanaklidir. “Belge” fikrinin var oldugu giinden beri, ozellikle onun
otantikligini temin etmek ve siirecleri takip etmek amaciyla bir “belge yonetimi” de hep
s6z konusu olmustur. Ornegin, dnceki donemlerde belgeler gelen ve giden defterlerine
kaydedilirdi. Belgelerin hangi birimden hangi birime gonderildigi, konusu ve tarihi gibi

belge hakkinda sadece temel birkag {ist veri tutulurdu.

Gilinlimiizdeki belge yonetim sistemlerinde ise, dijital doniisiimiin getirdigi
imkanlar araciligiyla belge hareketlerinin biitiin detaylarini saklamak olanakli hale
gelmistir. Saklanan bu belgeler, belge hareketleri ve iist veriler sayesinde bir birimin
zaman icerisindeki tiim belge hareketlerine ulagmak, belge yoneticilerinin islem
hareketlerini incelemek, sistem kullanicilarinin davranislarini analiz etmek miimkiin hale

gelmistir.

Bu ¢alismada sundugumuz modelde, veri analizi marifetiyle belge iist verileri ve
igerigi incelenerek belli bir standart dosya plani dahilinde gruplanabilir; yeni bir belge
icin potansiyel standart dosya plani numarasi tahmin edilebilir/belirlenebilir; sistem
kullanicilarinin ve birimlerin zaman igindeki belge hareketleri incelenerek onlarin
davraniglari ile ilgili tahminler yapilabilir hale gelmektedir. Modelin kullanilmasin1 teklif
ettigimiz sistemlerde binlerce belge ve kullanicinin olabilecegi diisiintildiiglinde bu

analizin gozle ve elle yapilamayacagi, otomatik olarak yapilmasinin gerektigi agiktir.



1.1. Arastirmanin Konusu

Bu tez calismasinda, elektronik belge yonetim sistemleri alaninda veri
madenciligi tekniklerinin ve makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanimi konu
edinilmektedir. Calismada; belgelerde bulunan belge sayisi, belge tarihi, referans
numarasi, baslik, konu, kategori, gizlilik derecesi, iiretildigi yer, iiretim tarihi, belge
sahibi, liretici gibi {ist verileri ve belgenin metni veri madenciligi ve makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak incelenecektir. Incelemeler sonucunda da elektronik belge
yonetim sistemlerinde kullanici kaynakli hatalar ile sakli oOrtintiiler tespit etmeye ve

performansi arttirmaya yonelik tavsiyelerde bulunmaya g¢alisilacaktir.

Kurum ve kuruluslarin tiim belgelerini ve is siire¢lerini barindiran bu sistemlerin
ideal sekillerde kullanilmasini temin etmek hem kurum igindeki islerin daha diizgiin bir
sekilde yapilmasin1 hem de belgelerin kullanilmasi ve elektronik arsive transferinde daha
diizgiin bir yap1 olusmasini saglayacaktir. Elektronik belge yonetim sistemlerinde st veri
standardinin da yayginlasmasiyla veri madenciligi ve makine 6grenmesi teknikleri

kullanilarak daha basarili sonuglar alinacagi degerlendirilmektedir.

Kurumlarin giindelik faaliyetlerini kayit altina almasi ve bu bilgileri paydaslari ile
paylasmasi kurumsal faaliyetlerin ayrilmaz bir parcasidir. Herkesin, her zaman, her
yerden kolaylikla ulasabilecegi seffaf, verimli ve sade bir kurum yapis1 giinlimiizde

modern ve demokratik kurumlarin temel hedefi haline gelmistir (Kandur, 2006, s.15).

Kurumlarin giindelik islerini yerine getiritken olusturduklart her tiirlii
dokiimantasyonun igerisinden kurum faaliyetlerinin delili olabilecek belgelerin
ayiklanarak bunlarin igerik, format ve iliskisel 6zelliklerini koruyan ve bu belgeleri
tiretimden nihai tasfiyeye kadar olan siire¢ igerisinde yoneten sistemlere elektronik belge

yonetim sistemleri adi1 verilmektedir (TS 13298, 2015).

Elektronik belge yonetimi, standartlarla belirlenmis olsa da kullanilan elektronik
belge yoOnetim sistemi programlart kurum ve kuruluslar arasinda farklilik
gosterebilmekte, sistemlerin kullanimi esnasinda kullanici kaynakli hatalar meydana
gelmekte ve EBYS ideal sekilde kullanilamamaktadir. Belgeler standartlara uygun olarak
olusturulmus EBY S’lerde saklansa da amaclandig: sekilde kullanilmayan sistemler hem
kendi biitiinliiklerini koruyamamakta hem de bulundugu kurum ve kuruluslardaki diger
yonetim bilgi sistemlerine karar verme noktasinda istenilen katkiy1 saglayamamaktadir.

EBYS’lerde yapilan hatalarin tespiti ve performans gelistirmesi gibi iyilestirmeler bu



eksiklikleri en aza indirmeye calisacak ve EBYS’lerin amaglandigi dogrultuda

kullanilmasini saglayacaktir.

Diger yandan, son yillarda ¢ok¢a konusulan ve popiiler bir konu olan veri
madenciligi ve makine 6grenmesi, igerisinde veri barindiran her sistemde kendisine yer
edinmeye ve uygulama konusu olmaya baslamigtir. Veri madenciligi ve makine
O0grenmesinin, belge yonetimi alaninda da kullanilmasi s6z ettigimiz baglamlarda olduk¢a

cesitli faydalar saglayabilecektir.
1.2. Arastirmanin Amaci ve Hipotezleri

Bu tez calismasinin amaci, bilgi ve belge yonetimi alaninda 6zellikle de elektronik
belge yonetim sistemlerinde veri madenciligi ve makine Ogrenmesi tekniklerinin
kullanimina y6nelik bir ¢alisma ortaya koymak ve bu alanda veri madenciligi ve makine

ogrenmesinin konusulmaya ve uygulamaya gegirilmesini saglamaktir.

Kamu kurum ve kuruluslarinda elektronik belge yonetim sistemleri dogru bir
sekilde kullanilmamakta ve bu da iist veri yonetimini, e-arsiv sistemine gec¢isi olumsuz
etkilemektedir. Veri madenciligi ve makine O6grenmesi tekniklerinin kullanilmadig
elektronik belge yonetim sistemlerinde olusan kullanici hatalar1 ve bunlarin meydana
getirdigi sorunlari tespit etmek, 1lgili teknikler kullanilarak sistemlerin gozden gegirilmesi
sonucu hatalara yonelik diizeltmeler yapmak ve onerilerde bulunmak da bu tezin

amaclarindandir.

Calismanin hipotezleri su sekilde belirlenmistir:

H1: Elektronik belge yonetim sistemlerinin basarili bir sekilde ¢alisabilmesi i¢in
veri madenciligi ve makine 6grenmesi teknikleri kullanilabilir.

H2: Kurum ve kuruluslarda kullanilan elektronik belge yonetim sistemlerinde
veri madenciligi ve/veya makine 6grenmesi teknikleri yeteri kadar kullanilmamaktadir.

H3: Elektronik belge yoOnetim sistemlerinde veri madenciligi ve makine
O0grenmesi teknikleri kullanilmasi arsiv yOnetim sistemlerinin basarisint olumlu

etkileyecektir.

Literatlirde veri madenciligi ve makine dgrenmesi ile ilgili ¢ok fazla kaynak ve
calisma bulmak miimkiindiir. Fakat s6z konusu yontemlerin hem bilgi ve belge yonetimi
alaninda hem de elektronik belge yonetim sistemlerinde kullanimiyla ilgili az sayida

kaynak olmasi, bu ¢alismanin yapilmasinin bir diger amacidir.



Tez ¢alismasi kapsaminda aragtirmanin amacina dair temel maddeler asagidaki

gibi listelenebilir:

e FElektronik ortamda olusturulan belgelerin is siireclerine uygun bir sekilde
olugsmasini saglamak

e Belge olusturulurken yapilan hatalar1 tespit etmek ve oniine gegmek

e Belgelere yetkisiz erisimleri tespit etmek

e Belge olusturulurken kullanicilarin dosya planinda kaybolmasi problemine
¢Oziim iiretmek

e Seri veya dosya bazinda saklama plani olusturmak yerine belge bazinda
saklama plan1 olusturmay1 engellemek

e Gelen belgelerdeki dosyalanma hatalarini tespit etmek

e Tanimlanabilirlik problemi olan belgeleri tespit etmek (Yetersiz tistveri, hatalt

dosya plani, vb).
1.3. Arastirma Problemi

E-doniisiim ve e-devlet ¢alismalar1 neticesinde ortaya ¢ikan TS 13298 standardi
ve bu standarda uyma zorunlulugu getiren 2008/16 sayili Bagbakanlik genelgesi ile kamu
kurum ve kuruluslarinda, elektronik belge yonetim sistemi uygulamalarinin belirli bir
standarda ve ¢ergeveye uygun olmasi saglanmaya ¢alisilmistir. Ancak, elektronik belge

yonetim sistemlerinde kullanici kaynakli birgok hatanin yapildig1 da gortilmektedir.

Calismanin problemini su sekilde ifade etmek miimkiindiir: “Tiirkiye’de kamu ve
0zel kurumlarda kullanilan elektronik belge yonetim sistemleri, TS 13298 standardina
uygun sekilde hazirlanmis olsa da giinliik kullanimlarinda kullanici kaynakli birgok hata

yapilmakta ve verimli bir sekilde kullanilmamaktadir.”
1.4.  Arastirmamn Kapsam ve Simirhliklar:

Kurum ve kuruluslarin yonetimini ilgilendiren diger alanlarda oldugu gibi,
elektronik belge yoOnetimi alaninda da wverilerin analizi ve ¢ikan sonuglarin
degerlendirilmesi hem kurum ve kuruluslarin yonetimi hem de EBYS’nin standartlar
dahilinde kullanilip kullanilmadigimi kontrol etmek agisindan oldukca Onemlidir.
Stiphesiz, tez kapsaminda biitiin kamu kurum ve kuruluslarindaki EBY S’lerini incelemek
ve veri toplamak miimkiin degildir. Bundan dolay:1 tez kapsaminda, gerekli izinlerin

alindig1 bir devlet iiniversitesinin sistemindeki belgeler ele alinmig ve degerlendirilmistir.



Elbette ¢ikan sonuglar sadece incelenen kamu kurum ve kuruluslari i¢in degil, standart

dahilindeki tim EBY S’ler i¢in gegerli olacaktir.

Tez ¢aligmas1 kapsaminda kullanilan biitiin veriler anonimlestirilmis, 6698 sayili
Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu’nun belirledigi ¢er¢evede kisisel verilerin tamami

kaldirilmis ve bu konuda azami 6l¢iide hassasiyet gosterilerek hareket edilmistir.
1.5.  Ozgiin Deger

Ulkemizde e-devlet ¢alismalar1 giin gectikce artmakta ve bu dogrultuda bir¢ok
alanda c¢alismalar yapilmaktadir. Bu calisma alanlarindan bir tanesi de kurum ve
kuruluslarin giindelik faaliyetleri sonucunda olusan belgelerin elektronik ortamda
tiretilmesi, korunmasi ve kurum ve kuruluglar arasinda paylasilmasinin daha kolay bir
sekilde gerceklesmesini saglayan Elektronik Belge Yonetim Sistemleri hakkindaki

calismalardir.

Bilgi kaynaklarinin ¢esitlenmesi ve yeni teknolojiler sayesinde zamana ve mekana
olan bagimliligin ortadan kalkmas1 devlet tarafindan verilen hizmetlerde yeniliklere yol
acmistir. E-devlet bashigi altinda toplanan bu yeni hizmet ve ¢alismalarin hiz
kazanmasiyla beraber iilkemizde elektronik belge yonetimi alaninda 2007 yilinda “TSE
13298 Elektronik Belge Y 6netim Sistemi” standardi olusturulmus ve bu standart, 2008/16
sayili Basbakanlik Genelgesiyle kamu kurumlarinda elektronik belge yonetim
sistemlerinin uygulanmasini zorunlu hale getirmistir. Bu sayede tim kamu kurum ve
kuruluslarinda ve 6zel sektorde elektronik belge yonetim sistemleri yayginlasmaya

baglamistir.

Biiytik miktardaki verilerden anlamli, faydali bilgiler kesfetmek i¢in kullanilan
veri madenciligi ve makine 6grenmesi teknikleri, glinlimiizde tiim diinyada oldugu gibi
Tirkiye’de de yayginlasmaya baglamistir. Halihazirda sagliktan ekonomiye,
bankaciliktan pazarlamaya, miihendislikten istihbarata kadar birgok alanda kullanilan
veri madenciligi ve makine 6grenmesinin, bu alanla ¢ok yakin baglar1 olan bilgi ve belge
yonetimi alaninda konusulmaya, arastirilmaya ve kullanilmaya baslanmasi énemlidir.
Ortaya koyulan modelin sadece elektronik belge yonetimi alaninda degil, e-devlet
stirecindeki bilgi yonetim sistemi olarak degerlendirilebilecek diger projelerde de

kullanilmasinin 6zgiin fayda saglayacagi diistiniilmektedir.



1.6. Literatiir Analizi

Calismanin bu kisminda, tez yazim siirecindeki arastirmalara dayanarak literatiir
ile ilgili genel bir degerlendirmede bulunmak ve bilhassa Tiirkgede One c¢ikan
kaynaklardan kisaca séz etmek amaclanmaktadir. Oncelikle belirtmek gerekir ki veri
biliminin bir alt dali olarak goriilebilecek olan veri madenciligi alani bir¢ok farkli
disiplinle hem i¢ ice ge¢gmis hem de siirekli etkilesim halinde oldugundan, bizzat bu alanla
ilgili literatiir kusatilamayacak oOlclide genis ve kapsamlidir. Bu baglamda bizim
calismamiz elektronik belge yonetim sistemleri ile iliskisi i¢inde veri madenciligi ve
makine 6grenmesi alanlart ile ilgilendigi i¢in literatiir aragtirmasi ve analizini de bu 6zel
iligkiyle sinirli tutarak hareket edecegiz.

Ilk olarak sdylenmesi gereken bir husus da bu alanda yapilan calismalarin
tamamina yakiminmn yabanci dillerde ve 6zellikle Ingilizcede gerceklestirilmis oldugu
olgusudur. Tiirk¢ede alanla ilgili yapilan ¢alismalar son yillardaki popiilaritenin etkisiyle
hizla artsa da halen yabanci literatiir ile karsilastirilamayacak bir seviyededir. Burada
Tiirkce literatiirde belge yonetimi ile veri madenciligi iliskisi baglaminda yazilmis tez ve
makaleleri siralayip kisaca igeriklerinden bahsetmekle yetinecegiz. Bu ¢alismanin konusu
olan elektronik belge yonetim sistemlerinde veri madenciligi ve makine 6grenmesi
uygulamalarinin ele alindig1 dogrudan ¢alismalar dilimizde yok denecek kadar azdir.

Tiirkge literatiirde veri madenciligi alaninda karsimiza ¢ikan ilk kaynak Takg1 ve
Sogukpmnar’m (2002) kaleme aldigi “Kiitiiphane Kullanicilarinin Erisim Oriintiilerinin
Kesfi” makalesidir. Bu c¢alismada veri madenciliginin web verileri {izerinde
kullanilmasini konu alan web madenciligi teknikleri sayesinde kiitiiphane kullanicilarinin
kiitiiphane web sitesi lizerindeki davraniglari incelenerek erisim oriintiileri tespit edilmeye
calisilmigtir. Arastirma kapsaminda gelistirilen uygulama ve istatistiksel yontemlerle
kullanicilar hakkinda bazi Oriintiiler bulunmus ve benzer kullanicilarin kiimelenmesi
gergeklestirilmistir.

Ayni y1l yayinlanan Sever ve Oguz (2002) “Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfine
Formel Bir Yaklasim Kisim I: Eslestirme Sorgular1 ve Algoritmalar” isimli ¢alismada
veri tabanlarinda bilgi kesfi kavrami ve bu siireci olusturan temel adimlar anlatilmaktadir.
Daha sonrasinda veri madenciliginde karsilagilan problemlere deginilmis ve veri
madenciliginde kullanilan algoritmalar orneklerle agiklanmaya c¢alisilmistir. Ayrica
eslestirme sorgulart kavrami teorik olarak tanimlanmis ve eslestirme algoritmalarindan

bahsedilmistir.



Takip eden yilda yine ayni yazarlar tarafindan kaleme alinan Sever ve Oguz
(2003) “Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfine Formel Bir Yaklasim: Kisim II- Eslestirme
Sorgularimin Bigimsel Kavram Analizi ile Modellenmesi”, Yyukarida bahsedilen
makalenin bir devami niteliginde goriilebilir. Bu ¢alismada ise pazar sepeti analizi 6rnegi
tizerinde eslestirme sorgularinin detaylari anlatilmis ve eslestirme kurali ¢ikarimi ile
bicimsel kavram analizi arasinda bag kurabilecek bir model 6nerisinde bulunulmustur.

Arslantekin (2003) “Veri Madenciligi ve Bilgi Merkezleri” adli makalesinde veri
madenciliginin genisleyen kullanimini géz 6niinde bulundurarak bilgi merkezlerindeki
stireclerde nasil uygulanabilecegi hakkinda degerlendirmelerde ve kullanim ornekleri
vererek Onerilerde bulunmustur.

Tiirkge literatiirde veri madenciligi hakkinda yapilmis yukarida bahsettigimiz bu
ilk ¢calismalardan sonra yakin dénemde Tiirk Kiitiiphaneciligi dergisinde yayinlanmis bir
makale olan Caliskan ve Can (2018) “Tiirkce Metinler Uzerine Yapilan Sayisal Uslup
Arastirmalarini Inceleyen ve Benim Adim Kirmizi Cevirilerinin Aslina Olan Sadakatini
Olgen Bir Calisma”da sayisal {islup analizi yonteminin tanitilmasi amaciyla geviri
eserlerin aslina ne kadar sadik oldugunu Olgmeye calisan bir uygulama ortaya
konulmustur. Uygulama kapsaminda Orhan Pamuk’un “Benim Adim Kirmizi” adli
romani ve ¢evirilerindeki lislup uyumu arastirilmis ve cevirilerde istatiksel olarak yazar
tislubuna sadik kalindig1 gozlemlenmistir. Ayrica Tiirkge metinlerde {islup analizinin
nasil uygulanabilecegi tartisilmis ve Tiirkce eserleri konu alan c¢alismalari derleyen
kapsamli bir kaynak taramasi yapilmastir.

Bilgi Yonetimi dergisinde yaymlanan Aktan (2018) “Biiyiik Veri: Uygulama
Alanlar, Analitigi ve Giivenlik Boyutu” isimli ¢alismada diinyadaki veri hacminin ve
cesitliliginin hizla artmasiyla ortaya ¢ikan “Biiylik Veri” kavrami ele alinmig, uygulama
alanlar1 ve sagladig1 avantajlar hakkinda literatiir incelemesi yapilmistir. Ayrica sundugu
avantajlara karsin kisisel bilgilerin mahremiyeti konusunda sorun teskil edebilecek
giivenlik agiklarina neden olabilecegine de dikkat ¢ekilmistir.

Yine ayni isimli dergide bir sonraki yi1l yayinlanan iki makale dikkat cekmektedir.
Bu makalelerden ilki olan Yildirim ve Ozdemirci (2019) “Kurumlarda Ortiik Bilginin
Yapay Zeka Destekli Tavsiye Sistemleri Araciligiyla Ortaya Cikarilmasi”nda giiniimiizde
kurumlarin rekabet¢i bir ortamda var olabilmeleri i¢in bilgiye olan ihtiyag¢larinin arttigina
dikkat ¢ekilmis ve kurumlarin basarisinin ortiik bilgilerin tespiti, ortaya ¢ikarilmasi ve bu
bilgilerden yararlanilmasiyla baglantili oldugu belirtilmistir. Yapay zeka destekli tavsiye

sistemlerinin kurum i¢indeki Ortiikk bilgileri ortaya ¢ikarma noktasinda yardimci
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olabilecegi, bu sayede kurum performanst ve kalitesinin artabilecegi ifade edilmistir.
Ayrica ¢alisma kapsaminda olusturulan “Profil Ogrenme Modeli”nin kurumlardaki 6rtiik
bilginin kesfedilmesindeki 6nemine deginilmistir.

Soz ettigimiz iki makaleden digeri ise Cibaroglu ve Yalgikaya (2019) “Belge ve
Arsiv Yonetimi Siireglerinde Biiyiik Veri Analitigi ve Yapay Zeka Uygulamalari”dir. Bu
calismada, yapay zeka ve biiyik veri kavramlarmmin bir¢ok alanda kullanilmaya
baslandig1 ve etkili oldugu, bu alanlardan birinin de belge ve arsiv yonetimi alani oldugu
ifade edilmektedir. Bu teknolojilerin kullanilmasiyla belge ve arsiv slireglerinin
otomatiklestirildigi ve hizlandigindan bahsedilmistir. Yapay zekd ve biliyik veri
teknolojilerinin belge ve arsiv yonetimi alaninda uygulanabilirligi konusunda bir¢ok
uluslararasi ¢aligmanin yapildigi ancak Tiirkiye’de bu alanda yapilan ¢aligmalarin azhigi
vurgulanmistir. Ayrica bahsedilen teknolojilerin belge ve arsiv yonetimi siireclerinde
nasil uygulanabilecegine dair degerlendirmelerde bulunulmustur.

Tiirk Kitiiphaneciligi dergisinde Cakmak ve Eroglu (2020) tarafindan kaleme
alinan “Sosyal Medyada Kullanic1 Etkilesimi ve Igerik Kategorizasyonu: Ankara’daki
Halk Kiitiphanelerinin Facebook Gonderilerinin Analizi” adli makalede, Ankara’daki
halk kiitiiphanelerinin Facebook platformunda yayinladiklar1 igerikler ve kullanict
etkilesimlerinden olusturulan bir veri seti iizerinde metin madenciligi algoritmalariyla
veri analizi yapilmistir. Yapilan analizler sonucunda halk kiitiiphanelerinin Facebook
sayfalarini aktif olarak kullandig1 ve genellikle ¢ocuklar ile ilk/ortadgretim diizeyindeki
kullanicilara yonelik etkinliklerin 6n planda oldugu belirlenmistir. Ancak koleksiyona
yonelik gonderi sayisinin daha az oldugu tespit edilmistir. Sonugta kiitiiphanelerin
etkilesim sayilarimi artirmak ve hedef kitlelere yonelik igerikler liretmek icin sosyal
medya stratejileri gelistirmeleri gerektigi onerilmektedir.

(Cakmak ve Tirnavali (2020) “Danisma Hizmetlerinin Degerlendirilmesi: Tiirkiye
Biiyiik Millet Meclisi Kiitiiphanesi Danisma Hizmetlerine Yonelik Bir Arastirma” isimli
makale Bilgi Diinyasi’nda yaymlanmistir. Calismada Tirkiye Biiylik Millet Meclisi
(TBMM) Kiitiiphanesi’nde sunulan danigma hizmetlerinin degerlendirilmesi ve
tyilestirilmesi amactyla kullanici talepleri ile bu taleplere verilen cevaplar kullanilarak bir
veri analizi ¢alismasi gergeklestirilmistir. Yapilan analiz sonucunda, kullanici taleplerinin
genellikle kitap tiirii bilgi kaynaklarina yonelik oldugu, taleplerin gogunun e-posta ile
yanitlandigr ve biliylik bir kisminin bir saat ig¢inde yanitlandigi tespit edilmistir.
Calismanin sonunda TBMM Kiitiiphanesi danisma hizmetlerinin etkinligini artirmak i¢in

tyilestirme Onerileri sunulmustur.
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Ankaral1 ve Kiilcii (2020) “RapidMiner ile Twitter Verilerinin Konu
Modellemesi” isimli ¢alismada Twitter’da kullanicilar tarafindan belirlenen kelimeleri
iceren tweet verileri elde edilerek, bu veriler {lizerinde metin ve veri madenciligi
teknikleriyle bir analiz ¢alismasi yapilmustir. Oncelikle tweetlerde sik kullanilan
kelimeler belirlenip kullanim sikliklarina gore kelime gruplarinin olusturuldugu
calismada daha sonra Latent Dirichlet Allocation (LDA) algoritmast kullanilarak
tweetlerin konu modellemesi yapilmistir.

Oztiirk (2021) tarafindan kaleme aliman “Arsivler ve Yapay Zeka” adli makalede,
bilgi teknolojilerindeki gelismelerin ve artan belge hacminin arsivlerin yonetimini
zorlastirdig1 vurgulanip yapay zeka uygulamalariyla bu yonetim sorunlarinin iistesinden
gelinebilecegi ifade edilmistir. Yapay zekanin arsivcilik alaninda 6rnek kullanimlar
sunulmus ve mesleki degisim ve gelismeler acisindan 6nemli bir rol oynayacagi
belirtilmistir.

Oztiirck ve Ozel (2021)’in Bilgi Diinyasi’'nda yazdin “Yapay Zekia ve
Kiitiiphaneler” isimli makalede, kiitiiphanelerin hizmet anlayisint ve kurum yapisini
degistirme potansiyeline sahip oldugu diisiiniilen yapay zekanin kiitiiphanelerdeki
kullanim1 hakkinda literatiir incelemesi gergeklestirilmistir. Ayrica Ankara’da bulunan
tiniversite kiitiiphanelerinde calisan kiitliphanecilerle bir anket caligmasi yapilmis ve
kiitliphanecilerin  yapay zekd teknolojisi ve uygulamalarina yonelik algilari,
farkindaliklar1 ve beklentileri incelenmistir. Anket sonuglart yorumlanarak farkindaligin
olusmasi i¢in bazi 6nerilerde bulunulmustur.

Bilgi ve Belge Arastirmalar1 dergisinde Kaya (2021) tarafindan “Bir Arastirma
Kaynagi Olarak Arsivlenen Sosyal Medya Verilerinin Kullanimi” isimli bir makale
yayinlanmis ve makalede yeni bir veri kaynagi tiirii olarak ifade edilmeye baglanan sosyal
medya verileri ve kullanim alanlar1 {izerine odaklanilmistir. Bilgi ve belge yonetimi
alaninda da fark edilmeye baglanan bu yeni veri kaynagi tiiriiyle ilgili literatiir arastirmasi
gerceklestirilmis ve kullanim alanlar1 hakkinda degerlendirmeler yapilmstir.

Bilgi Yonetimi dergisinde Efe (2022) tarafindan kaleme aliman “Yargisal ve
Hukuki Siireclerde Yapay Zeka Kullanan Araglar Uzerine Bir Arastirma” adli makalede,
hukuk alaninda yapay zeka temelli uygulamalarin kullanilmaya ve stirecleri degistirmeye
basladig: ifade edilerek kullanim 6rnekleri verilmistir. Ayrica alanda yapay zeka tabanli
yonetim bilisim sistemlerinin  kullanim1  ve gelecekteki beklentiler hakkinda

degerlendirmelerde bulunulmustur.
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Ayni dergide sosyal medya platformlarinin sahip oldugu biiyiik veriyi nasil elde
ettikleri ve hangi amaglarla kullandiklar1 konusunda yapilmis ¢alismalarin incelendigi
Eker (2022) “Sosyal Aglar Biiyiik Veriden Nasil Yararlanir: Facebook ve Twitter”’da
bahsedilen platformlarin biiyilik veri sayesinde kullanim amaglar1 siralanmustir.

Bilgi ve Belge Yonetimi alaninda yayinlanmis makalelerin ardindan, Tiirkiye’de
Bilgi ve Belge Yonetimi boliimlerinde veri madenciligi ve makine 6grenmesi konularinda
yapilmis 8 adet lisansiistii ¢alismay1 ele alacagiz. Bunlardan 2 tanesi yiiksek lisans, 6
tanesi doktora seviyesinde kaleme alinmis tez ¢alismalaridir.

Istanbul Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Bilgi ve Belge Yonetimi’nde
“Kiitiphane ve Bilgi Bilimi Calismalarinda Dénemsel Konu Analizi” isimli doktora tezi
2016 yilinda Binici tarafindan kaleme alinmistir. Calismada kiitiiphane ve bilgi bilimi
alaninda kaleme alinmis bilimsel yayimnlarin baslik, 6z ve anahtar kelimelerinden
olusturulan veri seti lizerinde metin madenciligi, kelime birlikteligi ve ag analizi
tekniklerinin kullanildig1 bir analiz ¢alismasi yapilmistir. Calismanin amact bahsedilen
alanlardaki yaymlarin temalarinin belirlenmesi ve donemsel olarak 6n plana ¢ikan
konularin tespit edilmesidir. Analiz sonucunun daha anlasilabilir olmas1 amaciyla yayin
temalart ve donemlik konu yoOnelimleri metin gorsellestirme araglar1 kullanilarak
gosterilmistir. Caligmanin sonucunda, kiitiiphane ve bilgi bilimindeki tematik yapinin 12
ana konu ve bunlarin alt konularini kapsayacak igerikte oldugu gézlemlenmistir.

Ele alacagimiz ikinci doktora calismasi 2017 yilinda Hacettepe Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii Bilgi ve Belge Yonetimi’nde Taskin tarafindan hazirlanan
“Igerik Tabanli Atif Analizi Modeli Tasarimi: Tiirke Atiflar Igin  Metin
Kategorizasyonuna Dayali Bir Uygulama” isimli tezdir. Atif analizini konu alan
calismada, Tiirk¢e atiflara yonelik icerik tabanli bir analiz modeli tasarlanmistir.
Arastirmada kiitiiphanecilik ve bilgi bilim alaninda yayinlanmis makalelerin iist veri,
kaynak¢a ve tam metinleri toplanarak bir veri seti meydana getirilmistir. Makalelere
verilen atiflar dort taksonomik kategoride gruplanmis ve her kategori de kendi igerisinde
alt kategorilere ayrilmistir. Daha sonra her bir atif kategorisi icin siniflandirma
algoritmalariyla gergeklestirilen smiflandirmanin = basarilar1  degerlendirilmis ve
calismanin sonunda atiflarin nasil degerlendirilmesi gerektigini ortaya koyan igerik
tabanl bir atif analizi modeli olusturulmustur.

“Kurumsal Belgelere (Metin Verilerine) Metin Madenciligi Teknigi ile Erisimin
Degerlendirilmesi: Tiirk Ozel Sektoriine Yénelik Bir inceleme” isimli Hamde (2018)

tarafindan Istanbul Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Bilgi ve Belge Yonetimi’nde
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kaleme alinan doktora tezinde, kurumlarin bilgi yonetim sistemlerinde gergeklestirilen
metin madenciligi uygulamalar1 hakkinda genel bir gerceve ¢izilmis ve kurumlarda bu
uygulamalarin kullanildig1 sistemler belirlenmistir. Metin madenciligi uygulamalari
sayesinde sirketlerin rakipleri hakkindaki bilgileri otomatik bir sekilde elde etmesinin
karar verme ve rekabet etme konusunda yardimci olacagi ifade edilmistir. Ayrica
kurumsal belge yonetim sistemlerinde metin madenciligi uygulamalar1 hakkinda bilgi
edinmek amaciyla Tiirkiye’de 6zel sektdrde calisan bir grup iizerinde anket caligmasi
gerceklestirilmis ve sonuglar degerlendirilmistir. Sonugta, metin madenciligi sayesinde
Ozel sektordeki sirketlerin performanslarini nasil artiracagina ve belgelere erisimin nasil
gelistirilebilecegine yonelik tespit ve degerlendirmelerde bulunulmustur.

Celik (2021)’in Hacettepe Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Bilgi ve Belge
Yénetimi’nde hazirladigr “Tiirkce Akademik Yayinlar icin Yapisal Oz Cikarim Sistemi”
isimli doktora tezinde, makale 6zetlerinin, makale metinlerinin yapisal igerigini kapsamli
bicimde icermedigi tespitinden hareketle, arastirmaci/okurun aradigi makaleleri
bulmasina yardimci olabilmenin yollar1 arastirilmistir. Bu kapsamda, bilimsel makale
0zlerinin metin madenciliginin alt alanlarindan biri olan metin 6zetleme teknikleriyle
yapisal 6zlerini ¢ikarabilecek bir 6zetleme sistemi gelistirilmistir. Tiirkee kiitiiphanecilik
ve bilgi bilim literatiirlinde yayinlanan makalelerden olusan veri seti ilizerinde yapilan
denemeler sonucunda otomatik 6zetleme sistemiyle meydana getirilmis 6zetlerin klasik
Ozetlere gore daha basarili oldugu goézlemlenmistir. Gelistirilen 6zetleme sisteminin
sadece yukarida bahsedilen veri seti tlizerinde degil, diger makale arastirmalarinda da
kullanilabilecegi ifade edilmistir.

Ankara Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Bilgi ve Belge Y&netimi’nde
Dogan (2022) tarafindan kaleme alinan “Bilgi Merkezi ve Hizmetlerinde Veri
Madenciliginin Kullanilabilirligi: Universite Kiitiiphaneleri Ornegi” isimli doktora tezi,
tiniversite kiitiiphane sistemlerinde tutulan kullanici verilerinin veri madenciligi
teknikleri araciligiyla analiz edilmesi ve sonuglarin kiitiiphane hizmetleri ve islemlerinin
tyilestirilmesinde kullaniminin incelenmesini amaglamaktadir. Veri toplama agsamasiyla
ilgili yapilan ilk caligmalar neticesinde, iiniversite kiitiiphane sistemlerinde tutulan
verilerin ileride yapilabilecek veri madenciligi ¢alismalart i¢in uygun olmadigi tespit
edilmistir. Bunun {zerine hipotetik veri iiretme islemleriyle, iiniversite kiitiiphane
kullanicilarinin davraniglarint simiile edecek bir yonteme basvurulmus ve kullanici

verileri rastgele olacak sekilde iiretilmistir. Uretilen bu veri seti iizerinde uygulanan veri
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madenciligi teknikleriyle kiitliphane islem ve hizmetlerinin iyilestirilmesi i¢in karar
destek siire¢lerinde kullanilabilecek sonuclar ve bir model elde edilmistir.

Ele alacagimiz son doktora bu yi1l Ankara Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii
Bilgi ve Belge YoOnetimi’nde Kurt (2023) tarafindan hazirlanan “Bilgi Yonetiminde Veri
ve Metin Madenciligi: Bir Dijital Igerik Analizi Uygulamasi” adli ¢aligmadir. Kripto
paralar ve blokzincir hakkinda dijital igerikler iireten bir platformun sitesinden elde edilen
verilerin islenmesini konu alan c¢alismada veri ve metin madenciligi teknikleri
kullanilarak iki farkli analiz gergeklestirilmistir. Birinci analizde, platformun iirettigi
iceriklerin okunma sayilarini etkileyen hususlar, ikinci analizde ise okunma sayilar1 ve
dijital icerik platformunun gelirleri arasinda nasil bir iligki oldugu tespit edilmeye
calisilmigtir. Her iki analizin sonucunda da uygulanan veri ve metin madenciligi
tekniklerinin basarilar1 istatiksel olarak degerlendirilmis ve sonuclarin istatistik
bakimindan gecerli oldugu ifade edilmistir. Ayrica ¢alismada, bilgi ve belge yonetimi
alaninda veri madenciligi siirecinin basindan sonuna kadar uygulandigi bir 6rnek
uygulama sunuldugu belirtilmistir.

Tiirkiye’de Bilgi ve Belge Yonetimi Boliimii altinda veri madenciligi ve makine
O0grenmesi alaninda yiiksek lisans diizeyinde iki ¢alismay1 ele alacagiz. Bunlardan ilki
Istanbul Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Bilgi ve Belge Yonetimi’nde Akcay
(2014) tarafindan hazirlanmig “Bilgi ve Belge Yonetiminde Veri Madenciligi” isimli
yiiksek lisans tezidir. Caligmada 6ncelikle veri madenciligi kavram, yontem ve teknikleri
hakkinda temel teorik bilgi verildikten sonra tiim alanlarda kullanilmaya baglayan veri
madenciliginin bilgi ve belge yonetimi alaninda edinecegi yer, 6nemi ve kullanim
alanlarindan bahsedilmistir.

Ele alacagimiz ikinci yiiksek lisans tezi ise Dogan (2015) tarafindan Ankara
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Bilgi ve Belge Yonetimi Boliimii’nde hazirlanan
“Biiyiik Verinin Universite Kiitiiphaneleri A¢isindan Onemi ve Kiitiiphane Hizmetlerinde
Kullanimi: Ankara Universitesi Kiitiiphaneleri Ornegi” adli ¢alismadir. Tezde, birgok
alanda donilisiime neden olan biiylik verinin kiitiiphanelerde saglayacagi doniisiim,
dermelerinin iginde biiyilk miktarda verinin bulunmasi ile kiitliphane islem ve
hizmetlerinin gelistirilmesi i¢in kullanilabilirligi olmak iizere iki baslikta incelenmistir.
Aragtirma kapsaminda biiyiik veriye yonelik farkindalig: tespit etmek amaciyla bilgi ve
belge yonetimi mezunu olan kiitiiphane calisanlari ile iki anketten olusan bir ¢alisma
yapilmistir. ik olarak yapilan anketle biiyiik veri kavrami hakkindaki farkindalik tespit

edilmis, sonrasinda kiitiiphanecilere biiylik veri hakkinda bir sunum yapilmstir.
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Sunumdan sonra katilimcilara tekrar anket sorulari yoneltilerek bu kavram hakkinda
farkindaligin olusup olugsmadigi bulunmaya calisilmistir. Anket sonucunda katilimcilarin
kavram hakkindaki farkindaliginda anlamli bir artis gézlenmistir.

10-11 Ekim 2019 tarihleri arasinda “Endiistri 4.0 Siirecinde Bilgi Yonetimi ve
Bilgi Giivenligi: eBelge-eArsiv-eDevlet-Bulut Biligim-Biiyiik Veri-Yapay Zekda” temali
gerceklestirilen 4. e-BEYAS sempozyumunda daha onceki sempozyumlara oranla ¢ok
daha fazla sayida “Biiyiik Veri” ve “Yapay Zeka” konulu bildiri sunulmustur. Bu durum
da alanimizda yeni teknolojilerin kullanilmasinin kaginilmaz bir gereksinim olmaya

basladigini gostermektedir.

EBYS ve yapay zekd algoritmalarinin kullanimindan bahseden bildiriler
arasindan iki tanesi 6n plana ¢ikmaktadir. Bildirilerden ilki (Simsek ve digerleri, 2019),
Cumhurbagkanlig1 Bilgi ve Belge Yonetimi Daire Bagkanliginda, EBYS {izerindeki
verilerden faydalanarak ve kural tabanli algoritmalart kullanilarak yapilan bir ¢alisma
hakkindadir. Kurumsal uygulamalar igerisinde en ¢ok kullanilanlardan birisi olan EBYS
uygulamasi i¢inde olusturulan bir belgenin iist verisi ve igerigi, yapay zeka
algoritmalariyla egitilmis ve bu egitim sonucuna gore standart dosya plani (SDP) tahmini
yapilmis veya diger bazi alanlar tahmin edilmeye calisilmistir. Boylece hem kullanici
kaynakli hatalarin en aza indirgenmesi hem de bilgiye erisim sathasinda standart dosya
planlarindan maksimum seviyede yararlanilmasi saglanmis olmaktadir. Bu sayede,
bilginin yonetilebilmesiyle kurumsal faaliyetlerde gelecege dair Ongoriiler elde
edilebilecegi, kurum ve kuruluslarin bu ongoériileri kullanarak tespit ve degerlendirme
imkanina sahip olacagi i¢in kurumsal hedeflerine (Y1llik ve Stratejik Planlar ve Kalkinma

Planlar1 vb.) dair basar1 oraninin yiikselecegi belirtilmistir.

Bir diger bildiride (Binici, 2019) ise makine 6grenmesi algoritmalariyla belgelere
standart dosya planlarinin otomatik olarak atanmasi lizerine bir ¢alisma yapilmistir. Bu
calismada, oOncelikle belli sayida belgeyi iceren bir veri seti olusturulmus ve bu veri
setinden her konudan orantili olmak kosuluyla rastgele yontemlerle belgelerin {igte biri
(1/3) smiflandirmak i¢in se¢ilmistir. Siniflandirilmak {izere se¢ilen belgeler tizerinde, son
zamanlarda popiiler olan ve yogun bi¢imde kullanilmaya baslanan “Destek Vektor
Makinesi (Support Vector Machine-SVM)” algoritmas1 c¢alistirilmistir. Calisma
sonucunda manuel olarak yapilan siniflama ile otomatik olarak yapilan ¢ikarimin isabet
orant %87.72 olarak bulunmustur. Bir diger ifadeyle, belgelerin %87.72’si makine

O0grenmesi algoritmasiyla dogru olarak siniflandirilmistir.
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1.7. Kaynaklar

Arastirma ve tez yazim agamalarinda matbu ve elektronik birgok farkli kaynaktan
calisma boyunca yararlanilmistir. Tezin teorik altyapisini teskil eden baslica kaynaklarin
daha ¢ok acik veri tabanlar1, alanda dne ¢ikmus Ingilizce temel Kitap ve makaleler oldugu
dile getirilebilir. Caligmamizin temel ilgisi baglaminda iilkemizde ve kendi dilimizde
yazilmis ¢ok fazla kaynak bulunmamaktadir. Bu baglamda, kullanilan elektronik

kaynaklar asagida siralanmustir.

DergiPark

Directory of Open Access Journals (DOAJ)
Ebrary

EBSCOHost

Emerald

Google Scholar

IEEE Xplore

Journal Storage (JStor)

Library, Information Science & Technology Abstracts (LISTA)
ProQuest

Sage Journals Online

Science Direct

Scopus

Springer Link

Taylor & Francis

ULAKBIM - Miihendislik ve Temel Bilimler Veri Tabani
ULAKBIM - Sosyal Bilimler Veri Tabani
ULAKBIM - TR Dizin

Web of Science

Wiley Online Library

YOK Tez Katalogu

(Calismada arama motorlarinda yaygin olarak kullanilan anahtar kelimeler asagida

verilmistir.
Data mining Veri madenciligi
Text mining Metin madenciligi
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Machine learning Makine 6grenmesi
Records management Belge yonetimi
Electronic records management Elektronik belge yonetimi

Electronic records management systems  Elektronik belge yonetim sistemleri

Metadata management Ust veri ydnetimi

Crisp-dm Crisp-dm

Classification algorithms Siniflandirma algoritmalari
Clustering algorithms Kiimeleme algoritmalari
Association rule analysis Birliktelik kural1 analizi
Evaluation metrics Degerlendirme metrikleri/6lgiitleri
Data visualization Veri gorsellestirme

Acrtificial intelligence Yapay zeka

Open data Agik veri

Tez yazimmda Marmara Universitesi Tiirkiyat Aragtirmalar1 Enstitiisiiniin “Tez
Yazim Kilavuzu”na miiracaat edilmistir.! Bununla birlikte tez yaziminda EndNote

referans yonetimi programi kullanilmistir.

! Marmara  Universitesi ~ Tiirkiyat  Aragtirmalari  Enstitiisi  Tez ~ Yazim  Kilavuzu’na
https://turkiyat.marmara.edu.tr/dosya/tae/ogrenci/2022%20Tez%20Y az%C4%B1m%20K%C4%B1lavuzu.pdf
adresinden erigilmistir.
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IKINCi BOLUM

2. VERI MADENCILiGi VE MAKINE OGRENMESI

Veri bilimi alaninda ¢alisanlarin pek ¢ok kez duydugu kliselerden biri de Russell
L. Ackoff'un meshur bilgi piramidinden (The Knowledge Pyramide) ilhamla
olusturulmus “From Data to Wisdom” yani “Veriden Bilgelige” sloganidir (Ackoff,
1989). Her ne kadar “anlayis (understanding)” ile birlikte Ackoff’un makalesindeki
versiyonuyla piramit bes dilimden olussa da ardindan gelenler “anlayis”1 gz ardi etmis
ve asagidan yukariya sirasiyla su kavramlari icerecek sekilde piramidi yorumlamstir:
veri, enformasyon, bilgi ve bilgelik. Piramidin en altinda yer alan veriden en {istiinde yer
alan bilgelige yolculuk aslinda veri biliminin temel amaci olarak degerlendirilebilir.
Calismamizin da veri bilimi bashig: altinda yer aldigini diistindiigiimiizde s6z konusu
piramitteki kavramlari ele almak ve bunlarin birbiriyle iligkisini gostermek, sunacagimiz
modelin altinda yatan teorik zemini ve temel dinamikleri géstermesi bakimindan yerinde

olacaktir.
Veri

Piramidin en alt basamaginda yer alan “veri” (data) kavramimnin karsiladigi
nesneler diisiiniildiigiinde, s6z konusu kavrami tanimlamanin ne kadar gii¢c oldugu
ortadadir. Veri bilimi 6zelinde de bircok farkli sekilde tanimlanan terimle ilgili
taramamizi bu konuda olduk¢a kapsamli bir makale ortaya koymus olan Rowley (2007)
tizerinden gerceklestirecegiz. Genel itibariyla veriler nesnelerin, olaylarin ve ¢evrelerinin
Ozelliklerini temsil eden sembollerdir. Ackoff’un benzetmesine basvuracak olursak bu
veriler metal cevherleri gibi, ise yarar bigimde islenmedikge hi¢bir deger tasimazlar. Bu
yiizden veri ile enformasyon arasindaki iliski yapisal degil, islevseldir. Yani tipki bir
maden gibi veri de islendiginde ve enformasyona doniistiiglinde miktar olarak azalsa da
deger bakimindan artmaktadir (Ackoff, 1989). Bu durumun piramidin zemininden

zirvesine ¢ikarken s6z konusu olan her asama icin gegerli oldugu sdylenebilir.

Rowley so6ziinii ettigimiz makalesinde veriyi tanimlamaya c¢alisan birgok 6rnek
sunar. “Bir baglami olmadigt ve yorumlanmadigr miiddetce veri bir anlama sahip
degildir.”, “Veriler, organize edilmemis ve islenmemis olan ve belirli bir anlam ifade

etmeyen ayrik, nesnel gergekler veya gozlemlerdir.” ya da “Veri ogelerin, seylerin,
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olaylarin, faaliyetlerin ve islemlerin temel ve kayitly bir agiklamasidir.” gibi veriyi
tanimlama girisimlerine yonelik Rowley’nin tespiti kayda degerdir. Tiim bu agiklamalar
sagirtict bir bigimde verinin yoksun oldugu seylerle ilgilidir; 6rnegin, veriler anlam veya
degerden yoksundur, diizenlenmemis ve islenmemistir. Dolayisiyla bizzat veriyi
tanimlamak yerine enformasyonda olup veride olmayan 6zellikleri siralayarak bir tanim

yapmaya calisirlar (Rowley, 2007).
Enformasyon

Verinin tanimlanmasinda enformasyona bagli olarak agiklamada bulunma
girisiminin kag¢milmaz bir sonucu, enformasyonun da daima veriyle iliski olarak
tanimlanmasidir. Bu tanimlara 6rnek olarak Rowley (2007) sunlari siralar: “Enformasyon
bicimlendirilmis veridir ve gercekligin temsili olarak tanmimlanabilir.”, “Enformasyon, bir
konunun anlasilmasina deger katan veridir.”, “Enformasyon, alict i¢in anlam ve degere
sahip olacak sekilde diizenlenmis verilerdir.” ve “Enformasyon, bir ama¢ dogrultusunda

islenen veridir.”

Dikkat edilecek olursa tiim bu agiklamalar enformasyonu bir veri olarak tanimlar
ve ona cesitli 6zellikler atfeder. “Anlamli”, “bir amaci olan”, “bir baglami olan” veriler,
enformasyon 0zelligi kazanmis olur. Sonug olarak hem bilgi sistemleri ders kitaplarinda
hem de bilgi yonetimi literatiiriinde enformasyon, veri olarak tanimlanir ve “organize”
veya “yapilandirilmis” veri olarak degerlendirilir. Enformasyon varligini belirli bir amag
ya da baglamla verinin iliskilendirilmesine bor¢ludur ve boylece anlamli, degerli, faydali
ve alakali hale gelir (Rowley, 2007).

Bilgi

Veri ve enformasyonun tanimlanmalarinda ve ayrica piramit hiyerarsisindeki
iligki bi¢iminde gordiiglimiiz unsurlar bilginin tanimlanmasinda da s6z konusudur. Tarih
boyunca bir¢ok farkli disiplinden ¢ok sayida ismin iizerinde tartisti1 “bilgi” kavraminin
tanimlanmasi ve anlagilmasi oldukca zor bir terim oldugu konusunda bir fikir birliginden
s0z edilebilir. Bu baglamda Rowley’nin sundugu 6rneklerden konumuzla dogrudan ilgili
olan birkagini inceleyebiliriz. Ornegin ilk olarak “Bilgi, karar almaya yardimci olmak
icin kullanilabilecek degerli bir varlik elde etmek i¢in uzman gériisii, becerileri ve
deneyiminin eklendigi veri ve enformasyonun bir birlesimidir.” tanimina bakacak olursak
bilginin, veri ve enformasyona “cklenen” baska nitelikler ile agiklanmaya ¢alisildigini

goruriz.
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Fakat “Bilgi, verilerden ¢ikarilan enformasyon iizerine inga edilir. Veri nesnelerin
bir ozelligiyken, bilgi, onlari belirli bir sekilde is gérmeye uygun hale getiren insanin bir
ozelligidir.” taniminda enformasyonun “doniistiiriilmesine” odaklanilmaktadir. Benzer
sekilde “Bilgi, mevcut bir soruna veya faaliyete uygulandiklar: sekliyle anlayis, deneyim,
birikmis ogrenme ve uzmanlig aktarmak igin diizenlenmis ve islenmis veri ve/veya
enformasyonlardir.”” taniminda da veri ve enformasyonun “diizenlenmesi” ve
“islenmesi’ne dikkat ¢cekilmektedir. Sonug olarak bu tanimlar1 6zetlersek her ne kadar iki
farkl1 yaklasim bi¢imi 6ne ¢iksa da bilgi; enformasyon, anlayis, yetenek, deneyim, beceri

ve degerlerin bir karisimi olarak ifade edilebilir.
Bilgelik

Insanlik tarihi kadar eski olan “bilgelik” kavrami ve ona ydnelik arayisa iliskin
aciklamalar1 bir kenara birakip bilgi yonetimi baglaminda bu terimi ele alanlara goz
atacak olursak su ana kadar degerlendirdigimiz piramidin diger kavramlarina nispetle
lizerine daha az disiiniilmiis oldugunu gorebiliriz. Burada bilgi yonetimi literatiiriinde
One ¢ikan tanmimlardan biri olarak Awad ve Ghaziri’nin “Bilgelik, vizyon dngériisii ve
ufkun dtesini gorme yetenegi ile soyutlamanin en yiiksek seviyesidir” ifadesini anabiliriz.
Bununla birlikte piramitteki diger unsurlarla iligkisi bakimindan “entegre bilgi”, “deger

katilmis bilgi” olarak degerlendirilen bilgelik esasen “neden”in bilgisidir, denebilir.
Veri Madenciligi

Disiplinler aras1 bir ¢alisma alani olan “veri madenciligi” kavrami birgok farkl

sekilde tanimlanmaktadir:

Veriden bilgi kesfi (Knowledge discovery from data (KDD)) olarak da
isimlendirilen veri madenciligi, biiylik miktardaki veri yiginlart i¢erisinden sakli, ilging
oOrtintiileri bulma ve bilgi ¢ikarma islemi olarak tanimlanabilir (Han ve digerleri, 2011, s.
8). Kelleher ve Tierney (2019, s.11-15)’a gore veri madenciligi, hacimli veri
kiimelerinden kolayca saptanamayacak faydali oriintiiler ¢ikarma siirecidir ve genel
olarak yapilandirilmis (yapisal) verinin analiziyle ilgilenmektedir. Kantardzic (2019,
s.2)’e gore veri madenciligi, biliylik hacimli verilerde yeni, degerli ve 6nemli bilgilerin
aranmasini saglayan dongiisel (recursive) bir siirectir. Bir baska tanimda ise verilerden
daha dnceden bilinmeyen, potansiyel olarak anlamli ve yararli bilgilerin otomatik veya
genellikle yar1 otomatik islemlerle ¢ikarilmasi seklinde ifade edilmektedir (Witten, Frank
ve Hall, 2011).
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Tanimlar bu sekilde ¢ogaltmak miimkiindiir. Tanimlar incelediginde su ortak
noktalar goze carpmaktadir; biliylik miktarda veri olmasi, veri igerisinde daha 6nceden
fark edilmemis ortintiiler ile davranis kaliplar1 olmasi ve potansiyel olarak anlamli ve
fayda saglayabilecek bilgi(ler) ¢ikarma siireci. Bu ortak noktalar gz oniine alindiginda
veri madenciligi, biiylik hacimli veri yiginlarindan daha 6nceden kesfedilmemis sakl

oOrtintiileri bulma ve faydali bilgi(ler) ¢ikarma islemi olarak tanimlanabilir.
2.1.  VERI MADENCILIGI
2.1.1. Veri Madenciligi Kavramm ve Tarihsel Gelisimi

Veri biliminin 6nemli alt dallarindan biri olan veri madenciliginin mevcut duruma
gelene dek gegirdigi gelisim ve doniisiimlerden kisaca s6z etmek yerinde olacaktir. Veri
madenciliginin tarihsel gelisim siirecindeki kayda deger asamalar1 ve doniim noktalarini
tespit ederek baslayabiliriz. S6z konusu baglamda bu gelisimi dort ayri donem ve baglik

altinda incelemek mumkiindr.

[k olarak 20. yiizyilin baslarindan itibaren istatistik biliminin miistakil bir hale
gelerek gelistirdigi atilimi, veri madenciliginin koékenleri olarak belirleyebiliriz. Bu
yillardan itibaren istatistik¢iler daha sonra veri madenciliginde tahmine dayali modelleme
halini alacak olan uygulamalarin ilk o6rneklerini vermistir. S6z konusu caligsmalar
esnasinda toplanan verilerin, anlamli bilgiler ¢ikarmak i¢in ¢ok 6nemli bir kaynak
oldugunun kesfedilmesiyle birlikte bu verilere dayali tahminler yapmak i¢in tekniklerin
gelisiminin 6nli agilmistir. Bununla birlikte, yilizyilin ortalarinda bilgisayarlarin tarih
sahnesine c¢ikmasiyla biiylik boyutlardaki veriyi islevsel bir sekilde depolamak ve
kullanmak i¢in gerekli altyapiy1 saglayan veritabani yonetim sistemlerinin ortaya ¢ikmasi

da bir bagka 6nemli tarihsel doniim noktasi olarak ifade edilebilir (Han ve digerleri, 2011).

Soziinli etmis oldugumuz bu baglangi¢ noktalarindan sonra “veri madenciligi”
terimi ilk olarak 1960’larda biiyiik veri yiginlarindaki temel ortintiileri kesfetme siirecini
tanimlamak i¢in kullamlds. Tlgili tarihsel aralikta arastirmacilar, veri madenciliginin asli
unsurlarindan biri olan makine égrenimi icin algoritmalar gelistirmeye basladilar. Ornek
vermek gerekirse 1986 yilinda Ross Quinlan tarafindan gelistirilen ID3 algoritmasi, veri
madenciliginde halen popiiler bir yontem olan karar agaclar icin ilk ve en etkili
algoritmalardan biriydi (Quinlan, 1986). Bununla birlikte 1990’lara gelene dek veri
madenciliginin gelisim siirecini etkileyen temel birka¢ gelismeyi siralayacak olursak

iligkisel veritabant modeli ve sistemlerinin ortaya ¢ikmasi, bu gelismeye paralel olarak

22



veritaban1 sorgulama dillerinin iiretilmesi ve c¢evrimigi hareket isleme (OLTP)

teknolojisinin kullanilmaya baslamasini anabiliriz (Han ve digerleri, 2011).

Yukarida kisaca dile getirdigimiz veri madenciliginin ilk temelleri ve
belirlenisinden sonra alandaki esas gelismelerin yasandigi 1990'lardan sonraki siireg, hizli
bir biiylime ve olgunlagma donemi olarak goriilebilir. Dijital verilerin kullanilabilirliginin
artmasi ile depolama ve igleme hususundaki gelismeler, daha karmagik ve ileri diizeyde
veri madenciligi tekniklerinin gelistirilmesini bir zorunluluk haline getirmistir. Ornegin
alanda bir devrim niteligi tasiyan kesiflerden biri olarak 1994 yilinda Rakesh Agrawal ve
Ramakrishnan Srikant tarafindan gelistirilen Apriori algoritmasini sdyleyebiliriz
(Agrawal ve Srikant, 1994). Veri madenciligi uygulamalarinin pek ¢ok alaninda temel bir
gorev olan birliktelik kural ¢ikarimi probleminin ¢6ziimii i¢in verimli bir yéntem
gelistirmislerdir. Bir¢ok gelismenin yasandigi bu atilim doneminden 6nemli birkag temel
kesfi siralayacak olursak biiyiik veri (big data) kavraminin ortaya ¢ikmasi ve konusulup
tizerine disiiniilen temel bir ilgi odagina doniismeye baslamasi ve buna paralel olarak
iligkisel veri tabanlarinin biiylik veriyi ele almadaki kisithiliklar1 sebebiyle iliskisel
olmayan (NoSQL) veri tabanlarinin ortaya ¢ikmasi dile getirilebilir (Kelleher ve Tierney,
2019).

2010’lardan giliniimiize gelene kadarki tarihsel siirecte teknolojinin her alaninda
daha once benzeri goriilmemis bir gelisime taniklik edilmistir. Veri madenciligi alan1 da
s6z konusu donemi Onemli Ol¢iide belirleyen biiylik veri ve derin 6grenmenin
yiikselisinden etkilenmistir (LeCun ve digerleri, 2015). Bu aralikta yasanan gelismeleri
kusatic1 bir sekilde siralayabilmek olasi degildir. Fakat birka¢c madde halinde one
cikarilacak noktalar1 anacak olursak Hadoop ve Spark gibi dagitilmis bilgi islem
cergevelerinin gelistirilmesinin biiylik 6lgekli veri kiimelerinin islenmesini saglamasi,
sinir aglarindaki gelismeler, bu veri kiimelerindeki karmasik kaliplar1 kesfedebilen derin
ogrenme tekniklerinin gelistirilmesinden s6z etmek miimkiindiir (Dean ve Ghemawat,
2008). Bunlarla birlikte dikkat ¢ekilmesi gereken belki de en 6nemli husus yapay zeka ve
dogal dil isleme alaninda yasanan ¢igir agict gelismelerin veri bilimi alanindaki biitiin alt
dallar1 radikal bir sekilde etkileyip doniistiirmiis olmasidir. Bu baglamda sadece belirli ve
0zel bir veri kiimesi iizerinde 6grenme yapilmayip agik erisimdeki tiim verileri kendine
veri kaynagi olarak alabilen yapay zeka uygulamalarinin ve 6nceden egitilmis farkl dil
modellerinin ortaya g¢ikmasi, veri madenciliginin geleneksel calisma modelleri ve

yaklasim tekniklerini degistirmeye ve doniistiirmeye baglamistir.
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Sonug olarak veri madenciligi alani, istatistik ve veri taban1 yonetimindeki tarihsel
koklerinden veri biliminin vazgegilmez bir pargasi olarak bugiinkii durumuna dek gegen
zaman aralifinda kayda deger bicimde degismis ve gelismistir. Burada kisaca sunmaya
calistigimiz tarihsel perspektif, ele aldigimiz alani sekillendiren etmenler hakkinda bize

bir bakis agis1 saglayacaktir.
2.1.1.1. Veri Ambarlari ve Cevrimici Analitik Isleme

Veri ambarlari, karar destek sistemlerine yardimci olmasi amaciyla olusturulmus
konu odakli, entegre, zamana bagl ve gecici olmayan veri koleksiyonu (deposu) olarak
tanimlanmaktadir (Han ve digerleri, 2011). Veri ambarlar1 ve operasyonel veri tabanlart,
veri madenciligi tekniklerinin kullanimi agisindan bazi farkliliklar géstermektedir. Bu
sistemler arasinda farkli islevler ve farkli veri tiirleri bulundugundan, veri ambarlarini

operasyonel veri tabanlarindan ayri olarak ele almak gerekmektedir.

Veri ambarlari, bilinyesinde bulundurdugu verileri birlestirmekte ve
genellestirmektedir. Veri ambarlar1 olusturulurken veri temizleme, veri entegrasyonu ve
veri doniigiimii islemleri yapilmaktadir. Bu islemler ayni zamanda veri madenciligi
teknikleri i¢cin 6nemli 6n islem adimlar olarak goriilebilir. Ayrica veri ambarlari, veri
madencilii ve veri genellemesine fayda saglayan ¢ok boyutlu verilerin analizi igin
cevrimi¢i analitik igsleme araglarini da biinyesinde barindirmaktadir. Bu nedenle veri
ambarlari, veri analizi ve ¢evrimici analitik isleme i¢in daha 6nemli bir duruma gelmekte
ve veri madenciligi i¢in de bir¢ok fayda saglamaktadir. Sonug olarak veri ambarlari, elde

bulunan veri icerisinden bilgi kesfi siirecinde 6nemli bir adim olusturmaktadir.
2.1.1.2. Veri Kiipii Teknolojisi

Veri ambar sistemleri, yukarida da belirtildigi gibi ¢cok boyutlu verilerin analizi
i¢cin ¢evrimigi analitik isleme (OLAP) araclar1 sunmaktadir. Cevrimigi analitik araglari,
Ozet veriye hizli ve etkili erigsim saglamak i¢in veri kiipli konsepti ve ¢ok boyutlu bir veri
modeli getirmektedir. Veri kiipii kavrami baslangigta ¢evrimigi analitik isleme (OLAP)
icin tasarlanmis olmasma ragmen veri madenciligi i¢in de fayda saglamakta ve aktif

olarak kullanilmaktadir.

Cok boyutlu veri madenciligi, bilgi kesfetme teknikleri ile ¢evrimici hareket
isleme tabanli veri analizini birlestiren bir veri madenciligi yaklagimidir. Bu kavram ayni
zamanda cevrimici analitik madencilik (OLAM) olarak da bilinmektedir. Cevrimigi

analitik madencilik (OLAM) ¢ok boyutlu uzayda verileri inceleyerek ilging Oriintiileri
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kesfetmeye calismaktadir. Bu da herhangi bir boyutta verinin daha alt kii¢lik kiimelerine

odaklanma imkani1 vermektedir.

2.1.1.3. Stk Goriilen Oriintiilerin ~ Tespiti, Birliktelik Analizi ve

Korelasyonlar

Cok biiyiik miktarda veri arasindan sik goriilen oriintiilerin, ortak noktalarin ve
korelasyon iligkilerinin kesfedilmesi pazarlama, karar analizi, isletme yOnetimi gibi
birgok alanda fayda saglamaktadir. Sik sik birlikte ve/veya sirayla satin alinan tiriinleri
inceleyerek miisterilerin satin alma aliskanliklarini bulmaya ¢alisan pazar sepeti analizi
uygulamas1 bu alanda yapilan popiiler uygulamalardan biridir. Sik goriilen kaliplarin
bilgisi firmalarin daha verimli satis yapmasina ve raf alanlarini planlamalarina yardim

ederek satiglarin artmasina yardimei olmaktadir.

Sik goriilen kaliplarin bulunmasi birlikteliklerin, korelasyonlarin ve veriler
arasindaki diger ilging kaliplarin kesfedilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Ayrica
veri siniflandirmaya, kiimelemeye ve diger veri madenciligi uygulamalarina katki
saglamaktadir. Bundan dolayi, sik goriilen kaliplarin bulunmasi onemli bir veri
madenciligi gérevi ve ayn1 zamanda veri madenciligi arastirmalarinda 6nemli bir baglik

haline gelmektedir.
2.1.2. Veri Madenciligi Islevleri
2.1.2.1. Siniflandirma

Siniflandirma, 6nemli veri smiflarini tanimlayan modelleri ¢ikaran veri analizi
bigimlerinden bir tanesidir. Siniflandiricilar olarak adlandirilan veri analiz bigimi
kategorik olarak siif etiketlerini tahmin etmektedir. Veri madenciligi arastirmalarindaki
onemli alanlardan bir tanesi de biiylik miktarda verileri isleyebilen siniflandirma ve
tahmin etme tekniklerini gelistirmek olmustur. Smiflandirma teknikleri dolandiricilik
tespiti, pazarlama, performans tahmini, imalat ve tibbi teshis gibi bir¢ok alanda

uygulanmaktadir.

Veri smiflandirma, bir siniflandirma modelinin olusturuldugu 6grenme asamasi
ve bu model ile yeni verilerin siif etiketlerinin tahmin edildigi siniflandirma asamasi
olmak iizere iki asamadan olusmaktadir. Ik asamada, 6nceden sinif etiketleri belirlenmis
veriler kullanilarak bir siniflandirma modeli olusturulmakta ve ikinci asamada ise

olusturulan bu siniflandirma modeli kullanilarak yeni veriler siniflandirilmaktadir.
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2.1.2.2. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme iglemi, bir veri kiimesini birden ¢cok grup veya kiime halinde gruplama
islemidir. Bu kiimeler veya gruplar olusturulurken her bir kiime igerisindeki birbirleriyle
yiiksek oranda benzerlik gosteren verilerin diger gruplardaki verilerden de yiiksek oranda
farkli olmasina 6nem gosterilmektedir. Farkliliklar ve benzerlikler, verileri tanimlayan

nitelik degerleri baz alinarak degerlendirilir ve ¢ogu zaman mesafe oranlar1 icermektedir.

Bir veri madenciligi teknigi olarak kullanilan kiimeleme biyoloji, giivenlik, is
zekas1 ve web aramalar gibi birgok alandaki uygulamalarda kullanilmaktadir. Is zekas:
uygulamalarinda kiimelemeden, ¢ok sayida miisteriyi benzer ozellikleri olan miisteri
gruplar1 halinde organize etmek i¢in faydalanilmaktadir. Bu sayede, gelismis miisteri

iligkileri yonetimi i¢in is stratejileri gelistirmek kolaylagmaktadir.

Kiimeleme, web aramalarinda da birgok sekilde kullanilmaktadir. Ornegin; bir
anahtar kelime arandiginda milyarlarca web sayfast bulunmasindan dolay1 ¢ok fazla
sayida arama sonucu donmektedir. Kiimeleme teknikleri, arama sonuglarini gruplar
halinde organize etmeyi ve sonuglarin hizli ve kolay erisilebilir bir sekilde sunulmasini
saglamaktadir. Ayrica, bilgiye erisim uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan, belgeleri
veya dokiimanlar1 belirli bagliklar altinda toplama islemi i¢in de kiimeleme teknikleri

gelistirilmistir.

Kiimeleme, veri dagilimi hakkinda fikir edinmek icin tek basina bir veri
madenciligi teknigi olarak kullanilabilecegi gibi daha 6nceden tespit edilen veri kiimeleri
tizerinde ¢alisacak diger veri madenciligi algoritmalar i¢in bir 6n islem adimi olarak da

kullanilabilmektedir.
2.1.2.3. Aykirt Durumlarin Tespiti

Aykirt durumlarin tespiti islemi, veriler icerisinde beklenenden cok farkl
niteliklere sahip olan verileri tespit etme islemidir. Literatiirde anomali tespiti olarak da
adlandirilan bu islemde farkli davraniglara sahip olan verilere aykiri degerler veya

anomaliler denmektedir.

Aykirt durum tespiti tekniginin dolandiricilik tespiti, tibbi bakim, kamu emniyeti
ve giivenligi, sanayide hata tespiti, goriintli isleme, sensor / video aglarin takip edilmesi

ve saldir1 tespiti gibi birgok alanda uygulamalari vardir.
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Aykir1 durumlarin tespit edilmesi ve kiimeleme islemleri birbiriyle alakali
islemlerdir. Kiimeleme, bir veri kiimesinin igerisindeki ¢ogunlugun olusturdugu kaliplari
bulup veriyi organize etmeye calisirken, aykiri durumlarin tespitinde ¢ogunluk

kaliplarindan biiyiik 6l¢iide sapmis olagandisi durumlar yakalanmaya ¢alisilmaktadir.

Aykirt durumlar ile “giiriiltiilii veriler”i birbirine karistirmamak gerekir. Giiriiltalii
veri, Ol¢iilen bir degiskende meydana gelmis rastgele bir hatadir. Aykirt durum tespiti de
dahil olmak iizere veri analizi konusunda genellikle giiriiltiilii verilerle ilgilenilmez. Diger
bircok veri analizi ve veri madenciligi uygulamalarinda oldugu gibi aykiri durumlarin

tespit edilmesi isleminden once giiriiltiilii veriler veri kiimesinden ¢ikarilmalidir.
2.1.3. Veri Madenciligi Siireci

Veriden bilgi kesfetme siireci agagidaki adimlardan olugmakta ve bu adimlar daha
basarili sonuglar elde etmek igin bir dongii bigiminde kullanilabilmektedir: veri
temizleme, veri entegrasyonu, veri se¢imi, veri doniisiimii, veri madenciligi, modelin
degerlendirilmesi ve veri gorsellestirilmesi. ilk dort adim birgok kaynakta veri 6nisleme

adimlar olarak kabul edilmektedir.

Bir uygulamada veri madenciligi tekniklerini kullanmadan once, uygulama
icerisinde bulunan verileri hazirlamak gerekmektedir. Bunun i¢in de nitelikler ve veri
degerleri daha yakindan incelenmelidir. Teorik olarak bu islemler kolay gibi goziikse de
pratikte uygulama verilerini hazirlama islemi zordur ve zaman almaktadir. Bunun temel
sebepleri; veri madenciligi tekniklerinin uygulanacagi verilerin giiriiltiili ve hacim
bakimindan ¢ok biiyiik olmasi ile birbirinden farkli kaynaklardan elde edilmesi olarak
sayilabilir. Uygulama verisi hakkinda bilgi sahibi olmak, veri madenciligi siirecleri ve

basarili sonuglar elde etmek i¢in faydalidir.

Uygulama verilerini incelemeye basladikga gesitli nitelik tiirleri ve temel istatistik
kavramlar1 karsimiza ¢ikmaktadir. Veriler hakkinda yapilan bu 6n c¢alismalarda elde
edilen nitelikler, niteliklerin degerleri ve temel istatistikler hem veri 6n isleme adiminda
hem de veri entegrasyonu adiminda eksik degerlerin doldurulmasina, aykiri degerlerin

tespit edilmesine ve veri tutarsizliklarinin giderilmesine yardimci olmaktadir.

Kurumlarda kullanilan veri tabanlari, biiyiik boyutlarda olmalart ve ¢ok sayida
heterojen kaynaktan beslenmeleri sebebiyle giirtiltiilii, eksik ve tutarsiz verilere sahip
olabilmektedir. Bu durum veri kalitesinin diismesine ve veri madenciligi sonuglarinin

istenen basariy1 elde edememesine neden olmaktadir. Eldeki verinin kaliteli olup
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olmadigi ise dogruluk, tutarlilik, eksiksizlik, inandiricilik ve yorumlanabilirlik kavramlari

ile tespit edilmektedir.

Kaliteli ve basarili sonuglar elde etmek i¢in verinin 6n islemlerden gegirilmesi
gerekmektedir. Bu 6n islemler; veri temizleme, veri entegrasyonu (biitiinlestirme), veri

secimi ve veri doniisiimii gibi adimlardan olusmaktadir.

Verilerdeki giiriiltiiyli gidermek ve tutarsizliklar1 diizeltmek i¢in veri temizleme
islemi uygulanmaktadir. Birden fazla heterojen kaynaktan gelen verileri, veri ambari gibi
tutarli bir veri deposunda birlestirmek igin veri entegrasyonu isleminden gegirmek
gerekmektedir. Veri se¢imi isleminde toplama, gereksiz 6zellikleri ortadan kaldirma ve
kiimeleme yapilarak veri boyutu azaltilmaktadir. Veri déniisiimii isleminde ise veriler

belli bir araliga 6l¢eklendirilmektedir.

Veri madenciligi tekniklerinden 6nce, veri 6n islemlerinin uygulanmasi ortaya
cikacak ortintiilerin kalitesini arttirirken ayni zamanda sonuglarin elde edilmesi i¢in gegen

stireyi de oldukga azaltmaktadir.
2.1.3.1. Veri Temizleme

Bu adimda temel olarak, eksik verilerin giderilmesi (doldurulmasi veya
cikarilmasi), giiriiltiilii verilerin elenmesi ve verideki tutarsizliklarin giderilmesi islemleri

yapilmaktadir.

Eksik verilerin giderilmesi i¢in tercih edilen yontemlerden bazilar1 asagida

listelenmistir:

o FEksik veri iceren kayitlar: goz ardr etme: Kayitlardaki eksik veri sayisinin ¢ok
diisiik oldugu durumlarda, o verileri igeren kayit veri setinden ¢ikarilarak g6z ardi
edilebilir. Olduke¢a kolay bir ¢éziim olmasina ragmen, kayit igerisindeki birden
cok veri alan1 eksik olmadig1r miiddetce bu yontem cok etkili olmayacaktir.

e Eksik verileri elle doldurma: Her ne kadar uygun bir yontem olarak goriinse de
bircok eksik deger iceren biiyiik bir veri seti goz oniine alindiginda zaman alic1 ve
etkin olmayan bir yonteme doniigebilir.

o  FEksik veriyi doldurmak igin sabit bir deger kullanma: EKsik verilerin yerine sabit
olarak belirlenen bir deger (“Bilinmeyen”, “Eksik”™, -1 vs) kullanilabilir. Boyle bir
durumda eksik veri yerine segilen sabit degerin, veri madenciligi algoritmalari

tarafindan yanliglikla ilgilenilecek bir kavram olarak tespit edilebilecegi de
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unutulmamalidir. Bu yiizden, basit bir yontem olmasina ragmen ¢ok verimli bir
¢oziim degildir.

Merkezi egilim él¢iisii kullanarak eksik verileri doldurma: EKsik olan veriler, veri
setinde ayni siitundaki diger verilerin ortalamasi, modu veya medyani
hesaplanarak doldurulabilir. Bir baska yontem ise, makine Ogrenmesi
algoritmalar1 kullanarak tahmini degerler elde etme ve bu degerleri eksik verilerin
yerine kullanmaktir.

Eksik veriyle aym kategorideki/siniftaki kayitlarin ortalamasini veya medyan
degerini kullanma: Eksik verinin oldugu veri setindeki tim kayitlarin ortalama
veya medyan degerini kullanmanin yerine ayni kategorideki/siniftaki kayitlarin
ortalamasi veya medyan degeri alinarak eksik veriler doldurulabilir.

En muhtemel degeri kullanarak eksik verileri doldurma: Bu yontemde Oncelikle
regresyon, Bayesian formiilii veya karar agaclari kullanilarak en olas1 deger

belirlenir ve bu deger, eksik verilerin yerine kullanilabilir.

Veri icindeki rastgele hataya veya sapmaya “gilriiltii” denilmektedir. Veri

temizleme asamasindaki onemli adimlardan biri de verideki rastgele hatalar1 veya

sapmalar1 tespit edip ¢ikarmaktir. Glriltiilii verilerin ¢ikarilmasi igin tercih edilen

yontemlerden bazilar1 asagida listelenmistir:

Binning: Veri setindeki kayzitlar, eksik verinin bulundugu siituna gore siralanir ve
belirlenen kayit sayisi kadar kiigiik pargalara ayrilir. Eksik veri degerleri
“komsu”larina, yani ¢evresindeki verilere gore degerlendirilerek diizeltilir.
Regresyon: Veri degerlerini uygun hale getiren bir teknik olan regresyon
kullanilarak eksik veriler diizeltilebilir.

Aykirt degerler analizi: Benzer verilerin bir kiime igerisinde toplanmasi ve bu
kiimelerin diginda kalan verilerin aykirt veri olarak degerlendirilmesi sonucunda

veri setinden ¢ikarilmasiyla diizeltilebilir.

2.1.3.2. Veri Entegrasyonu

Veri madenciligi projelerinin ¢ogunda, birden ¢ok veri kaynagindan gelen

verilerin birlestirilmesi olarak tanimlanan veri entegrasyonu gerekli olabilir. Dikkatli ve

diizgiin bir sekilde yapilan entegrasyon, veri setindeki fazlaliklar1 ve tutarsizliklar

azaltmaya ve 0nlemeye yardimci olur. Bu durum da veri madenciligi siirecinin sonraki

adimlarinda dogru sonuglar elde etmeyi ve islemlerin hizlanmasini saglar.
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2.1.3.3. Veri Secimi

Veri seti igerisindeki veri madenciliginin ¢6zmeye ¢alistigi problemi etkileyecek
ya da ilgilendirecek degiskenlerden, orijinal veri setinin biitiinliigiinii bozmadan daha
kiiciik bir veri seti olusturma islemidir. Segilecek veri seti, istatistiksel hesaplamada veya
model olusturmada bir anlam ifade edecek kadar veriyi icermelidir. Yani, se¢ilen veri
setindeki madencilik islemleri daha verimli olmali, ancak neredeyse ayni sonuglari

tretmelidir.
Veri se¢imi i¢in tercih edilen yontemlerden bazilar1 agagida listelenmistir:

e Boyut azaltma: Veri setindeki 6zniteliklerin sayisinin azaltilmasi islemidir.

o Sayisalligi azaltma: Orijinal veri setinin hacmini alternatif, daha kii¢iik veri temsil
formlariyla degistirme islemidir.

o Veri sikistirma: Orijinal veri setinin azaltilmis veya sikistirilmis bir temsilini elde

etmek icin donilisiim uygulama islemidir.

2.1.3.4. Veri Déniisiimii

Veri madenciligi isleminin sonug¢larinin daha verimli olmasi ve tespit edilen
oriintiilerin daha kolay anlasilabilmesi i¢in veri setinin doniistiiriilmesi veya
birlestirilmesi islemidir. Veri doniisiimil i¢in tercih edilen yontemlerden bazilar1 asagida

listelenmistir:

e Diizeltme (smoothing): Veri setindeki giiriiltiileri giderme islemidir. Binning,
regresyon ve kiimeleme teknikleri kullanilarak diizeltme yapilabilir.

e Birlestirme-toplama (aggregation): Verilere, birlestirme veya toplama
islemlerinin uygulandig: bir yontemdir.

e Normallestirme: Verileri, belirlenen bir 6l¢ege (0-1 araligr veya -1 ile 1 araligi
vs.) indirgeme islemidir. Bu sayede, farkli 6lgekteki verilerin birlikte ele alinmasi
saglanabilir.

e Ayristirma (discretization): Veri setindeki sayisal bir niteligin ham degerlerini,
araliklar veya kavramsal etiketlerle degistirme islemidir.

o Nitelik(ler) ekleme: Madencilik islemine yardimci olmak igin, veri setindeki

niteliklerden yeni niteliklerin olusturulmasi ve eklenmesi iglemidir.
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2.1.3.5. Veri Madenciligi

Burada s6z konusu olan islem veri madenciligi algoritmalar1 kullanilarak bir
model olusturulmasidir. Calismamizin esas konusunu olusturan bu kisim ilerleyen

boliimlerde detayl1 olarak anlatilacaktir.

2.1.3.6. Modelin Degerlendirilmesi

Veri madenciligi siirecinde, olusturulan modellerin basari oranlarinin tespit
edilmesi ve sonuclarin ne denli isabetli oldugunun bilinmesi 6nemlidir. Bu noktada,
secilen algoritma tiirlerine gére modelin degerlendirilmesi i¢in kullanilan birgok metrik

tiirti bulunmaktadir. En ¢ok kullanilan metrik tiirleri 4 ana baslik altinda incelenecektir:
Swmiflandirma modellerinde degerlendirme metrikleri:

True Positive (TP - Dogru Pozitif): Siiflandirma algoritmasi tarafindan dogru

bir sekilde pozitif belirlenmis pozitif kayitlar ifade eder.

True Negative (TN - Dogru Negatif): Siniflandirma algoritmasi tarafindan dogru

bir sekilde negatif belirlenmis negatif kayitlar1 ifade eder.

False Positive (FP - Yanhs Pozitif): Siniflandirma algoritmasi tarafindan yanlis

bir sekilde pozitif olarak belirlenmis negatif kayitlar1 ifade eder.

False Negative (FN - Yanhs Negatif): Siniflandirma algoritmas: tarafindan

yanlis bir sekilde negatif olarak belirlenmis pozitif kayitlari ifade eder.

Gergek Deger
Pozitif Negatif
Tahmin Edilen Pozitif TP Ep
Deger Negatif FN ™

Tablo 1: Karigiklik Matrisi

Karsikhk Matrisi (Confusion Matrix): Simiflandirma algoritmasinin farkl
siiflardaki kayitlar1 ne kadar 1yi belirleyebildigini analiz etmek icin kullanilan faydali
bir aragtir. TP ve TN degerleri siniflandirma algoritmasinin ne kadar dogru tahmin ettigini
gosterirken, FP ve FN degerleri de ne kadar yanlis tahmin ettigini gostermektedir. Yiiksek
oranda basar1 gosteren siniflandirma algoritmalarinda, FP ve FN degerleri sifir veya sifira
cok yakindir. Ote yandan TP ve FP degerlerinin toplami da tiim kayitlarin toplam sayisina

esit veya ¢ok yakindir.
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Dogruluk (Accuracy): Bir ozelligin dogru tahmin edilen degerlerinin tim
degerlere oranina “dogruluk” denilmektedir. Bir bagka ifadeyle, bir test veri setinde,
siniflandirma algoritmasi tarafindan dogru sekilde siniflandirilan kayit sayisinin tiim

kayit sayisina orani “dogruluk” olarak tanimlanur.
Dogruluk = TP+TN /P + N

Hata / Yanhs Simiflandirma Oram (Error / Misclassification Rate): Bir test
veri setinde, siniflandirma algoritmasi tarafindan yanlis sekilde siniflandirilan kayit

sayisinin tiim kayit sayisina oranina “hata oran1” denilmektedir.
Hata Orani = FP + FN /P + N =1 - Dogruluk Orani1

Hassashk (Sensitivity) / Yakalama (Recall): “Dogru pozitif oran1” olarak da
adlandirilan bu 6l¢iit, gercekte pozitif olan kayitlarin, siniflandirma algoritmasi tarafindan

ne kadarmin pozitif tahmin edildigini ifade eder.
Hassaslik =TP /TP + FN=TP /P

Kesinlik (Precision): Smiflandirma algoritmasi tarafindan pozitif olarak tahmin

edilen kayitlarin, ger¢ekte hangi oranda pozitif oldugunu ifade eder.
Kesinlik = TP /TP + FP

Belirlilik (Specifity): “Dogru negatif oran1” olarak da adlandirilan bu dlgiit,
gercekte negatif olan kayitlarin, siniflandirma algoritmasi tarafindan ne kadarinin negatif

tahmin edildigini ifade eder.
Belirlilik=TN/TN+FP =TN/N

Yanhs Pozitif Oram (False Positive Rate): Bu olgiit, gercekte negatif olan
kayitlarin, siniflandirma algoritmasi tarafindan ne kadarinin pozitif tahmin edildigini

ifade eder.
Yanlis Pozitif Oran1 = FP / FP + TN = 1 - Belirlilik

F1 Skoru (F1 Score): Kesinlik ve hassaslik degerlerini beraber kullanarak elde
edilen bir olcittiir. Kesinlik ve hassaslik 0Olgiitlerinin harmonik ortalamasi olarak

hesaplanan F1 skorunun, dogruluk 6lgiitiinden daha kullanigh oldugu séylenebilir.
F1 Skor = 2 x Kesinlik x Hassaslik / (Kesinlik + Hassaslik)

ROC Egrisi (ROC Curve): Smiflandirma algoritmalarinin  basari

performanslarin1 karsilastirmak i¢in kullanilan gorsel bir degerlendirme Olgitiidiir.
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Performans karsilagtirmasi bir grafik tizerinde gosterilir. Grafik, yanlis pozitif oraninin x
ekseninde, dogru pozitif oraninin y ekseninde gosterilmesiyle ¢izilir. Bu grafikteki her
nokta, belirli bir karar esigine denk gelen “hassaslik / 1 - belirlilik” oranini temsil

etmektedir.

Egrinin Altinda Kalan Alan (AUC-Area Under Curve): ROC egrisi altinda
kalan alan kullanilarak smiflandirma algoritmalarinin  bagar1  performanslari
karsilastirilabilir. Siniflandirma algoritmasinin AUC degeri 1’e ne kadar yakin ise o kadar
dogru smiflandirtyor demektir. Aslinda F1 skoru ne kadar yiiksekse, ROC egrisi altinda
kalan alan da o kadar yiiksektir ve AUC degeri de 1’e o kadar yakindir.

Regresyon modellerinde degerlendirme metrikleri:

Maksimum Hata (Max Error): Regresyon algoritmasinda, tahmin edilen deger

ile gercek deger arasindaki en kotii durum hatasini hesaplayan bir ol¢iittiir.
Max Error = max(|yi - yi|)

Ortalama Kare Hata (MSE-Mean Squared Error): Regresyon egrisinin bir
dizi noktaya ne kadar yakin oldugunu hesaplayan 6lg¢iittiir. Kare (karesel) hatanin veya
kaybin, beklenen degerine karsilik gelen bir 6l¢iit olarak da tanimlanabilir. MSE degeri

sifira ne kadar yakinsa, regresyon algoritmasinin basarisi o kadar ytiksektir.

Ortalama Kare Hatanin Koékii (RMSE -Root Mean Square Error): Bir
regresyon algoritmasinin tahmin ettigi degerler ile gercek degerleri arasindaki uzakligin
bulunmasinda kullanilan ve hatanin biiyiikliigiinii 6l¢en bir dlgiittiir. RMSE degerinin 0

olmasi, algoritmanin hi¢ hata yapmadig1 anlamina gelmektedir.

Ortalama Mutlak Hata (MAE - Mean Absolute Error): Ortalama mutlak hata,
iki stirekli degisken arasindaki farki bulmak icin kullanilan 6lgiittiir. MAE, gercek deger

ile veriye en iyi uyan ¢izgi arasindaki ortalama dikey mesafedir.
2.1.3.7. Veri gorsellestirilmesi

Swraladigimiz bu adimlardan sonra kesfedilen bilginin kullanicilarin
anlayabilecegi  formatta aktarilmasi i¢in  gorsellestirilmesi ve  sunumunun

gerceklestirilmesi adimidir.

Veri gorsellestirme, eldeki karmagsik verilerin daha kolay anlagilabilmesi ve
yorumlanabilmesi i¢in gorsellere doniistiirme islemidir. Veri madenciligi algoritmalarin

gelismesi ve teknolojik gelismeler sayesinde biiyiik ve karmasik veri setleri kolaylikla
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analiz edilebilmekte ve basarili sonuglara ulagilmaktadir. Bu sayede karsilastirma,
yorumlama ve analiz etme gibi islemler ¢ok daha verimli sekilde
gergeklestirilebilmektedir. Burada da verinin bir biitiin halinde ele alinarak

gorsellestirilmesinin kiymeti 6n plana ¢ikmaktadir.

Veri gorsellestirme teknikleri kurallarin, kavramlarin daha iyi anlagilmasi, yeni
yapilarin  kesfedilmesi veya bu yapilari diizenlemek gibi cesitli amaglar igin
kullanilabilmektedir. Bunlardan kurallarin ve kavramlarin daha iyi anlasilmasi igin
kullanilan goérsellestirmeye “bilgi gorsellestirilmesi”, grafikler ve tablolarla yeni yapilar
kesfetmek veya bu yapilari diizenlemek i¢in kullanilan gorsellestirmeye “gorsel bilgi

kesfi” denmektedir.
2.1.4. Kullanim Alanlar

Her alan ve disipline yayilabilecek oldukca genis bir uygulama sahasina sahip
olan veri biliminin kritik bir pargasi olan veri madenciliginin kullanimi, son on yilda
cesitli sektorlerin deger ve fayda iireten birgok uygulamasinda ciddi bir artis gostermis ve
giderek daha goriiliir hale gelmistir. Elbette s6z konusu teknik ve uygulamalarin yer aldig
tiim alanlardan s6z etmek olanakli olmamakla birlikte bu kisimda, veri madenciliginin
birka¢ temel kullanim alanindaki orneklerine bagvurarak genel bir resim vermeye
calisacagiz. Bu baglamda giiniimiiz yasaminin belki de en hayati parcalarini olusturan
dort alandan, yani saglik ve biyomedikal aragtirmalar, finans ve bankacilik, (e-) ticaret ve

telekomiinikasyondan drnekleri ele alabiliriz.

Veri madenciliginin yogun olarak kullanildig: ve etkili sonuglar alinan alanlardan
biri olarak ilk once saglik ve biyomedikal arastirmalardan s6z etmemiz miimkiindiir.
Ornegin, bir veri madenciligi teknigi olan 6ngoriicii modelleme araciligiyla hasta
verilerinin degerlendirilmesi, hastaligin ilerlemesi hakkinda tahminlerde bulunulabilmesi
ve boylelikle dnleyici tedavilerin gerceklestirilmesi miimkiin olmaktadir. Bir bagka 6rnek
ise yas, kilo ve genetik yatkinlik gibi faktorlerin makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilarak degerlendirilmesi sayesinde diyabet baslangicinin tahmin edilebilmesidir

(Kavakiotis ve digerleri, 2017).

Bunun yani sira gen bilimi ¢aligsmalarinda da veri madenciligi, hastaliklarla iligkili
genlerin tamimlanmasim saglayacak bicimde de kullanilmaktadir. Ornek olarak

hastaliklarla arasinda baglant1 olan genetik varyantlar1 tespit etmek icin olusturulmus
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Genome-Wide Association Study (GWAS) isimli ¢alisma, s6z konusu alanda dikkat
ceken bir uygulama verilebilir (Moore ve Williams, 2009).

Veri madenciliginin kullanildig1 baska uygulama sahalarindan biri olan finans ve
bankacilik sektoriinde veri madenciliginin ¢ok sayidaki kullanim alanlarindan birkagini
siralamak gerekirse kredi puanlama, dolandiricilik tespiti ve miisteri segmentasyonu dile
getirilebilir. Ornegin, en temel veri madenciligi algoritmalaridan biri olan karar agaclari,
uzun bir siiredir miisterilerin finansal kayitlarina dayali olarak kredi skorlarini belirlemek

i¢in kullanilmaktadir (Thomas, 2000).

Bunun yani sira dolandiricilik tespiti de veri madenciliginin 6nemli bir role sahip
oldugu baska bir alandir. Anomali tespitinde kullanilan teknikler sayesinde, hileli
islemleri belirleyebilecek olagandisi oriintiilerin tespit edilmesi olanakli hale gelmektedir

(Bolton ve Hand, 2002).

Perakende ve e-ticaret sektoriinde sik¢a kullanilan pazar sepeti analizi, miisteri
segmentasyonu ve oneri sistemleri i¢in de veri madenciligine bagvurulmaktadir. Ornegin,
pazar sepeti analizi, genellikle birlikte satin alinan iiriinleri belirlemek icin birliktelik
kurali analizini/madenciligini kullanir. Bu sayede liriin yerlestirme ve ¢apraz satis
stratejileri hakkinda bu iiriinleri tedarik eden kimselere nitelikli bilgi saglanmaktadir
(Tan, Steinbach ve Kumar, 2005). Boylece genellikle birlikte satin alinan {iriinler
sozgelimi birbirlerine yakin raflara dizilerek ya da online aligverislerde bir arada
sunularak bir Urlini alan misterinin diger iiriine de kolaylikla erisebilmesi

saglanmaktadir.

Veri madenciliginin uygulandig bir baska alan olan tavsiye sistemleri, aligveris
sitelerinden film sitelerine ya da sosyal medya platformlarindan online egitim sitelerine
kadar bir¢ok sektorde kullanilmaktadir. Miisterilerin/kullanicilarin  ge¢misteki
davraniglar1 ile benzer miisterilerin/kullanicilarin  davraniglarint  degerlendirerek
miisterilere/kullanicilara iirlin (film, miizik, online egitim, arkadas, vb.) 6nermek i¢in
igbirlik¢i filtreleme teknikleri kullanilir (Linden, Smith ve York, 2003). Bdoylelikle

misteri/kullanicinin deneyimi daha zengin ve isabetli bir hal almaktadir.

Son olarak veri madenciligi tekniklerinin kullanildig1 telekomiinikasyon
endiistrisinden kisaca s6z edebiliriz. Kayip tahmini, ag optimizasyonu ve dolandiricilik
tespitinde veri madenciligi oldukca faydali sonuglar vermektedir. Ornegin miisteri kayip

tahmin modelleri, kullanim kaliplarina ve geri bildirimlerine gore miisteriler arasindan
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aboneliklerini iptal etme olasiligi yliksek olanlar1 bulmak igin veri madenciligi
tekniklerini kullanir (Mozer ve digerleri, 2000). Bu sayede soz konusu miisterilere

avantajl teklifler sunularak kaybin ger¢eklesmesi onlenebilmektedir.
2.1.5. Veri Madenciligiyle iliskili Alanlar ve Diger Hususlar

2.15.1. Yapay Zeka

Son zamanlarda adindan ¢okga soz ettiren ve her gegen glin dnemi artan bir
teknoloji olan yapay zeka; makinelerin 6grenme, akil yiiriitme, sorun ¢dzme, algilama ve
dili anlama gibi insan davraniglarii sergileyen makinelerin gelistirilmesi olarak
tanimlanabilir. Veri madenciligi baglaminda yapay zeka, biiyiik veri setlerindeki
ortintiiler, korelasyonlar ve kurallar1 kesfetme siirecini otomatiklestirmekte ve makine
ogrenmesi, sinir aglar1 ve derin 6grenme gibi gesitli yapay zeka teknikleri sayesinde,
geleneksel programlamaya ihtiya¢ duymadan tahmine dayali modeller olusturmak ve
veriye dayali kararlar almay1 olanakli kilmaktadir. Yapay zekanin bu yetenekleri yalnizca
veri madenciligi siire¢lerinin verimliligini ve dogrulugunu artirmakla kalmaz, ayrica
biiyiik boyutlardaki farkli tiirde verilerden ongoriiler g¢ikarilmasini saglayarak bu

siireclere 6nemli 6l¢iide katkida bulunur.
2.15.2. Metin Madenciligi

Metin madenciligi, veri kaynagi olarak metinleri ele alan veri madenciligi tiirtidiir.
Burada yapilan islem, belirlenen amaglar dogrultusunda metinden degerli bilgileri
c¢ikarmak i¢in metnin analiz edilmesidir. Metin madenciliginde baslica amacglar;
metinlerin siniflandirilmasi, kiimelenmesi, metinlerden konu c¢ikarilmasi, metinlerin
ozetlenmesi olarak siralanabilir. Ayrica metin madenciligi ile yiiksek miktardaki metin
verisinden gozle goriilmeyecek igeriklerin, iligkilerin ve Oriintiilerin ¢ikartilmas: ve

bunlarin kurum ve kuruluslara ¢esitli yonlerden fayda getirmesi amaglanmaktadir.

Metin madenciligi, yapilandirilmamis veya yar1 yapilandirilmis metin verilerini
veri kaynagi olarak ele alip isleme ve analiz etme islemidir. Veri madenciliginde oldugu
gibi metin madenciliginde de bir¢ok teknik ve yaklagim s6z konusudur. Bu tekniklerin ve
yaklasimlarin temel amaci metin verisini algoritmalarin anlayabilecegi sekilde sayilara

dontistiirmek ve sayilar iizerinde islem yaparak metni analiz etmektir.

Metin madenciligi kavrami, alt1 temel alanla iligki igerisindedir. Bu alanlar1 su

sekilde siralayabiliriz:
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Veri Madenciligi

Veri tabani

Kiitiiphane ve Bilgi Bilimi
Dilbilim

Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi
Istatistik

Metin madenciligi yukarida Dbelirtilen alanlarda yedi farkli amagcla

kullanilmaktadir. Bu kullanim alanlarin1 da su sekilde siralayabiliriz:

Arama ve bilgi bulma: Anahtar kelime(ler) aranmasi ve arama motorlari
kullanilarak metin dokiimanlarinin bulunmasi ve saklanmasi.

Dokiiman kiimeleme: Veri madenciligindeki kiimeleme teknikleri
kullanilarak terimlerin, paragraflarin, kalip metinlerin ve dokiimanlarin
gruplanmasi ve kategoriler halinde ayrilmasi.

Dokiiman smiflandirma: Veri madenciligindeki smiflandirma teknikleri
kullanilarak kalip metinlerin, paragraflarin veya dokiimanlarin gruplanmasi ve
kategoriler halinde ayrilmasi.

Web madenciligi: Belli bir alana odaklanarak internet iizerinde veri ve metin
madenciliginin kullanilmasi.

Bilgi ¢cikarma: Yapilandirilmamis veya yari yapilandirilmig metinlerin belli
bir diizene gore yapilandirilmasi ve anlamli sonuglarin ¢ikarilmasi.

Dogal dil isleme: Diisiik seviyeli dil islemesi ve kelimelerin anlasilmasi.
Kavram c¢ikarma: Kelimelerin ve ciimlelerin semantik olarak benzer

gruplara ayrilmasi.

Metin madenciliginin iliskili oldugu alt1 temel alan ve bu alanlardaki kullanimlar1

asagidaki sekilde bir arada gosterilmistir.
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Yapay Zeka ve Makin
Ogrenmesi

Metin Madenciligi

Kiitiiphane
ve Bilgi Bilimi

Sekil 1: Metin Madenciligi ve iliskili Oldugu Alanlar

1. Metin Smiflandirma ve isleme

Verilen bir metnin siniflandirilmast veya hangi kategoriye ait oldugunun
belirlenmesi veri bilimi / veri madenciligi alanindaki énemli konulardan birisidir. Metin
siiflandirma olarak isimlendirilen yontem, farkli alanlarda farkli amaglar igin
kullanilmaktadir. Ornegin; sosyal medyada paylasilan yorumlarin duygu analizinin
yapilmasi, {riin bilgilerinin degerlendirilerek iiriiniin dogru kategoriye yerlestirilmesi
veya bir metnin yazarinin otomatik olarak tespit edilmesi énemli metin siniflandirma
problemleri arasinda yer almaktadir. Siniflandirma isleminin yapilabilmesi i¢in
metinlerin 6zniteliklerinin (iist verilerinin) ¢ikartilmis olmasi, yani metnin yapisal veriye

dontistiiriilmesi gerekmektedir.

Kurumsal uygulamalar igerisinde en ¢ok kullanilanlardan birisi olan elektronik
belge yonetim sistemlerinde belgelerin {ist verileri ve igerigi ele almnip metin
smiflandirma yontemleri aracihigiyla “Standart Dosya Plan1 (SDP)” kodunun tahmin
edilmesi de bu alandaki en temel kullanimlarindan birini olusturmaktadir. Bu sayede

EBYS’lerde en ¢ok yapilan hatalardan biri olan yanlis standart dosya plani kodu
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se¢iminin Oniine gegilerek hem kullanic1 kaynakli hatalar minimum seviyede tutulacak
hem de belgelere erisim sirasinda standart dosya planindan maksimum seviyede
yararlanilmis olacaktir. Boylelikle bilgi ve belgelerin diizgiin bir sekilde yonetilmesiyle
kurumsal faaliyetlerde ge¢mis islemlerin kontrolii saglanabilecegi gibi gelecege dair

ongoriiler de elde edilebilecektir.

Belge metninden standart dosya planinin tahmin edilmesine ilave olarak
belgedeki anahtar kelimelerin tespit edilmesi, sdp kodu-anahtar kelime(ler), sdp kodu-
konu ve sdp kodu-birim/kullanici eslestirmeleri de yapilabilmektedir. Bu sayede, birgok
online platformda siklikla kullanilan 6nerme sistemlerine benzer sekilde, elektronik belge

olusturulurken kullanicilara sdp kodu ve konu baslig1 gibi 6nermeler yapilabilecektir.

Kurum disindan gelen elektronik belgelerin EBYS’lere dahil edilmesi
asamasinda, gonderici kurumda belgeye verilen sdp kodunun aynisinin alici kurumda da
ayni sekilde kullanilmas1 gerektigi gibi bir yanlis algi bulunmaktadir. Gelen belgeye, alici
kurumda bagka bir sdp kodu atamasi da yapilabileceginden, yukarida bahsedilen yaklagim
her zaman dogru sonu¢ vermemektedir. Bu noktada gelen belge metni degerlendirilip
sistemde bulunan belgelere benzerligine bakilarak bir sdp kodu tahmini

yapilabilmektedir.
Metin Simiflandirma Yontemleri / Modelleri
Kelime Cantasi (Bag of Words, BoW) Modeli

Belgedeki kelimelerin belgeyi temsil etmesi ve belgenin 6znitelikleri olmasina
dayanarak tasarlanmig bir modeldir. Bu modelin kullanilabilmesi i¢in 6ncelikle 6n isleme
adimlarimin yapilmasi ve miimkiin oldugu kadar Oznitelik sayisinin azaltilmasi

gerekmektedir.
Metin 6n isleme adimlarindan bazilar1 asagida listelenmistir:

e Belgedeki biitlin kelimelerin kiiciik harfe doniistiiriilmesi

e Tiim noktalama isaretlerinin ve yazdirilamayan karakterlerin kaldirilmasi ve
bosluk karakteri ile yer degistirmesi

e Tek basina anlam ifade etmeyen ve sik kullanilan kelimelerin (stop words)
metinden ¢ikarilmasi

e Kelimelerdeki son eklerin ¢ikarilmasiyla morfolojik koklerin elde edilmesini

amaclayan kok bulma igleminin yapilmasi
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Sayma Vektorii Yontemi (Count Vector)

Belgeler icerisinde gecen kelimelerin (terimlerin) goriiniirliigiinii tanimlamada
kullanilan yo6ntemlerden biridir. Bu yontemde, kelimenin belge igerisinde gegip

gecmedigi veya kag kez gectigi hesaplanmaktadir.
Terim Sikhigi-Ters Dokiiman Sikhig: (TF-IDF) Yontemi

Belge icerisindeki kelimelerin agirlik degerinin hesaplanmasi i¢in kullanilan
yontemlerden biri olan “Terim Sikligi-Ters Dokiiman Siklig1” (Term Frequency-Inverse
Document Frequency), metin smiflandirma alaninda yaygin olarak kullanilan
yontemlerden biridir. TF-IDF kapsaminda TF ve IDF olmak iizere iki sayisal gosterim
vardir. TF degeri, bir kelimenin bir belgede gériinme sayisini, DF degeri ise bir kelimenin

goriindiigii belge sayisini ifade etmektedir.

Ayni zamanda TF-IDF yontemi, belgelerden anahtar kelime(ler) ¢ikarma yontemi
olarak da kullanilmaktadir. Konunun genisligine veya derinligine bagli olarak kelimenin
belgeler icerisindeki degerinin, belgeye verdigi katki sayesinde, anahtar kelime veya

belge indeks terimi olarak tanimlanmasini saglamaktadir.
Word2Vec Modeli

Word2Vec az katmanli yapay sinir ag1 yapisini kullanarak gozetimsiz 6grenme
yapan ve kelimelerin vektor olarak temsil edilmesini saglayan bir modeldir. Diger
modellerden en biiylik farki, kelimeler arasindaki anlam benzerliklerinin kelime
vektorleri arasindaki uzakligin hesaplanmasiyla bulunmasidir. Ayrica kelimelerin
anlamlar1 da kelime vektorlerinin yonleri ile temsil edilmektedir. Baska bir ifadeyle,
Word2Vec anlam olarak birbirine yakin kelimeleri birbirine yakin koordinatlarda

kiimelemektedir.
Word2Vec benzeri kelime vektorlerinden bazilar1 asagida listelenmistir:

e GloVe (Global Vectors for Word Representation)

e [astText
e BERT
e ROBERT

Onceden Egitilmis Dil Modeli ve Onemi

Metin isleme ve dogal dil islemedeki zorluklarin baginda egitim verisinin

yetersizligi ve bu veriye erisimdeki sorunlar gelmektedir. Bu noktada dogal dil islemedeki
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caligmalar yon degistirerek, dil gorevlerine ayr1 ayri modeller gelistirmek yerine daha
biiyiik bir ¢erceveden bakilarak dilin modellenmesi {izerine genel bir yaklasim tercih
edilmeye baslanmistir. Ozellikle biiyiik bir modeli egitmek i¢in biiyiik miktarda veri
gerekmektedir. Bu da hem zaman hem de hesaplama (donanim) kaynaklar1 agisindan ¢ok

maliyetli olmas1 sebebiyle tercih edilmemektedir.

“Onceden egitilmis dil modelleri (pre-trained language models)” bu amagla,
bliylik miktarda metin verisi ile egitilen genellestirilmis dil modeli sunarak ilgili dildeki
tiim dilbilimsel yapiy1 bir ¢er¢evede ele almis ve ihtiyag duyuldugunda diger dil isleme
gorevleri icin transfer edilmesine olanak saglamistir. Bu sayede farkli farkli dil gorevleri

icin model egitimi minimum diizeye indirilmistir.

Dogal dil isleme alaninda 2018 yilinda pes pese tamitilan ELMo, ULMFIT,
OpenAl Transform ve son olarak BERT gibi dnceden egitilmis dil modelleri ¢ok farkli
dil gorevlerinde biiyiik basar1 saglamistir. Ornegin; 2018 Ekim ayinda Google tarafindan
tanitilan BERT (Bidirectional Encoder Representations for Transformers) modeli,
dogal dil isleme i¢in gelistirilen etkin transfer 6grenme metotlarindan biri olmustur. Bu
model BooksCorpus (800 milyon kelime) ve Ingilizce Wikipedia (2.5 milyar kelime)

dahil, toplam 3.3 milyar kelimelik bir korpus tizerinden egitilmistir.

Onceden egitilmis dil modelleri ilk olusturulmaya basladiginda genellikle
Ingilizce metinler {izerinde egitimler gerceklestiriliyordu. Son yillarda yapilan
calismalarla birlikte Tiirk¢e’nin de dahil oldugu c¢ok sayida dildeki metinler {izerinde
egitimler gerceklestirilmekte ve dillerin modelleri olusturulmaktadir. Bu sayede farkl
alanlardaki dogal dil isleme caligsmalar1 i¢in fayda saglayacak hazir dil modelleri elde
edilmis olmaktadir. Bu dil modelleri, dogal dil isleme alaninda bakis acisinin degismesine
ve bir¢cok gorevde elde edilen basarilarin olduk¢a artmasina ve en 6nemlisi de her gorev

i¢in biiyiik egitim kiimesine olan ihtiyacin azalmasina yol agmustir.

EBY S’lerdeki yapay zeka ve veri madenciligi uygulamalari i¢in biiylik 6nem arz
ettigi diisliniilen 6nceden egitilmis dil modelleri sayesinde, tez kapsaminda yapilan birgok
metin igleme gorevinin basar1 oranlarinin arttigi ilk denemelerden itibaren agikca
gozlemlenmistir. Calismamizin gergeklestigi slirecte ortaya c¢ikan ve gelisen bu dil
modellerinin EBYS alaninda yapay zeka, makine 6grenmesi ve veri madenciligi ile
yiiriitiilecek caligmalara ¢ok biiyiik katki saglayacagi acgiktir ve bu durumdan sonug

boliimiinde ayrica s6z edilecektir. Onceden egitilmis dil modelleri EBYS verileri
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tizerinde Ozellestirilerek birim, kullanici, standart dosya plam1 kodu ve konu bazl

metinlerin olusturulmasiyla EBYS’lerin daha verimli kullanilmas1 miimkiindiir.

Incelenen dil modellerine Sekil-2’den bakilabilir.

ULMFiT BERT RoBERTa XLM-R  DeBERTa  GPT-Neo
Transformer GPT GPT-2 DistiiBERT  GPT-3|T5 GPT-J
2017 2018 2019 2020 2021

Sekil 2: Dil Modellerinin Gelisim Siireci

2.1.5.3. Veri Madenciliginde Yasanan Sorunlar

Veri madenciligi uygulamalarinin sonuglarinin kaliteli ve basarili olmasi igin
verinin yukarida s6z edilmis olan 6n islemlerden gegirilmesi gerekmektedir. Bu 6n iglem
adimlar1 veri temizleme, veri entegrasyonu (biitlinlestirme), veri se¢imi ve veri doniistimii
seklinde siralanabilir. Veri madenciliginin énemli bir asamasini teskil eden veri 6n
isleme, veri madenciligi siirecinin yaklasik %60 - %80’ini kapsamaktadir. Bu orandan da
anlasilacagi lizere hem ilk asama olmasi hem de zaman bakimindan biiyiik bir ylizdeyi
teskil etmesi, 6n islem adimlarmin ne kadar kritik oldugunu gostermektedir. Burada
yapilacak yanliglar, sonuglarin kalitesiz ve basarisiz olmasina sebep olacaktir. Bu yiizden

veri 6n isleme adimlarinin her birini 6zenle yerine getirmek gerekmektedir.

Veri temizleme adiminda verideki giiriiltii giderilmekte, eksik veriler birtakim
yontemlerle doldurulmakta ve tutarsizliklar diizeltilmektedir. Bu islemleri yaparken
secilecek yontemler de sonuglar1 dogrudan etkilemektedir. Bu baglamda karsimiza
cikabilecek sorunlardan biri, eksik veri igeren kayitlari silme durumunda elimizde
bulunan veriden degerli kisimlar1 kaybetme riskidir. Bunun yaninda, eksik verileri elle
doldurma kisminda yanlis veriler islenmesi s6z konusu olabilir ve bu durum da sonuglari
olumsuz bir bi¢cimde etkilemektedir. Eksik veriyi doldurmak igin sabit bir deger
kullandigimizda da eger yanlis bir deger secersek model sonucu yine olumsuz yonde

etkilenecek ve sonuglar basarisiz ya da kalitesiz olacaktir.

Farkli veri kaynaklarindan veri alma islemlerinin gerceklestirildigi veri

entegrasyonu siirecinde karsimiza ¢ikabilecek sorunlardan biri, s6z konusu kaynaklardan
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bir ya da birkacinda alan adlar1 ayni olsa da alanin altindaki verilerin farkli olabilmesidir.
Bu durumda, ilgili alanlari tek tek kontrol etmek gerekebilir. Ornegin, belirli bir
kaynaktan aldigimiz bir belgenin iist verisi ile bir baska kaynaktan aldigimiz belgenin
ayni isimli st verisini eslestirmemiz gerektigi durumlarda, s6z konusu st verilerin
altindaki diger veriler birbirinden farkli olabilir. Veri entegrasyonu adimina da tam olarak
bu yiizden ihtiyag duyulmaktadir. Bir baska ornek olarak birlestirecegimiz farkl
kaynaklardaki verilerde alanlarin birbirleriyle nasil eslesmesi gerektigi de sorunlarla
karsilagsma ihtimalimiz olan bir diger alandir. Yalnizca alan adina bakarak bir kaynaktan
gelen verideki alani, bir digerindeki alanla eslestirmek yerine, bu alanlarin altinda yer
alan verileri de kontrol ederek siirecin ilerletilmesi gerekmektedir. Cilinkii bir kaynakta

daha fazla sayida veri niteligi bulunurken diger kaynakta daha az veri niteligi olabilir.

Veri se¢imi adiminda gereksiz Ozellikleri ortadan kaldirma ve kiimeleme
yapilarak veri boyutu azaltilmaktadir. Boyut azaltma, veri madenciligi i¢in énemli bir

yontemdir. Onemli olmasinin sebepleri asagidaki gibi siralanabilir;

e Veriler ¢cok fazla boyuta (6znitelige) sahip olmakta ve boyut biiytidiik¢e veri
temizlemeden model kurmaya biitiin siireclerde harcamamiz gereken zaman
ve kaynaklar artmaktadir.

e Verinin ¢ok fazla sayida boyuta sahip olmasi, veri gorsellestirmenin de
oldukca zor bir sekilde yapilmasina neden olmaktadir. 3 boyuttan sonrasini
diisiinmek zordur, fakat yapilan ¢alismanin da bir sekilde gorsellestirilmesi
gerekmektedir.

e Hemen her veri setinde bazi Oznitelikler arasinda yiiksek korelasyon
bulunmaktadir. Bu da tekrar eden bilgiler ortaya ¢ikarmakta ve olusturulan

modelde asir1 uyum (overfitting) problemine sebep olmaktadir.

Veri seciminde yapilan is, veriyi en iyi tanimlayan 6znitelikleri bulup digerlerini
atmaktir. Yani, Oznitelikler arasinda veriyi en iyi temsil ettigi diisiiniilen 6znitelikleri
secmektir. Ornek olarak, 50 boyutlu bir veri setinden 20 tanesinin énemli oldugunu
belirleyip kalan 30 6zniteligi atmak burada tercih edilecek ¢oziimdiir. Fakat yukarida da

belirttigimiz {izere bu ¢dziimiin de veri kaybina sebep olabilecegi unutulmamalidir.

Veri doniisiimii asamasinda karsilasilabilecek sorunlardan biri, normallestirmede
alman belirli bir araligin beklenen sonucu vermemesi seklinde gergeklesebilir. Ornegin

farkli alanlarda olusturulan normallestirme araliklarinin birbirleriyle uyumlu olmamasi
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hesap hatalarina sebep olabilmektedir. Bunun yan1 sira birlestirme siirecinde, verileri
kayit bazinda degil, toplam olarak ele almak da s6z konusu asamada veri kayiplarina ve

baz1 6nemli ve degerli bilgileri kagirma ihtimaline sebep olabilmektedir.

Sonu¢ olarak veri madenciligi uygulamalarinda karsilagilabilecek bu tlirden
sorunlarin, arzu edilen kaliteli ve basarili sonuglarin elde edilmesine engel oldugu
ortadadir. Dolayisiyla 6n islem siireclerinin titiz ve tutarli bir bigcimde gergeklestirilmesi

bir¢cok sorunun meydana gelmeden ¢oziilebilmesini saglayacaktir.

2.1.5.4. Veri Tabanit Tasariminda Dikkat Edilmesi Gereken Hususlar

Verileri tuttugumuz veri tabanlarinin tasarimi da sonuglar iizerinde en az veri
madenciligi 6n islemleri kadar etkilidir. Veri tabani tasarimi1 ne kadar iyi ve tasarim
kurallarina bagli kalinarak hazirlanmissa, o veri tabanlarindan alinan verilerin kullanildig:
veri madenciliginden elde edilen sonuclar da o kadar kaliteli ve basarili olacaktir. Ayrica
bu tasarim veri lizerinde yapilacak on islemlerde harcanacak zamanin azalmasini

saglayacaktir.

Veri tabani tasariminda dikkat edilmesi gereken hususlardan bazilar1 asagida

listelenmistir:

e Tekrar eden verilerin 6niine gecilmelidir. Bu veriler hem veri tabani alanin1 bosa
harcamakta hem de hatalar1 ve veri tutarsizliklarin arttirmaktadir.

e Verilerin dogru bir bicimde girilmesi saglanmali ve eksiksiz olmasina dnem
gosterilmelidir. Dogru olmayan veriler, bu verilerin kullanildig1 her yerde yanlis
sonuglar alinmasina neden olacaktir. Eksik veriler ise tiim raporlarda ve
sorgularda dogru olmayan ve verinin biitiinliigiinii bozacak problemlere neden
olacaktir. Bu verilere dayanarak alinacak kararlar veya yapilacak islemler de eksik

ve yanlis olacaktir.

Verinin  tutuldugu tablolarda bulunan her bir siitunla ilgili bos
birakilabilme/birakilamama, tekil olma, belli kurallar dahilinde veri girisinin saglanmasi
ve varsayllan deger atamasi gibi kisitlarin belirlenmesi gerekmektedir. Ornegin, bu
kisitlar sayesinde veri girisinin zorunlu oldugu bir alanin bos birakilmasinin Gniine
gecilecektir. Bu sayede veri On islem asamalarindan biri olan eksik verilerin

tamamlanmasi siirecine ihtiya¢ kalmayacaktir.

Sonug olarak aslinda biitiin siirecin zemininde yer alan veri tabani tasariminin,

modelin iiretecegi sonuglar lizerinde oldukga etkili bir unsur oldugu agiktir. Bu yiizden
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tipki veri on isleme stireclerinde oldugu gibi bu agamanin da kural tabanli, tutarl ve titiz
bir sekilde ortaya konmasi kalite ve basar1 oranin1 dogrudan etkileyecek ve yukarida s6z
ettigimiz sorunlar meydana gelmeden verileri elde edebilmemizi olanakli hale

getirecektir.
2.2.  MAKINE OGRENMESI
2.2.1. Makine Ogrenmesi Kavramu ve Tarihsel Gelisimi

Son yillarda bilgi ve iletisim teknolojileri alanindaki radikal degisim ve gelisimler,
giindelik yagamimizin biitliin alanlarinda doniistiiriicii etkilerini ortaya koymaktadir.
Kesintisiz bir yenilik ve ilerleme ile her yana yayilan bu doniisiim yapay zekayla iligkili

kavramlarin daha goriiniir olmasi ve siirekli kullanilmasina sebep olmustur.

Gilinlimiizde veri iiretimi eski donemlerle kiyaslanamayacak boyutlara ulagsmustir.
Medikal teknolojilerden finansa, ulasimdan spora kadar birbirinden biitiiniiyle ayri
sahalarda tiretilen veri biiylik miktarda ve ¢ok gesitlidir. S6z konusu kosullar, bu verileri
kullanarak faydali bilgiler elde etmek ve bunlar stratejik anlamda kullanmak i¢in biiyiik
bir firsat yaratmigtir. Bu baglamda bilgiden s6z ettigimizde, belirli hedeflere varmak veya
kayda deger bir anlayis ortaya koymak adina verinin, bir doniisiim ve analiz siireci
sonucunda faydal1 bir bigime sokulmasi s6z konusudur (Gékgen, 2011). Ayrica, donanim
teknolojilerindeki yenilikler, bu genis veri setlerini hizla isleyerek degerli iggoriiler elde

etme kapasitesini de artirmistir.

Belirttigimiz kosullar altinda giiniimiiziin en kiymetli cevheri olarak goriilebilecek
bilgiyi ele gegirebilmek igin farkli alanlarda atilimlar da yogunluk kazanmistir. Bu
baglamda ilk olarak veri bilimi alan1 anilabilir. Karmasik problemleri ¢6zmek i¢in tiim
veri tiirlerini faydali, anlamli ve degerli bilgiye doniistiirmeye yarayan veri biliminin yani
sira anmamiz gereken bir diger alan da makine 6grenmesidir. Makine 6grenmesi, kisaca
bilgisayarlarin 6rnek veri ya da ge¢mis deneyimleri kullanarak belirli bir 6lgiite gore

programlanmasi seklinde tanimlanabilir (Alpaydin, 2009).

Alan Turing, yasami boyunca hak ettigi ilgiyi gormemis bir Ingiliz matematikei,
mantik¢1 ve kriptoloji uzmanidir; ancak giiniimiizde bilgisayar biliminin ve yapay zekanin
Onctisii olarak taninmaktadir (BBC, 2019). 1936'da yayimladig: bir makalede, insanlarin
belirli bir isi ya da gorevi nasil tamamladigina dair izledigi yontem ve sliregleri
incelemistir. Bu ¢alisma, her tiirlii komut dizisini ¢oziimleyebilen ve belirtilen gorevi

gerceklestirebilen bir “Evrensel Makine” konseptini dogurmustur (Turing, 1937). Bu
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bahsi gegen makale, giinlimiizde bilgisayar biliminin {izerinde insa olundugu zemin

olarak goriilmektedir.

1950 yilinda Alan Turing, “Computing Machinery and Intelligence” baslikli
makalesinde, yapay zekanin nasil tanimlanabilecegi ve degerlendirilebilecegi iizerine
kapsamli bir analiz sundu. Bu makalede ortaya koydugu “Taklit Oyunu” kavrami, daha
sonra “Turing Testi” olarak bilinir hale geldi ve bir yapay zekanin ger¢ekten zeki olup
olmadigini belirlemek icin bir 6l¢iit olarak kabul edildi. Turing’in bu 6ncii yaklasimai,
yapay zeka arastirmalarinin temelini olusturmus ve bu alandaki ilerlemelerin yoniini

belirleyici bir sekilde etkilemistir.

Diinya satran¢ sampiyonu Garry Kasparov’un 1997 yilinda IBM’nin Deep Blue
isimli bilgisayarina yenilmesiyle yapay zekd kavramina yonelik farkindalik ve ilgi de
artmaya baslamistir (Google Cloud, 2017). 2014 yilina gelindigindeyse ekrandaki piksel
hareketlerini analiz edip video oyunlari oynamay1 6grenebilecek bir sinir ag1 gelistirerek
on plana ¢ikan DeepMind, Google tarafindan satin alindi (Wiki, 2014). DeepMind’in
aragtirmaci ekibi tarafindan tasarlanan AlphaGo, sinir ag1 teknolojisi kullanilarak hem
insanlarla hem de bilgisayarlarla oynayarak egitildi. Bu yapay zeka tabanli program,
2015’te profesyonel Go oyuncularina karsi ilk zaferini elde etti. Bu basarisin1 2016°da
diinya siralamasinda ikinci olan Lee Sedol’u maglup ederek ve 2017°de bir numarali

oyuncu Ke Jie’yi yenerek siirdiirdii (BBC, 2018).

Tarihsel seyrini ozellikle popiiler kiiltiirdeki karsiliklar1 ile boylelikle kisaca
Ozetledigimiz gelismelere paralel bigcimde makine 6grenmesi, derin 6grenme ve transfer
O0grenme gibi alanlarda yapilan caligmalar da giin gectikce cogalmakta ve cesitli

ithtiyaglar1 karsilamaktadir.

Makine Ogrenmesi, belirli bir problemi ¢ozmekte kullanilan algoritmalarin
performanslarin1 bizzat iyilestirerek daha basarili ¢oziimler tiretmesiyle ilgilenen bir
bilimsel ¢alisma olarak da ifade edilebilir. Bu baglamda, algoritmalarin farkli kosullara
uyum yetenegi kazanmasi saglanarak daha gelismis ya da baska bir ifadeyle calistigi
ortami 0grenen algoritmalar olusturmak istenmektedir. Aslinda s6z konusu algoritmalar,
egitim verileri olarak adlandirilan veri setleri iizerinde caligsarak tahminde bulunmak
ve/veya karar vermek icin s6z konusu verilerin matematiksel bir modelini tiretmeye
calismaktadir. Matematik model olusturulduktan sonraki adim, test verilerinin iizerinde

algoritmalarin galistirtlmasi ve sonuglarin degerlendirilmesidir.
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Veriden bilgi elde edilebilmesini saglayan sey kural 6grenmedir. Kurali, veriyi
aciklayan basit bir model olarak tanimlayabiliriz ve bu modele bakarak verinin altinda
yatan siire¢ hakkinda bir ag¢iklama elde ederiz. Verinin altinda yatan bu siireci tanimlamak
imkan dahilinde olmasa da veride 6nemli oriintii ve diizenlilikleri tespit edebilecegimizi

varsayariz. Makine 6grenmesinin is gérdiigii alan da tam olarak burasidir.

Veriyi degerli ve faydali kilan sey onda mevcut olan diizendir. Bilhassa, belli
standartlar dahilinde olusturulmus sistemlerde, 6rnegin EBYS’de, bu tiirden pek ¢ok
diizenin var oldugunu rahatlikla dile getirebiliriz. Burada kesfedilecek bir diizen, siireci
anlamamiza yardimci olacak ve onun araciligiyla ongoriide bulunmak olasi hale
gelecektir: Boylece, eger yakin gelecegin, verinin elde edildigi gecmisten ¢ok farkli
olmadigin1  varsayacak olursak bu veriden olusturulacak  kural setiyle

gerceklestirecegimiz tahmin ve dngoriiler de dogru olacaktir.

Makine O0grenmesi ile olusturulan ve mevcut bazi parametrelere bagli olarak
tanimlanmis bir model ile veri ya da gegmis deneyim lizerinde modelin basarimini lgmek
icin tanimli bir dl¢iite ihtiya¢ vardir. Burada amag, modelin parametrelerini bu basarim
Olciitiine gore en 1yi sekilde isleten parametre degerlerini elde etmektir. Model, gelecekle
ilgili ongoriiler yapmak icin kullanilabilen 6ngoriicii veya veriden bilgi ¢ikarmaya

yonelik agiklayict bir model olabilir.

Makine 6grenmesinin kullanildigi bir baska islev de kurala uymayan ve ender
rastlanan aykiriliklarin tespitidir. Bu tiirden bir uygulamada veriden bir kural 6grendikten
sonra kuralla degil, kurala uymayan aykiri Orneklerle ilgileniriz. Sahtekarlik, islem

anomalileri gibi olagandis1 durumlarin tespit edilmesi bu bagslik altinda ele alinabilir.

Gilinlimiiz teknolojisinin vardig1 noktada verinin ¢ok biiyiik olusu, gerekli bilgiye
sahip insanlarin nadirligi ve elle islemenin oldukca masrafli yapisi yliziinden veri isleme
ve bilgi ¢ikarma islemlerinim insanlar tarafindan ylriitilmeye devam etmesi artik
olanakli degildir. Tam olarak bu sebeple veriyi inceleyip bilgi ¢ikarabilecek, yani
“Ogrenecek” bilgisayar yazilimlarina duyulan gereksinim her zamankinden ¢ok daha

fazladir.

Makine Ogrenmesinin son yillarda cesitli uygulamalardaki basarilart ve bu
uygulamalara yonelik yapilan degerlendirmeler, aslinda bize ihtiya¢ duydugumuz seyin
yeni algoritmalardan ziyade biiyiik miktarda ornek veri ve yeterli hesaplama giicii

oldugunu gostermektedir. Ornegin, bugiin kullanmakta oldugumuz destek vektor

47



makinelerinin kokenleri, 1950 ve 1960’larda Onerilmis potansiyel islevler, dogrusal
modeller ve en yakin komsu tabanli yontemlere dayanmasina ragmen, o giinlerde bu
algoritmalarin potansiyellerini biitiiniiyle ortaya koyabilmelerine imkan verecek hizli
bilgisayarlar ve yeterli veri saklama yetene8i olmadig1 i¢in bugiin gordiikleri islevi

gormiiyorlardi (Alpaydin, 2009).

Boylece, makine 6grenmesinin tarihsel gelisimi ve temel bir giristen sonra,

makine 6grenmesi islevlerini ele alabiliriz.
2.2.2. Makine Ogrenmesi islevleri

Bilgisayar teknolojisinin ve donanim altyapisinin ilerlemesi sayesinde, biiytik veri
kiimeleri kolaylikla depolanabilir, islenebilir ve makine 6grenmesi algoritmalartyla etkili
sonuglar alinabilir hale gelmistir. Bilgisayarlarda bir gérevin yerine getirilmesi veya bir
sorunun ¢dzlilmesi, sirali komutlar biitiinii olan “algoritma”lar araciligiyla gergeklesir.
Bazi islemler icin elimizde belirli algoritmalar bulunsa da bazi islemler i¢in heniiz
tanimlanmis bir algoritma olmayabilir. Bu tiir durumlarda, mevcut veriyi analiz ederek
sorunun nasil ele alinacagin “6grenmek” esastir. Diger bir deyisle, bilgisayardan belirli

bir islem i¢in otomatik olarak bir algoritma olugturmasini talep etmek olanaklidir.

Problemin ¢6ziimiine yonelik 6grenme siirecinde, ¢6ziim yolunun nasil izlendigi
belirlenir. Her zaman bu siireci kesin bir bi¢imde tanimlamak miimkiin olmasa da
yaklagik bir agiklama saglanabilir. Bu yaklasik agiklama, tlim veri seti i¢in kapsamli
olmasa da verinin biiytik ve kritik bir boliimii i¢in genellikle yeterlidir. Burada ana amag,
veri igerisindeki kritik Oriintiiler1 ve diizenlilikleri kesfetmektir. Dolayisiyla, makine

O0grenmesinin is gérdiigli alan1 bu sekilde ifade etmek de miimkiindiir (Alpaydin, 2009).

Tiim akil sahibi canlilarin dogal bir bigimde edinmis oldugu 6nceki tecriibelerden
ogrenme yeteneginin makineler igin veri araciligiyla gerceklestirildigi bir egitim metodu
olarak da tanimlanabilecek makine 6grenmesi, temelinde algoritmalarin, matematigin ve

istatistigin yer aldig1 bir veri analizi yontemi ve yapay zekanin bir alt dahdir.

Makine Ogrenimi algoritmalarinin temel amaci, bilgisayarlara, sunulan girdi
verilerindeki yapilart “6grenme” ve bu Ogrenilen bilgiyi genellestirme yetenegi
kazandirmaktir. Ogrenme kavrami, deneyimin bilgi veya uzmanlik haline getirilmesi
siireci olarak tanimlanabilir. Bu perspektiften bakildiginda, bir makine 6grenme

algoritmasinda girdi, deneyimi yansitan veri setleridir; ¢ikt1 ise, belirli gorevleri yerine
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getirebilen, bu deneyimden tiiretilen bilgi veya uzmanlikla sekillenen bir bilgisayar

programidir (Shalev-Shwartz ve Ben-David, 2014).

Makine Ogrenmesi algoritmalari, 6grenme siirecinin nasil gergeklestirildigine
gore ¢esitli kategorilere ayrilir (Alpaydin, 2009). Literatiirde bazen dort veya bes baslik
altinda ele alinsa da ¢ogunlukla asagidaki tasnif takip edilmektedir.

1. Denetimli (Gozetimli) Ogrenme
2. Denetimsiz (Gozetimsiz) Ogrenme
3. Takviyeli (Pekistirmeli) Ogrenme

Bu baglamda denetimli 6grenme ile denetimsiz 6grenme arasindaki temel farki
kisaca dile getirebiliriz. Denetimli 6grenmede amag, girdi ile bir gdzetmen tarafindan
dogru degeri verilmis ¢ikt1 arasinda bir eslesme 6grenmektir. Denetimsiz 6grenmede ise
bdyle bir gdzetmen bulunmaz ve elimizde sadece girdi verisi mevcuttur; amag, girdideki
diizenlilikleri tespit etmektir. Simdi bu alt kategorilerden ilk ikisini, yani denetimli ve

denetimsiz 6grenmeyi detayli olarak ele alabiliriz.

Denetimli (Gozetimli) Ogrenme

Denetimli 6grenme, belirli girdi degerlerinin hangi ¢ikt1 degerleriyle eslestiginin
bilindigi durumlar i¢in uygulanan bir 68renme yaklasgimidir. Bu yontem, egitim
verisindeki girdi-¢ikt1 ¢iftlerini kullanarak bir fonksiyon olusturur ve bu fonksiyonu, daha
once goriilmemis test verisi lizerinde degerlendirir. Bu tiir 6grenme, etiketli veri kiimeleri
tizerinde c¢aligir, yani her girdi degeri igin bir ¢ikti degeri (etiket) bilinir. Denetimli
O0grenme algoritmalarinin temel amaci, girdi ve ¢ikti arasindaki iligkiyi en iy1 sekilde
yakalayan matematiksel bir modeli (fonksiyonu) belirlemektir. Bu model, yeni girdi
verileri geldiginde dogru ¢iktilart tahmin etmek i¢in kullanilir (Mohri, Rostamizadeh ve
Talwalkar, 2018).

Denetimli 6grenmeyi somut bir temsil ile agiklamak gerekirse, su Ornegi
kullanabiliriz: Bir siiriicii kursunda egitim alan bir 6grenciyi ve onun egitmenini
diistinelim. Bu durum, denetimli 6grenmenin bir yansimasi olarak kabul edilebilir.
Egitmen, egitim veri kiimesini temsil ederken; 6grenci, bu veri kiimesi lizerinde ¢alisan
makine 6grenme algoritmasini temsil eder. Egitmenin, 6grenciye trafik kurallarini ve

stiriis tekniklerini 6gretmesiyle 6grenci, giivenli bir bigimde ara¢ kullanma yetenegine
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sahip olur. Benzer sekilde, algoritma da egitim veri kiimesi sayesinde belirli bir Sriintiiyi

ogrenmektedir.

Denetimli 6grenme algoritmalart uygulamalarina bir baska Ornek olarak
nesnelerin goriintiilerini smiflandirma problemi verilebilir. Bu senaryoda, denetimli
ogrenme algoritmasi, her bir goriintiiniin hangi nesneyi temsil ettigini belirten etiketlerle
birlikte sunulan egitim setini kullanarak goriintii ve nesne tiirleri arasindaki iligkiyi
Ogrenir. Egitim silirecinin ardindan algoritma, daha dnce rastlamadig etiketsiz yeni nesne

gorintiilerini dogru bir sekilde siiflandirma yetenegini kazanmaktadir.

Bu baglamda, denetimli 6grenme algoritmalarini ele alarak baslayabiliriz. Bu
algoritmalar kendi iginde iki ana kategoriye ayrilmaktadir; Siniflandirma ve Regresyon.
IIk olarak siniflandirma algoritmalar1 altinda yer alan baslica birka¢ 6rnegi kisaca

degerlendirebiliriz.

Siniflandirma

Siniflandirma algoritmalari, belirli etiketlere sahip egitim veri setini kullanarak
modelin egitilmesini saglayan ve yeni, etiketsiz verinin hangi kategoriye ait oldugunu
tahmin eden algoritmalardir. Eger veri setinde sadece iki kategori (6rn. erkek/kadin,
hasta/saglikli, pozitif/negatif vb.) bulunuyorsa bu ikili siniflandirma olarak tanimlanir.
Ancak, kategorilerin sayisi ikiden fazla oldugunda bu durum ¢oklu smiflandirma olarak

adlandirilir (Aggarwal, 2014).

Siniflandirma algoritmalarinin uygulama alanlarindan biri; bir bankanin
miisterilere kredi verip vermemesi kararinin belirlenmesi problemidir. Banka, miisterinin
kredi gecmisi, gelir seviyesi, mevcut borclar1 ve diger finansal gostergeler gibi
parametreleri dikkate alarak bir degerlendirme yapar ve bu degerlendirmeye gore
misteriye kredi “verilir” ya da “verilmez”. Bu durumda, “kredi verilecek” ve “kredi
verilmeyecek” kategorileri, problemdeki sinif etiketlerini temsil eder ve bu ikili

siiflandirmaya bir 6rnektir.

Coklu smiflandirma igin bir drnek verecek olursak; bir e-ticaret platformunda,
otomatik sekilde duygu analizi yaparak iiriin incelemelerini “olumlu”, “olumsuz” ve
“notr” kategorilerine ayirmak istendigini varsayabiliriz. Bu durumda kullanicilar
tarafindan yazilan yorumlar analiz edilir ve bu yorumlar genel duygusal tonuna gore bir
kategoriye atanir ve “olumlu”, “olumsuz” ve notr” kategorileri, problemdeki sinif

etiketlerini temsil eder.
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En ¢ok kullanilan siniflandirma algoritmalari su sekilde siralanabilir:

e Karar Agaclan
e Lojistik Regresyon
e Naive Bayes Algoritmasi

e K-En Yakin Komsular Algoritmasi
Karar Agaglar

Makine Ogrenmesi algoritmalar1 igerisinde, insanin diislince siireglerini en
yakindan yansitanin Karar Agaglari (Decision Trees) oldugu sdylenebilir. Giinliik
yasantimizda basit gibi goriinen bir¢ok eylem, aslinda ardisik karar alma siireglerinden
meydana gelir. Bu kararlar bazen basit ve dogrudan olabilirken, bazen de birgok baglantili

karar1 beraberinde getiren karmasik bir yapida olabilir (Simsek, 2018).

Karar agaci, bir kararin ve potansiyel sonuglarinin aga¢ benzeri bir grafik veya
model araciligiyla gosterildigi bir siniflandirma algoritmasidir. Bu, algoritmanin gorsel
bir bicimde sunulmasina olanak tanir. Karar agaclarinin temel amaci, son karara ulagmak

icin izlenmesi gereken tiim potansiyel yollarin bir haritasini olusturmaktir.

Karar agaci, biiylik bir veri setini, belirli karar kurallarim1 takip ederek daha
yOnetilebilir alt kiimelerine bolmek i¢in kullanilir. Bu yapi, hiyerarsik bir yaklasim

sunarak en istten baglayip en alta dogru ilerler (Kantardzic, 2011).
Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, temel siniflandirma algoritmalarindan biridir. Bu algoritma,
cikt1 degiskeninin kesin degerini tahmin etmekten ziyade, belirli bir degerin ne olasilikla
gerceklesebilecegini belirlemeye odaklanir. Genelde, tahmin edilen degiskenin iki olasi
degeri oldugunda, yani daha dnce bahsettigimiz ikili siniflandirma problemlerinde tercih

edilir (Kantardzic, 2011).

Ornegin, bir hastanin belirli bir tedaviye olumlu yanit verip vermeyecegini tahmin
etmek yerine, lojistik regresyon yontemi kullanilarak tedavi siiresine bagli olarak
tedavinin basarili olma olasilig1 hesaplanmaya ¢alisilmaktadir.

Regresyon

Regresyon, temelde istatistiksel bir analiz yontemi olup, makine 6grenmesi
uygulamalarinda da sik¢a kullanilmaktadir. Bu yontem, bir bagimli degiskenin (¢ikt1) bir

ya da birden fazla bagimsiz degisken (girdi) ile nasil iligskilendigini modellemeyi amaglar.
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Regresyon analizinde, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki etkileri igin
agirlik katsayilari belirlenir. Bu teknik, ¢iktinin sayisal bir deger oldugu durumlarda, yani
bir sonucun niceliksel olarak tahmin edilmesi gerektiginde tercih edilir (Harrington,

2012).

Regresyon yontemi, bircok uygulama senaryosunda kullanilmaktadir. Ornegin,
bir sirketin reklam harcamalar1 ve web sitesi ziyaretci sayilar1 dikkate alinarak gelecek
ayin irlin satig miktarini tahmin etme problemi, regresyon analizinin kullanilabilecegi
durumlardan biridir. Bu tiir bir analiz, bagimsiz degiskenler (reklam harcamalar1 ve web
sitesi ziyaret¢i sayilar1) ile bagimli degisken (gelecek ayin satis miktari) arasindaki

iligkiyi belirlemek i¢in kullanilir.
En c¢ok kullanilan regresyon algoritmalar1 asagida verilmistir:

e K-En Yakin Komsular Algoritmasi
e Karar Agaclar
e Lineer Regresyon

o Karar Destek Makinesi
K-En Yakin Komgsular Algoritmast

K-En Yakin Komsular (k-Nearest Neighbours - kKNN) algoritmasi, T.M. Cover ve
P.E. Hart tarafindan 1967°de sunulmustur. Algoritmanin temel g¢alisma mantigi su
sekildedir: Sinifi belirlenmemis bir veri noktasi alindiginda, bu nokta veri kiimesindeki
diger tiim noktalarla karsilastirilir. Ardindan, bu yeni veriye en benzer olan “k” adet veri
secilir ve bu verilerin smf etiketlerine gore bir ¢cogunluk oyu ile yeni verinin sinifi

belirlenir.

K-En Yakin Komgular algoritmasi hem siniflandirma hem de regresyon gorevleri
icin uygundur; ancak, literatiirde bu algoritmanin siniflandirma problemleri i¢in daha sik

tercih edildigi gorilmektedir (Ray, 2017).
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Sekil 3: k-En Yakin Komsular Ornegi (Wiki)
Sekilde, 6rnek bir veri kiimesindeki kayitlarin hangi sinifa ait oldugu verilmistir.
Mavi renkli kareler bir sinift, kirmizi renkli tiggenler ise baska bir sinifi temsil etmektedir.
Problem; yeni bir veri olan yesil dairenin hangi sinifa dahil edilecegine karar vermektir.
Yesil dairenin hangi sinifa dahil olacagin tespit etmeyi saglayan etmen, algoritmanin
adinda da gegen, “k” ifadesidir. “k”; ka¢ tane komsu veriye bakilacagina karar vermek

i¢in kullanilir.

Eger k = 3 olarak secilirse, siyah diiz ¢izgiyle ¢izilmis dairenin i¢inde 2 tane
kirmiz1 1 tane de mavi sinif vardir. Algoritma, kirmiz1 sayist fazla oldugu i¢in yesil

daireyi de kirmizi tiggen sinifina dahil edecektir.

Eger k = 5 olarak segilirse, siyah kesikli ¢izgiyle ¢izilmis dairenin i¢inde 3 tane
mavi 2 tane de kirmizi sinif vardir. Algoritma, mavi sayisi fazla oldugu icin yesil daireyi

de mavi kare sinifina dahil edecektir.
Lineer Regresyon

Lineer regresyon, bir ¢ikt1 degiskeninin veri setindeki girdi degiskenlerine bagl
olarak nasil degistigini belirlemek amaciyla kullanilan temel bir regresyon algoritmasidir.
Bu algoritma, nicel bir ¢ikt1 fonksiyonunun belirlenmesini hedefler. Bu hedefe ulagmak
icin, girdi degiskenleri temel alarak bir ¢ikti denkleminin olusturulmasi gerekmektedir

(Harrington, 2012).

Evin konumu, oda ve banyo sayisi, yasi, merkezi yerlere mesafesi gibi 6zellikler
dikkate alinarak ev fiyatlariin tahmin edildigi bir problem burada o6rnek olarak
verilebilir. Cikt1 degeri olan evin fiyatim1 hesaplayabilecek formiiliin bulunmaya

calisildigi bu 6rnekteki temel amag, bir degiskendeki artis veya azaligin ev fiyatina nasil
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etkide bulundugunu dogru bigimde tespit edecek katsayilar elde etmek ve yeni bir ev

fiyatin1 tahmin etmeye ¢aligmaktir.
Y= PBo+ Bixs+ Baxz + -+ Puxn
Formiilde, bir evi niteleyen bazi 6zellikleri asagida verilmistir:

oy : Ev Fiyat1

Xx_1 :0Odasayisi

X_2 :Evin yasi

e X n :Merkeze olan mesafe

Lineer regresyon algoritmalarinda tespit edilmek istenen katsayilar, formiilde evin
niteliklerinin fiyata olan etkisini (artis veya azalis) hesaplayacak olan Bo, P1 gibi
katsayilardir. Oda sayis1 arttik¢a evin fiyatinin artmasi ya da yasi arttik¢a evin fiyatinin

azalmasini belirten katsayilarin hesaplanmaya calisilmasi 6rnek olarak anilabilir.
Denetimsiz (Gozetimsiz) Ogrenme

Etiketlenmemis veri Orneklerini iceren veri setlerini islemek i¢in bagvurulan
O0grenme yaklasimi denetimsiz 6grenme olarak tanimlanir. Bu tiir egitim verilerinde
sadece girdi degerleri bulunurken, bu girdilere karsilik gelen ¢ikti degerleri mevcut
degildir. Denetimsiz Ogrenme algoritmalarinin ana hedefi, benzer Ozelliklere sahip

girdileri gruplandirmaktir (Alpaydin, 2009).

Denetimsiz 6grenme yaklasimini, egitmen rehberligi olmadan siiriicliniin kendi
basina araba siirmeye calistig1 bir senaryo ile aciklayabiliriz. Bu durumda egitmen
etiketsiz veri kiimesi problemini, siiriicii ise bu veri kiimesi tizerinde ¢alisan makine

ogrenmesi algoritmasini temsil etmektedir.

Denetimsiz 6grenme algoritmalarinin uygulama alanlarina bir 6rnek olarak, e-
ticaret platformlarindaki miisteri segmentasyonu gosterilebilir. Ornegin, bir e-ticaret
platformu, kullanicilarin site i¢i davranislarina (lirlin aramalari, gezinme siireleri,
inceledikleri triinler, sepete eklemeleri, satin alma egilimleri) ve demografik bilgilerine
(cinsiyet, yas, cografi konum) dayanarak, benzer davranig ozelliklerine sahip miisteri
gruplari olusturabilir. Bu gruplamalarin sonucunda platform, farkli miisteri segmentlerine
Ozellestirilmis pazarlama stratejileri ve teklifler sunabilir. Bu 6rnek denetimsiz 6grenme

algoritmalarinin potansiyel uygulama alanlarindan sadece biridir.
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Denetimsiz 6grenme algoritmalari, genel olarak “kiimeleme” ve “birliktelik kurali

¢ikarimi1” bagliklar1 altinda incelenmektedir.
Kiimeleme

Kiimeleme algoritmalari, veri seti i¢erisindeki drneklerin niteliklerine dayanarak
benzerliklerini belirlemeyi ve bu benzerliklere gore de gruplandirmayi amaglamaktadir.
Bu algoritmalarda, veri 6rneklerinin niteliklerindeki yakinlik veya uzaklik bilgileri temel
alinarak benzerlik hesaplamalar1 yapilir. Bu sayede, birbirine benzeyen veri 6rnekleri
ayni kiimeye atanirken, birbirinden farkli olan drnekler ise farkli kiimelerde siniflandirilir.
Bu yaklasim, veri setlerindeki dogal yapilar1 veya oriintiileri ortaya ¢ikarmak i¢in oldukca

etkilidir (Xu ve Wunsch, 2005).

Optimal bir kiimeleme, aym1 kiimeye dahil edilen Ornekler arasinda yiiksek
benzerliklerin ve farkli kiimelerdeki 6rneklerle ise diisilk benzerliklerin bulundugu
durumda elde edilir. Diger bir deyisle bir kiime igerisindeki 6rnekler birbirine olduk¢a
benzerken, farkli kiimelerdeki 6rneklere benzerligi minimum seviyede olmalidir (Kiling

ve Basegmez, 2018).

Kiimeleme, temelde bir veri madenciligi yontemi olarak bilinse de, makine
ogrenmesi, goriintii isleme, bilgi ¢ikarimi, web arastirmasi ve biyoinformatik gibi genis
bir yelpazede farkli uygulama alanlarinda basariyla kullanilabilmektedir (Han ve
digerleri, 2011).

Kiimeleme yontemine saglik sektoriinden bir Ornek vermek gerekirse
hastanelerin, hastalarin tibbi ge¢misi, yas, cinsiyet, yasam tarzi ve genetik bilgileri gibi
verilere dayanarak “yiiksek riskli”, “orta riskli” ve “diistik riskli” seklinde gruplara
ayirilmasi gosterilebilir. Bu gruplandirma, hastalara 6zel tedavi planlar1 olugturmak veya

Onleyici saglik programlaria yonlendirmek i¢in kullanilabilir.
K-Means Kiimeleme

K-Means algoritmast, belirli bir veri setindeki etiketsiz verileri “k” sayida kiimeye
ayirma yontemidir. Bu “k” degeri, kiimelerin sayisini belirtir ve kullanicinin belirledigi
bir parametredir. Her bir kiime, “centroid” ad1 verilen bir merkez nokta etrafinda olusur.
Centroid’ler, kiimeye ait olan tiim veri noktalarinin ortalamasini yansitan bir konumu

temsil etmektedir (Harrington, 2012).
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K-Means algoritmasinin isleyisi asagida siralanan adimlarla ger¢eklesmektedir:
Baslangigta, “k” miktarinda merkez nokta (centroid) rastgele segilir. Sonrasinda, veri
setindeki her bir veri noktasi, kendisine en yakin olan merkez noktaya gore bir kiimeye
atanir. Bu atama, veri noktasimin hangi merkez noktaya daha yakin oldugunun
belirlenmesiyle yapilir. Atama isleminden sonra, her bir kiimeye ait veri noktalarinin
ortalamasi alinarak merkez noktalar1 (centroidler) yeniden hesaplanir ve giincellenir. Bu

stireg, belirlenen bir kriter veya iterasyon sayisina ulasana kadar devam eder.

K-Means algoritmasina soyle bir 6rnek verilebilir. X ve Y niteliklerine sahip
orneklerin oldugu etiketsiz veri setindeki igerigin kiimelenmesi ve belirlenen kiimelerin

merkez noktalarinin (centroidlerin) yerleri asagida gosterilmektedir.

X 15 24 12 17 22 22 11
Y 69 41 43 68 48 63 46
Tablo 2: K-Means Kiimeleme I¢in Ornek Veri Seti
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Sekil 4: K-Means Kiimeleme Ornegi

Birliktelik Kural Citkarimi

Birliktelik kurali ¢ikarimi, veri kiimesi icerisinde sikg¢a bir arada goriilen 6gelerin
kombinasyonlarini belirlemek amaciyla kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, genellikle
biiylik veri kiimelerinde yer alan 6geler arasindaki iliskileri kesfetmek icin kullanilir

(Zhang ve Zhang, 2002).

Market sepeti analizi, birliktelik kurali ¢ikariminin en bilinen uygulamalarindan
biridir. Bu analiz, miisterilerin bir aligveris sirasinda hangi {riinleri birlikte satin
aldiklarmm belirlemek i¢in kullanilir. Ornegin, bir miisterinin ekmek aldiginda siklikla siit

de aldig tespit edilebilir. Bu tiir bilgiler, iiriin yerlesimi, promosyonlar ve indirimler gibi
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pazarlama stratejilerinin  gelistirilmesinde  kullanilabilir. ~ Ayrica, misterilere
Ozellestirilmis Oneriler sunmak i¢in de kullanilabilir. Bu sayede, satiglarin ve miisteri

memnuniyetinin artirilmasi hedeflenir.
Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmasi, birliktelik kurali ¢ikarimi igin gelistirilen ve biiyiik veri
kiimelerinde sik¢a bir arada goriilen 6ge kiimesini belirlemeyi amaclayan popiiler
algoritmalardan biridir. Algoritmanin temel ¢alisma prensibi, sik¢a bir arada goriilen 6ge
kiimesini belirlerken, daha az sik goriilen 6ge kombinasyonlarini erken asamada
elemektir. Ozellikle perakende sektdriinde, miisterilerin birlikte satin aldig iriinleri
belirlemek icin kullanilir. Bu bilgi, iiriin yerlesimi, promosyonlar, indirimler ve oneri
sistemleri gibi pazarlama stratejilerinin gelistirilmesinde kullanilabilir (Han ve digerleri,

2011).

Ahsveris Numaras1 | Alinan Uriinler

1 Ekmek, Sit, Su
Ekmek, Tereyagi, Yumurta
Ekmek, Siit, Yumurta, Su
Siit, Su, Kola

Ekmek, Siit, Kola
Tablo 3: Uriin Veri Seti

[S2 RSO RY \S)

Yukaridaki tabloda miisterilerin aligverislerinde satin aldig: tirtinlerin bir kismi
ornek olarak verilmistir. Bu veriler baz alinarak Apriori algoritmasi kullanildiginda, en

sik bir arada satin alinan iirtinlerin “Ekmek, Siit” ve “Siit, Su” oldugu ortaya ¢ikmaktadir.

Takviyeli (Pekistirmeli) Ogrenme

Takviyeli 6grenme, belirli bir ortam igerisinde etkilesimde bulunarak otonom
kararlar alabilen bir sistemin, belirlenen bir hedefe erismek icin ardisik eylemler
gerceklestirmesini kapsar. Bu 6grenme yaklagimi, sistemin c¢oklu karar segenekleri
arasindan hedefe ulagsmasini maksimize edecek en uygun eylem dizisini belirlemeyi ve

ogrenmeyi hedeflemektedir (Sutton ve Barto, 2011).

Takviyeli 6grenme yaklasiminda sistem, dogru eylemler i¢in pozitif geri
bildirimlerle odiillendirilirken, yanlis eylemler igin negatif geri bildirimlerle
cezalandirilir veya daha diisiik 6diiller alir. Esas hedef, sistemin maksimum toplam 6diilii
elde edebilmek icin hangi eylem dizisinin en optimal oldugunu o6grenmesidir. Bu
Ogrenme siireci, sistemin ¢ok sayida eylem gerceklestirmesi ve ardisik deneme-yanilma

dongiilerinden ge¢mesini gerektirir (Kiling ve Basegmez, 2018).
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Takviyeli 6grenme yaklagimi, 6zellikle oyun tasarimi ve robotik uygulamalarinda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ornegin, labirent igerisinde hareket eden ve cikisa
ulagsmay1 hedefleyen bir robot, takviyeli 6grenme yaklasimiyla bu amacina ulasabilir.
Robot, dort temel hareket yoniine sahip olup, ¢ikisa ulasana kadar hareketlerini siirdiiriir.
Ardisik denemeler sonucunda robot, labirentin baslangicindan ¢ikisina en kisa siirede ve
herhangi bir engelle karsilasmadan nasil ulasacagini 6grenir. Bu siiregte, robotun dogru
hareketleri i¢in odiillendirilmesi ve yanlis hareketler i¢in cezalandirilmasi, onun en etkili

hareket dizisini 6grenmesine yardime1 olur.
Q-Learning Algoritmasi

Q-Learning algoritmasi, takviyeli 6grenme yaklagimlari arasinda 6ne ¢ikan ve
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu algoritmanin merkezinde, bir sistemin
(6rnegin bir robot) belirli bir durumda alabilecegi eylemlerin beklenen ddiillerini 6nceden
tahmin ederek en yiiksek 6diilii elde edecek eylemi se¢me fikri bulunmaktadir. Ozellikle
belirli bir durumda gergeklestirilebilecek hareketlerin degerlerini 6grenmek ve bu
degerlendirmelere dayanarak en uygun hareketi se¢mek algoritmanin temelini olusturur.
Bu yaklagim, sistemin karsilagtigi durumlar ve alabilecegi eylemler arasindaki 6diil
beklentilerini optimize ederek, uzun vadede en yiiksek toplam odiilii elde etmesini

amaglar.

Q-Learning algoritmasinda, R (Reward = Qdiil) ve Q (State = Durum-Deger)
olmak {izere iki temel matris bulunmaktadir. Odiil matrisi, sistemin hareket edebilecegi
durumlar arasindaki gecisler i¢in tanimlanan odiilleri igerir. Bu matriste, ulagilamayan
durumlar i¢in genellikle negatif bir deger veya sifir, ulasilabilen durumlar i¢in ise pozitif
bir deger atamir. Ote yandan durum matrisi, sistemin belirli bir durumda alabilecegi
eylemlerin beklenen uzun vadeli ddiillerini temsil eder. Algoritmanin baslangicinda
durum matrisinin tim degerleri genellikle sifir olarak baslatilir. Algoritma ilerledikce
durum matrisi giincellenir ve optimal sonuca yaklasir. Bu giincellemeler sistemin
deneyimlerine ve aldig1 odiillere dayanarak gergeklestirilir. Bu iki matris, Sistemin

ogrenme siirecinde optimal eylemleri segerken kullandigi temel yapilar1 olusturmaktadir.

Algoritma, baslangicta rastgele bir konumdan harekete gegerek hedefe
ulasabilecegi potansiyel yollar1 kesfetmeye ¢alisir. Bu kesif siireci sirasinda, algoritma
0diil matrisine dayanarak tecriibe kazanir. Her adimda, algoritma maksimum o6diilii elde

etmeyi hedefler ve bu siirecte edindigi deneyimleri kullanarak hareket eder. Edindigi bu
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deneyimler durum matrisine kaydedilir ve algoritma her iterasyonda bu matristeki
degerleri giincelleyerek optimal hareket adimlarina yaklasmaya calisir. Bu siirekli
giincelleme mekanizmasi algoritmanin zamanla daha bilingli ve etkili kararlar almasini

saglar (Russell ve Norvig, 2009).
2.2.3. Makine Ogrenmesi Siireci

Makine Ogrenmesi (MO) siireci, MO modellerinin  gelistirilmesi  ve
dagitilmasindaki belli basli asamalar1 gosteren dongiisel bir siirectir. MO siireci,
projelerle ilgili karmasikliklarin nasil ele alinmasi ve yonetilmesi gerektigini gosteren
yapisal bir yaklasim sundugundan, MO projelerinin basarili bir sekilde uygulanmasini
saglamasi bakimindan oldukga biiyilik bir 6nem tagimaktadir. Bu siire¢ genel olarak alti
asamada ele alinabilir; problem tanimlama, veri toplama ve hazirlama, model se¢imi ve

egitimi, model degerlendirme ve ayarlama, model dagitimi ve model izleme-bakimi.

2.2.3.1. Problem Taninu

MO siirecindeki ilk asama olan “problem tammi”, MO modelinin ¢ézmeyi
amagcladigi sorunun tespitinin gerceklestirilmesidir. Bu agsamanin is hedeflerini anlama,
proje paydaslarini belirleme ve basari 6l¢iitlerini tanimlama boliimlerinden olustugu dile
getirilebilir. Ornek vermek gerekirse, daha 6nce kullanim alanlarinda sdz ettigimiz
uygulama sahalarindan biri olan perakende sirketin miisteri kayiplarini tahmin etmek i¢in
MO’ne miiracaat ettigi durumda paydaslarin pazarlama ile satis ekipleri ve basari

ol¢iitiiniin de tahminlerin dogruluk orani olacag sdylenebilir (Provost ve Fawcett, 2013).

2.2.3.2. Veri Toplama ve Hazirlama

Problem tanimi asamasi gecildikten sonraki adim verilerin toplanmasi ve
hazirlanmasi1 agamasidir. Burada cesitli kaynaklardan veri toplamak, veri hatalarini veya
tutarsizliklar1 gidermek igin veriyi temizlemek ve bu verileri MO algoritmalar1 tarafindan
verimli ve dogru bir sekilde kullanilabilecek bir formata doniistiirmek s6z konusudur. Bir
kez daha miisteri kayb1 tahmini 6rnegine basvuracak olursak veriler sirketin miisteri veri
tabanindan ve/veya sirketin miisteriler hakkinda veri barindiran/saglayan diger veri
kaynaklarindan toplanacaktir. Ardindan yinelenen kayitlarin elenmesi, verilerdeki eksik
degerlerin doldurulmas1 ve kategorik degiskenlerin kodlanmasi araciligiyla veri

hazirlama asamasi gergeklestirilecektir (Hastie, Tibshirani ve Friedman, 2009).
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2.2.3.3. Model Secimi ve Egitimi

MO siirecindeki iigiincii asama, ilk adimda tespit edilen probleme uygun bir MO
algoritmasinin secilmesi ve bu dogrultuda modelin egitilmesini igerir. Algoritma seg¢imi,
problemin dogasina ve veri tipine bagl olarak degisiklik gosterebilir. Yine miisteri kaybi
tahmin problemini ele alacak olursak lojistik regresyon veya karar agaci gibi bir ikili
smiflandirma algoritmasi buradaki sorunun ¢oziimiinde uygun olacaktir. Model, eldeki
verilerden olusturulacak bir alt kiime olan egitim veri seti kullanilarak egitilir (Géron,
2019). Farkli bir problem hakkinda baska bir 6rnek olarak da emlakg¢ilik sektoriinde yer
alan ev/konut fiyatlarinin tahmin edilmesinden s6z edebiliriz. Burada, konutun yatak
odasi ve banyo-tuvalet sayisi, biiytikliigii, konumu gibi kategorik ve sayisal nitelikler bir
arada ele alinarak olusturulan konut verileriyle modelin egitilmesi gerekir ve bu 6rnek
baglaminda nitelikler ve hedef degisken arasinda daha karmasik ve dogrusal olmayan
iligkiler bulundugu icin buna uygun yeteneklere sahip algoritmalardan olan rastgele

orman se¢mek daha yerinde bir tercih olacaktir (Breiman, 2001).
2.2.3.4. Model Degerlendirmesi ve Ayarlama (Model Evaluation and Tuning)

Ucgiincii asamada soziinii ettigimiz prosediirler ile model egitildikten sonra,
performans tespiti i¢in bir degerlendirmeye ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu adimda model,
eldeki tiim verilerden olusturulacak bir bagka alt kiime olan test verisi setinde sinanmakta
ve tahminlerin ger¢cek degerlerle karsilastirilmas:t gergeklestirilmektedir. Modelin
performansi, problem tanimlama asamasinda tanimlanan basar1 metriklerine
basvurularak olciiliip ortaya konacaktir. Modelin performansi istenen diizeyde degilse,
kullanilan algoritmanin parametreleri ayarlanabilir veya farkli bir algoritma kullanilma

¢oziimiine yonelinebilir (Brownlee, 2019).
2.2.3.5. Model Dagitimi (Model Deployment)

Model ilgili oSlgiitler kullanilarak degerlendirildikten ve gerekirse parametre
ayarlamalar1 gergeklestirildikten sonra bir liriin/uygulama haline getirilir. Bu adimda,
egitildigi veri setleri disindaki yeni veriler {izerinde tahminlerde bulunmak amaciyla
kullanilabilmesi i¢in egitilmis modelin, mevcut sistemin altyapisina entegrasyonunun
saglanmasi, girdi-¢ikt1 i¢in gerekli veri kanallarinin kurulmasi ve modelin beklenen is
yiikiiniin iistesinden gelebilmesini temin etmek gerekmektedir. Ornegimize ddnecek
olursak miisteri kaybi tahmini i¢in modelin sirketin miisteri iligkileri yonetimi (CRM)

sistemine entegre edilmesi ve modele miisterilerle ilgili en giincel verilere ulagmasini
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saglayacak kanallarin olusturulmasi siradaki adimi olusturacaktir. (Bostrom ve Bostrom,

2017).

2.2.3.6. Model Izleme ve Bakim (Model Monitoring and Maintenance)

MO siirecinin son asamasi, modelin performansinin zaman igindeki hareketlerinin
izlenmesi ve gerektiginde modelin giincellenmesi islemlerinden olugmaktadir. Bunun
nedeni, modelin egitim ve test asamasinda kullanilan verilerde zamanla ortaya
cikabilecek farklar ve bununla iliskili olarak MO modellerinin performansinda yasanan
diismelerdir. Dolayisiyla, modelin diizenli olarak yeni veri setleriyle tekrar egitilmesi ve
gerekli durumlarda gilincellenmesi biiyiikk 6nem arz etmektedir. Miisteri kayb1 tahmini
orneginde, miisterilerden elde edilecek en giincel verilerle modeli yeniden egitme ve

performansini degerlendirmek bu asamayi teskil eder (Provost ve Fawcett, 2013).

Sonug olarak, MO siireci, MO modellerini gelistirmek ve dagitmak, yani
sistemlere dahil edilecek bir iirlin haline getirmek icin yapilandirilmis bir yaklagim
saglamaktadir. S6zii edilen bu siireci takip ederek MO projelerinin basarili olmas1 ve

istenen sonuglar1 vermesi saglanabilir.

2.2.4. Kullanim Alanlar

@ Data Science @® Machine Learning Data Visualization @ Artificial Intelligence @ Deep Learning

Arama terim Arama terimi Arama terim Arama terim Arama terim

Diinya Genelinde ~ Son5yl ¥ Tum kategoriler Google Web Arama

[«

O <

[\ S O

Sekil 5: Yapay Zeka ve Yenilik¢i Teknolojiler Hakkinda Arama Trendleri

Zaman icinde gosterilenilgi @

2018-2023 yillar1 arasinda Google’da gerceklestirilen aramalara dair elde edilen

verilere gore veri bilimi, yapay zeka ve makine 6grenmesi gibi yenilik¢i teknolojiler
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hakkinda ciddi bir ilgi artis1 gozlemlenmektedir. Bu ilgi artig1 ulasimdan insan kaynaklar1
yonetimine, finans sektoriinden bilgi ve iletisim teknolojilerine kadar birgok farkli
sektorde ve is modelinde dontstiiriicii etkilere yol agmustir. Bu trend, teknolojik
gelismelerin ve inovasyonun modern diinyada nasil bir etki yaptigmmin somut bir

gostergesi olarak degerlendirilebilir.

Calismamizin merkezinde yer alan belge yonetimi sistemleri de teknolojik
ilerlemelerle yapay zeka ve makine 6grenmesi algoritmalarinin etkisi altinda 6nemli bir
doniisiim gecirmeye baslamistir. Bu alandaki yenilikler sayesinde belgelerin standart
dosya plani kodlarmin tespit edilmesi, saklama planlarinin belirlenmesi, dogru bigimde
simiflandirilmas: ve yasam dongiilerinin etkin bir sekilde yonetilmesi gibi hedefler
(McDonald ve Léveillé, 2014) miimkiin hale gelmeye baslamistir. Yapay zeka ve makine
Ogrenmesi teknolojilerinin entegrasyonu belge yonetimi siireclerini daha verimli, hizli ve
hatasiz hale getirerek belge yonetimi uygulamalarinin modern is diinyasindaki

gereksinimlere daha uygun hale gelmesini saglamaya baslamistir.

Arsiv sistemlerinde makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanimi, belge yonetimi
stireclerini otomatiklestirme ve verimliligi artirma noktasinda biiylik bir potansiyele
sahiptir. Ozellikle biiyiik veri kiimelerinin siniflandirilmas ve yonetilmesi konusunda bu
algoritmalarin katkisi yadsinamaz derecede oOnemlidir. New South Wales Devlet
Arsivlerinde gerceklestirilen ¢alisma, siniflandirma algoritmalarinin, yapilandirilmamis
ve siniflandirilmamis verilerin siniflandirilmasinda ve imhasinda ne kadar etkili oldugunu
gostermektedir (Rolan ve digerleri, 2018). Ayni sekilde, Avustralya Ulusal Arsivlerinde
yapilan ¢alisma ise makine 6grenmesi algoritmalarinin belge yonetim siireglerini nasil
dontistiirebilecegini ortaya koymaktadir. Bu ¢caligmada {ist veri ¢ikarimi, semantik analiz,
taksonomi ve ontoloji olusturma gibi konular iizerinde durulmus ve bu siireglerin
otomatiklestirilmesi igin algoritmalarin nasil kullanilabilecegi tespit edilmeye

calisilmistir (Rolan ve digerleri, 2018).

Genig bir yelpazede kullannm alanmi olan yapay zeka ve makine Ogrenme

algoritmalarinin ¢esitli sektorlerdeki kullanim Ornekleri asagida verilmistir (Kizrak,

2019).

Ulasim ve Lojistik

e Trafik tahmini
e Arag bakimi
e (Otonom araclar

Gayrimenkul ve Ingaat
e Fiyat tahmini
e Yatirim getirisi analizi

Egitim

Finans ve Bankacilik
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e Ogrenci performansi tahmini e Dolandiricilik tespiti

e Ozellestirilmis dgretim e Kredi verme ve puanlama
uygulamalari
e Otomatik degerlendirme
Saglik

Perakende ve E-Ticaret
e Tavsiye sistemleri
e Talep tahmini
e Miisteri segmentasyonu

e Hastalik teshisi

o Kisisellestirilmis tedavi
o filag kesfi

e Gen analizi

Insan Kaynaklari Enerji ve Cevre
e Isealim e Enerji tiikketimi tahmini
e Performans yonetimi e Siirdiiriilebilir kaynak
e IK analizi optimizasyonu
e Dijital asistan e Cevresel degisiklik izleme

Tablo 4: Makine Ogrenmesi Kullamim Alanlari

2.3. CRISP-DM Modeli

Veri bilimi alaninda proje yonetimi, kurum ve kuruluslar1 basarili sonuglara
ulastirmada 6nemli bir rol oynamaktadir. Veri bilimi projeleri, cok sayida degiskeni, veri
kaynagimi ve analitik teknikleri igermesinden dolayr karmasik bir yapiya sahiptir.
Asamalar1 iyi tamimlanmis bir proje yonetimi metodolojisi olmadan proje hedeflerine
ulagmak olduke¢a zordur. Etkili proje yonetimi, projelerin yapilandirilmis ve sistematik
bir sekilde yiriitilmesini, verimliligin Ust diizeye c¢ikarilmasini, risklerin en aza

indirilmesini ve proje paydaslarina somut katkilar sunulmasini saglamaktadir.

Veri madenciligi agsamalarini sistematik bir hale getirecek (Olson ve Delen, 2008,
s.9) ve daha genel olarak veri bilimi projelerinin etkili bir sekilde yonetilebilmesini
saglayacak bir metodolojiye ihtiyag duyulmustur. Boyle bir metodolojiyi olusturmak
amaciyla aralarinda otomobil sektoriinden Daimler Chrysler (daha sonra Daimler-Benz),
veri madenciligi ¢oziimleri sunan, istatistik yazilimi {ireticisi SPSS (daha sonra ISL) ve
veri ambari, donanim Ve yazilim iireticisi NCR sirketi 1996 yil1 sonunda bir araya gelerek
calismaya baslamiglardir (Chapman ve digerleri, 2000, s.3). Birkag yil igerisinde sigorta
sektoriinden OHRA, 6nde gelen veri bilimi sirketleri, son kullanicilar, danismanlik
sirketleri ve arastirmacilar da bu calisma grubuna dahil olarak bir konsorsiyum
olusturmustur (Kelleher ve Tierney, 2019, s.57). Bu c¢alisma sonucunda “Veri
Madenciliginde Sektorler Arasi Standart Siireg (CRoss-Industry Standard Process for
Data Mining)” isminde bir proje yonetimi metodolojisi olusturulmus ve CRISP-DM
kisaltmasiyla anilmaya baglanmigtir. CRISP-DM projesine Avrupa Komisyonu, ESPRIT
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programi kapsaminda sponsor olmus ve CRISP-DM metodolojisi 1999°da bir calistayda

ilan edilmistir.

CRISP-DM, wveri bilimcilere veriye dayali projelerin karmasikliklarinin
istesinden gelmelerini saglayacak yapilandirilmis bir yol haritasi sunmakta ve tiim kritik
yonleriyle siirecin ele alinmasini saglamaktadir. Veri bilimcileri, CRISP-DM ilkelerine
bagl kalarak proje karmasikliklarini etkili bir sekilde yonetebilmekte, riskleri
azaltabilmekte ve anlamli sonuglar elde edebilmektedir. CRISP-DM, veri bilimcileri ve
proje paydaslar1 arasindaki is birligi ve iletisimi tesvik etmektedir. Paydaslar1 erken
asamalardan itibaren projeye dahil ederek, proje hedeflerinin iyi tanimlanmis olmasini ve
kurumun hedefleriyle uyumlu olmasini saglamaktadir. Buna ilave olarak, CRISP-DM’in
yinelemeli ve esnek bir metodolojiye sahip oldugu dile getirilmelidir. Yeni i¢goriiler elde
edildik¢e veya proje gereksinimleri gelisip degistikce, veri bilimi projelerinin genellikle
birden ¢ok yinelemeye ihtiyaci oldugu ve bazi ayarlamalar yapilmasi gerektigi kabul
edilmektedir. Bu yinelemeli yapisi, veri bilimcilerin yaklagimlarini ve modellerini
tyilestirmelerine olanak taniyarak proje sonuclarinin genel kalitesi ve basarisini

arttirmaktadir.

Bir veri bilimi projesinin yasam dongiisiinii tanimlayan CRISP-DM, isin
anlasilmasi (problemin tamimlanmasi), verinin anlasilmasi, verinin hazirlanmasi,
modelleme, degerlendirme ve dagitim (modelin kullanilmasi, kullanicilarla paylasim)
olmak iizere alt1 asamadan olugmaktadir. Veri, tiim asamalarin ana konusu oldugundan
diyagramin merkezinde yer almaktadir. Yukarida s6z ettigimiz esneklik dogrultusunda
bu asamalarin siras1 da kati sinirlarla belirlenmis degildir. Gerektiginde, farkli asamalar
arasinda ileri-geri hareket etmek ve gecisler yapmak miimkiindiir (Chapman ve digerleri,
2000, s.10). Yani, asamalar arasinda daima dogrusal bir sekilde hareket etme zorunlulugu
yoktur. Belirli bir asamanin neticesine bagli olarak, Onceki asamalardan birine
doniilebilir, mevcut asama yenilenebilir veya siradaki asamaya gecilebilir (Kelleher ve
Tierney, 2019, s.58). Her asamanin sonucu, bir sonraki asamanin girdisidir. Oklar,
asamalar arasindaki en Onemli ve sik bagimliliklari gostermektedir (Chapman ve

digerleri, 2000, s.10).

CRISP-DM siirecindeki dis daire, veri bilimi projesinin yinelemeli yapisini
simgelemektedir. Veri bilimi projesi, bir ¢oziim {iretildikten sonra sona ermez. Siireg
sirasinda  Ogrenilen bilgiler ve olusturulan model genellikle yeni problemleri

tetikleyebilmektedir. Sonraki veri bilimi siiregleri, daha 6nceki siireglerin sonuglarindan
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ve deneyimlerinden faydalanir (Chapman ve digerleri, 2000, s.10). Veri bilimi projesi
gelistirilip model olusturulduktan sonra, diizenli araliklarla, modelin ihtiyaglari karsilayip
karsilamadig1 ve eskiyip eskimedigi bakimindan kontrol edilmesi gerekmektedir. Bu

kontroliin siklig1, modelin kullandig1 verinin ne kadar hizli degistigine baglidir (Kelleher

ve Tierney, 2019, s.62).
2.3.1. Tsin Anlasilmasi (Business Understanding)

CRISP-DM’in ilk asamasi, veri bilimcilerin projenin hedefleri, gereksinimleri ve
istenen sonuglar1 hakkinda kapsamli bilgi edinmek igin paydaslarla yakin bir sekilde
calistigr “Isin Anlasilmas1” asamasidir. Bu asama, cevaplanmasi gereken temel is
sorulariin belirlenmesini ve bunlarin veri analizi yoluyla ulagilabilecek o6lgiilebilir

hedeflere dontistiiriilmesini igermektedir.
[sin anlasilmas1 asamasi, dort adimdan olusmaktadir. Bunlar;

e s hedeflerinin belirlenmesi,
¢ Mevcut durumun degerlendirilmesi,
e Veri madenciligi hedeflerinin belirlenmesi ve

¢ Proje planinin gelistirilmesidir (Chapman ve digerleri, 2000, s.12).

Siirecin ilk asamasinda, is perspektifinden hareketle projenin amaglart ve
ihtiyaclar1 detayli bir sekilde incelenir ve analiz edilir. Bu analiz sonucunda elde edilen
bilgiler 15181nda, spesifik bir veri madenciligi problemi tanimi yapilir. Bu tanimlama
sayesinde projenin hedeflerine erisebilmesi i¢in bir 6n plan olusturulmaya caligilir
(Chapman ve digerleri, 2000, s.10).

CRISP-DM’in Isin Anlasiimas1 asamasinda, veri bilimcileri, projenin hedeflerini
ve gereksinimlerini tanimlamak i¢in is paydaslariyla yakin bir sekilde caligmaktadir.
Kurumun veri bilimi projesi aracilifiyla neyi/neleri basarmayi amacladigina dair net bir

anlayisa sahip olmasi 6nemlidir.

Veri bilimcileri, proje hedeflerini agik¢a tanimlayarak, projenin Kurumun stratejik
oncelikleriyle uyumlu olmasint saglamaktadir. Ayrica gercekci beklentilerin
belirlenmesine yardimci olmakta ve projenin sonraki agsamalari i¢in bir yol haritasi
olusturmaktadir. Veri bilimcilerin, proje hedeflerini tanimlamasina ek olarak, projenin
degerlendirmesini ve basarisini 6lgmek i¢in basari kriterlerini belirlemesi gerekmektedir.

Net is hedefleri ve basari kriterleri tanimlamak, kurum {izerinde somut etkisi olan
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sonuglar saglamaya odaklanilmasini saglar. Ayrica, gérevlerin 6nceliklendirilmesine ve

proje boyunca kaynaklarin etkili bir sekilde tahsis edilmesine yardimci olur.

Veri bilimi projelerinde basarili sonuglar elde etmek, projenin ne igin
yapilacaginin net bir sekilde tanimlanmasina baglidir (Olson ve Delen, 2008, s.11).
Projede ele alinacak sorunlarin yanlis belirlenmesi, yanlis sonuglara ulasilmasina neden

olur. Bu sebepten sorunlarin dogru bir sekilde belirlenmesi olduk¢a dnemlidir.
2.3.2. Verinin Anlasilmasi (Data Understanding)

Proje hedefleri belirlendikten sonra, bir sonraki asama, veri bilimcilerin mevcut
veri kaynaklarini arastirdigi ve degerlendirdigi “Verinin Anlagilmasi” asamasidir. Bu,
gerekli veri kiimelerinin elde edilmesini, yapilarinin ve kalitelerinin anlasilmasin1 ve

verilerdeki potansiyel sinirlamalarin veya yanliliklarin belirlenmesini icermektedir.
Verinin anlasilmas1 agsamasi, dort adimdan olusmaktadir. Bunlar;

e Verilerin toplanmasi / bir araya getirilmesi,
e Verinin tanimlamasi,
e Verilere iligkin ilk 6ngoriilerin kesfedilmesi ve

e Veri kalitesinin dogrulanmasidir (Chapman ve digerleri, 2000, s.12).

Stirecin ikinci asamasi, verilerin toplanmasi ile baslar ve verilere asina
olunmasini, veri kalitesi sorunlarinin belirlenmesini, verilere iligkin ilk Ongoriilerin
gerceklestirilmesini ve/veya sakli bilgilerle ilgili hipotezlerin olusturulmasi i¢in ilging alt
veri kiimelerinin tespit edilmesini saglayan bir dizi islemle devam eder (Chapman ve
digerleri, 2000, s.10).

CRISP-DM’in Verinin Anlasilmasi asamasinda, veri bilimcileri, yapisi, kalitesi
ve projeyle alaka diizeyi hakkinda fikir edinmek i¢in mevcut verileri toplamaya ve
kesfetmeye odaklanirlar. Kesif asamasinda, 0Ozelliklerini anlamak i¢in veriler
incelenmekte ve bu verilerin degiskenleri, dagilimlar1 ve potansiyel korelasyonlari analiz
edilmektedir. Ozet istatistikler, gorsellestirme ve veri profili ¢ikarma gibi kesfedici veri
analizi teknikleri verilerdeki kaliplari, aykiri degerleri ve herhangi bir veri kalitesi

sorununu ortaya ¢ikarmak i¢in bu asamada kullanilmaktadir.

Veri bilimciler, sonraki asamalara gegmeden once toplanan verilerin kalitesini ve
alaka diizeyini degerlendirmektedir. Bu degerlendirme, proje i¢in verilerin eksiksizligi,

dogrulugu, tutarlilig1 ve uygunlugu gibi faktorlerin degerlendirilmesini igermektedir.
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Veri bilimciler, mevcut verileri kapsamli bir sekilde anlayarak ve bunlarin
kalitesini ve uygunlugunu degerlendirerek, CRISP-DM’in sonraki agsamalari i¢in verilerin
nasil ele alinacagi ve hazirlanacagi konusunda bilingli kararlar vermektedir. Bu,
modelleme i¢in kullanilan verilerin giivenilir, temsili ve projenin hedeflerine ulasmak i¢in

uygun olmasini saglamaktadir.

Verilerin dikkatli bir sekilde segilmesi, veri madenciligi algoritmalarinin yararl
bilgi oriintiilerini hizli bir sekilde kesfetmesini kolaylastirabilmektedir (Olson ve Delen,
2008, s.12). Dolayisiyla, proje hedeflerine ulastiracak verilerin seg¢ilmesi oldukg¢a

onemlidir.
2.3.3. Verinin Hazirlanmasi (Data Preparation)

“Verinin Hazirlamasi1” asamasi, verileri analiz ve modellemeye uygun hale
getirmek icin temizleme, biitlinlestirme ve doniistiirmeye odaklanilan agsamadir. Bunlarin
yani sira verilerdeki eksik ve aykir1 degerlerle ilgilenmek, 6zellik mihendisligini

gerceklestirmek ve farkli veri kiimelerini birlestirmek gibi gérevleri de igermektedir.
Verinin hazirlanmasi asamasi, bes adimdan olusmaktadir. Bunlar;

e Verilerin se¢ilmesi,

e Verilerin temizlenmesi,

e Yeni verilerin ve/veya niteliklerin olusturulmasi,
e Verinin birlestirilmesi ve/veya biitlinlestirilmesi,

e Uygun formata donistiiriilmesidir (Chapman ve digerleri, 2000, s.12).

Siirecin tiglincii asamasi olan verinin hazirlanmasi, ilk ham verilerden modelleme

asamasina gonderilecek nihai veri setini olusturmak icin gereken tiim islemleri kapsar.

Verilerin temizlenmesi adimi, Verinin Anlasilmasi asamasinda tanimlanan eksik,
aykir1 degerlerin ve tutarsizliklarin ele alinmasini igermektedir. Veri bilimciler, eksik
degerlere sahip satirlar1 kaldirmayi, uygun teknikler kullanarak eksik degerleri
tamamlamay1 ve aykir1 degerleri tespit ederek bunlari diizenleyecek yontemleri tercih
etmektedir. Bu, verilerin eksiksiz olmasin1 ve modelleme siirecini olumsuz

etkileyebilecek anormalliklerden kaginabilmeyi saglamaktadir.

Birden fazla veri kaynagi s6z konusu oldugunda veri entegrasyonu
gerceklestirilmektedir. Veri bilimcilerin farkli veri kiimelerini birlestirmeleri ve bunlar

ortak degiskenlere veya anahtar alanlara gore diizenlemeleri gerekmektedir. Bu adim,
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ilgili ttiim verilerin tek bir veri kiimesinde birlestirilmesini saglayarak kapsamli analiz ve

modellemeyi kolaylastirir.

Veri doniistiirme, verilerin uygulanacak modelleme tekniklerine uygun formatta
hazirlanmasini kapsamaktadir. Bu, mevcut degiskenleri birlestirerek veya doniistiirerek

yeni 6zelliklerin olusturuldugu 6zellik miithendisligini igermektedir.

Eksik ve aykir1 degerlerle ugragsmak, verinin hazirlanmas: asamasinda Kkritik bir
adimdir. Eksik degerler, veri toplama hatalar1 veya eksik kayitlar gibi ¢esitli nedenlerle
ortaya ¢ikabilmektedir. Veri bilimciler, verilerin 6zelliklerine ve projenin amaglarina

dayali olarak eksik degerleri ele almak i¢in en uygun yaklasima karar vermelidir.

Verinin hazirlanmasiyla ilgili gorevler, birden ¢ok kez gergeklestirilebilir ve
bahsedilen gorevlerin dnceden belirlenmis bir siras1 yoktur. Bu gorevler; tablo, kayit ve
Oznitelik sec¢imi, veri doniisiimii ve temizleme islemlerini kapsamaktadir (Chapman ve
digerleri, 2000, s.11). Bu asamada, daha derin bir veri kesfi aragtirmasi uygulanabilir ve
sakl1 Oriintiileri gorme firsat1 saglayan ek modeller kullanilabilir (Olson ve Delen, 2008,
s.9). Verilerin kalitesi ve biitiinliigii sonraki modelleme asamalarinin basarisini dogrudan

etkilediginden, verinin hazirlanmasi asamasi olduk¢a 6nemlidir.
2.3.4. Modelleme (Modeling)

Verinin hazirlanmasindan sonraki asama, uygun modelleme tekniklerinin
secildigi ve hazirlanan veriler kullanilarak modellerin egitildigi “Modelleme” asamasidir.
Bu asama, proje hedeflerine, hazirlanan verinin 6zelliklerine ve aranan i¢gorii tiirlerine

en uygun modelleme tekniklerinin secilmesini igermektedir.
Modelleme asamasi, dort adimdan olusmaktadir. Bunlar;

e Modelleme tekniklerinin se¢ilmesi,
e Test tasariminin olusturulmasi,
e Modelin insa edilmesi ve

e Modelin degerlendirilmesidir (Chapman ve digerleri, 2000, s.12).

Siirecin bu dordiincii asamasinda, gesitli modelleme teknikleri segilir ve bir 6nceki
asamada hazirlanan veriye uygulanir. Sonuglar g6z 6niinde bulundurularak modelleme
tekniklerinin parametreleri optimum, yani en uygun degerlerle ayarlanmaya caligilir.
Genellikle, ayn1 veri madenciligi problem tiirii i¢in kullanilabilecek birka¢ modelleme

teknigi bulunur. Bu tekniklerden bir kisminin veri formuyla ilgili 6zel gereksinimleri
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olabilir. Bu sebeple, ¢ogu zaman verinin hazirlanmasi agsamasina geri donmek gerekebilir

(Chapman ve digerleri, 2000, s.11).

CRISP-DM’in Modelleme asamasinda, veri bilimciler, ele alinan problemin
tiirline ve mevcut verilerin yapisina bagl olarak regresyon, siniflandirma, kiimeleme veya
derin 6grenme gibi bir dizi algoritma kullanabilir. Projenin hedeflerine ve eldeki verilerin

yapisina uygun olan modelleme teknigini segmek 6nemlidir.

Modelleme teknigi segildikten sonra, veri bilimciler hazirlanan verileri egitim ve
dogrulama setlerine ayirir. Egitim seti, modelin egitilmesi amaciyla kullanilirken,
dogrulama seti modelin performansinin Olgiilmesi ve gerektiginde ayarlamalarin
yapilmasi i¢in kullanilir. Model performansini belirlemek icin ¢apraz dogrulama gibi
teknikler kullanilabilir. Model egitimi sirasinda veri bilimciler, miimkiin olan en iyi
performansi elde etmek icin modelin parametrelerini optimize eder. En dogru ve etkili
modeli bulmak i¢in farkli algoritmalar, &zellik se¢imleri veya hiperparametre

yapilandirmalart ile bir¢ok deney gerceklestirilebilir.

Modeller egitildikten sonra, uygun degerlendirme Jlgiitleri ve dogrulama
teknikleri kullanilarak performanslart degerlendirilir. Degerlendirme dlgiitlerinin se¢imi,
ele alman problemin tiiriine baglidir. Ornegin, bir siniflandirma probleminde yukarida sdz
ettigimiz dogruluk, kesinlik, hatirlama veya F1 skoru gibi Olgiitler kullanilabilir.
Regresyon problemlerinde ise ortalama karesel hata (MSE) veya kok ortalama karesel

hata (RMSE) gibi olgiitler de yaygin olarak kullanilir.

Veri bilimciler farkli modellerin performansim1 karsilagtirir ve projenin
hedeflerini ve Isin Anlasilmas1 asamasinda belirlenen basar1 kriterlerini en iyi karsilayan
model(ler)i secer. Model degerlendirmesi, her bir modelin giiclii ve zayif yonlerini
belirlemeye yardime1 olur ve hangi modelle devam edilecegi konusunda karar vermeye

rehberlik eder.
2.3.5. Degerlendirme (Evaluation)

CRISP-DM’in Degerlendirme asamasinda, Modelleme asamasinda gelistirilen
modellerin performansi ve gegerliligi degerlendirilmektedir. Veri bilimciler, uygun
degerlendirme Oolgiitlerini kullanarak modellerin projenin hedeflerini ne kadar iyi
karsiladigimi 6l¢mektedir. Bu asama, modellerin performanslarini iyilestirmek igin

gereken parametre ayarlamalarini ve bunlarin optimize edilmesini icermektedir.

Degerlendirme asamasi, ii¢ adimdan olugsmaktadir. Bunlar;
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e Model sonuglarin degerlendirilmesi,
e Siirecin yeniden incelenmesi (review process),

e Bundan sonraki adimlarin belirlenmesidir (Chapman ve digerleri, 2000, s.12).

Siirecin bu besinci asamasinda, bir 6nceki asamada olusturulan model(ler)in veri
analizi agisindan sonuglar1 degerlendirilir. Model dagitimina, yani son asamaya
geemeden Once, modelin birinci asamada belirlenen is hedeflerine uygun sekilde
olusturulup olusturulmadigindan emin olmak icin kapsamli bir degerlendirme ve yapilan
islemleri gézden gegirilmesi 6nemlidir. Yeterince dikkate alinmamis bazi is sorunlarinin
olup olmadigini belirlemek de bu asamadaki bir diger 6énemli husustur. Bu asamanin
sonunda veri madenciligi sonuglarinin kullanimina iligkin bir karar verilmelidir
(Chapman ve digerleri, 2000, s.11). Eger model, hedeflenen basariy1 elde edememisse
siirecin Onceki asamalarina geri doniilerek daha uygun veya basarili model(ler)

olusturmak icin CRISP-DM siirecinin tekrarlanmasi gerekebilir.

Veri bilimciler, model performansinin 6tesinde modelin, kurumun is hedefleri
tizerindeki etkisini de degerlendirir. Modelin tahminlerinin veya tavsiyelerinin karar alma
stireclerine ve operasyonel is akislarina nasil entegre edilebilecegini anlamak icin alan
uzmanlar1 ve paydaslarla is birligi yaparlar. Bu degerlendirme, modelin beklenen
faydalar1 saglayip saglamadigini 6l¢cmeye ve eyleme doniistiiriilebilir i¢goriiler iretmeye

yardimec1 olur.
2.3.6. Dagitim (Deployment)

CRISP-DM’in son asamasi, gelistirilen modellerin operasyonel sistemlere veya
karar verme siireglerine entegre edildigi “Dagitim” asamasidir. Bu asama, modellerin bir
tiretim ortaminda uygulanmasini, erisilebilirlik i¢in kullanici arayiizleri veya API’ler ve
bunlarin performanslarinin devam etmesini saglamak i¢in izleme mekanizmalar

olusturulmasini igermektedir.
Dagitim agamasi, dort adimdan olugmaktadir. Bunlar;

e Dagitimin planlanmasi,
¢ Modelin izlenmesi ve bakimi,
¢ Nihai raporun olusturulmast,

e Projenin gozden gegirilmesidir (Chapman ve digerleri, 2000, s.12).
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Basarilt bir modelin olusturulmasi, genellikle veri madenciligi siirecinin bittigi
anlamma gelmemektedir. Modelin amaci, veri(ler)den faydali bilgi(ler) ¢cikarmak olsa
bile, elde edilen bilginin kullanilabilecek sekilde diizenlenmesi ve anlasilir sekilde
sunulmasi gerekmektedir. Bu da modelin ve elde edilen bilgilerin veri bilimi projesini
kullanacak kurulusun karar verme siireclerine dahil edilmesi anlamina gelmektedir

(Chapman ve digerleri, 2000, s.11).

Veri bilimciler, modelleri operasyonel sistemlere entegre etmek icin bilisim
teknolojileri ekipleriyle birlikte calisarak Olgeklenebilirlik, giivenilirlik ve giivenlik
saglarlar. Ayrica, modelin zaman iginde etkili bir sekilde ¢alismaya devam etmesi i¢in
model izleme, performans izleme ve siirekli bakim gibi hususlari da dikkate alirlar.
Diizenli izleme, performanstaki tiim sapmalari1 veya bozulmalar1 belirlemeye yardimci

olarak zamaninda giincellemeler veya iyilestirmeler yapilmasina imkan verir.

Dagitim agamasinin sonunda, veri bilimciler tiim CRISP-DM siirecini yansitmak,
ogrenilen dersleri belirlemek ve gelecekteki projeler i¢in en iyi uygulamalari belgelemek
amactyla bir proje incelemesi yiiriitiirler. Projenin tanimlanmis hedeflere ulagsmadaki
basarisin1 ve CRISP-DM metodolojisinin projenin yiiriitiilmesine rehberlik etmedeki
etkinligini degerlendirirler. Veri bilimciler, veri kalitesi sorunlari, modelleme teknikleri
veya iletisim stratejileri gibi iyilestirme alanlarin1 da goz oOniinde bulundurarak bu
icgoriilerden gelecekteki calismalarda faydalanirlar. Proje incelemesi ve projeden
ogrenilen dersler, veri bilimi ekibi ve bir biitiin olarak kurum i¢in degerli kaynaklar olan

sirekli 1yilestirmeyi ve veriye dayali bir kiiltiiriin olusturulmasini tesvik eder.

Sonug olarak veri bilimi alaninda basarili sonuglara ulagsmasi istenen bir proje
yonetimi siirecini belirli bir standarda baglayan CRISP-DM dongiisiiniin nemi oldukca
aciktir. Biiyiik veri yigmlar1 ve karmasik teknikler iceren bu zorlu siireci yonetebilmek
icin ihtiyag duyulan metodolojiyi ortaya koyan CRISP-DM veri bilimcilerinin takip
edecegi bir harita islevi géormektedir. S6z ettigimiz alt1 asama ile birlikte andigimiz kural
dizilerine sadik kalinmasi durumunda proje yonetimi kolaylagsmakta ve istenen anlamli

sonuglara ulasilabilmektedir.
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UCUNCU BOLUM

3. ELEKTRONIK BELGE YONETIM SiISTEMLERINDE VERI
MADENCILIGi VE MAKINE OGRENMESI KULLANIMI

Bu béliimde belge yonetimi, elektronik belge yonetimi, elektronik belge yonetim
sistemleri ve EBYS’lerde iist veri kullanimi, yapay zeka, makine 6grenmesi ve veri
madenciligi hakkinda bu sistemlere entegre edilmesi i¢in neler yapilmasi gerektiginden
bahsedilecektir. Bu baglamda simdi sirasiyla belge ve dokiiman kavramlarina, elektronik
belge yonetimi disiplinine, bu disiplin altinda olusturulan standartlar, sistemler ve bunlara

iligkin baz1 hususlara deginerek ilerleyebiliriz.
Belge ve Dokiiman

Giindelik yasamdaki kullanimlarinda her ne kadar bu iki sézciik birbiri yerine
gecebilecek sekilde kullanilsa da teknik olarak oldukga farkli anlamlara sahiptirler. Belge
“herhangi bir bireysel veya kurumsal fonksiyonun yerine getirilmesi i¢in alinmis, ya da
fonksiyonun sonucunda iiretilmis, igerik, iliski ve formati ile ait oldugu fonksiyon i¢in
delil tegkil eden kayitli bilgi” anlamina gelirken dokiiman ise “cok daha genis anlamli bir
kavramdir. Resmi belge niteligi tasimayan ancak kurumsal aktivitelerin
gerceklestirilmesinde kullanicilarin bilgi amagli olarak kullanabilecekleri kaynaklardan
olusur. Her dokiiman bir belge degildir ama her belge bir dokiiman gérevi gorebilir”
seklinde tanimlanabilir (Kandur, 2006; TS 13298, 2015).

Belge Yonetimi

Belge yonetimi ve arsiv sistemi; bir kurum iginde yiiriitiilen tamamlayici bir siireg
yonetimidir ve kurumsal hafizayr olusturan bilgi ve belgeleri giivence altina alir.
Kurumun belge ve arsiv ile ilgili islemlerinin etkin ve verimli bir bi¢imde yiiriitiilmesini
saglar (Ozdemirci ve digerleri, 2009). Temelde bir siire¢ yonetimi olarak goriilebilecek
belge yonetimi ve arsiv islemlerinin yiiriitiildiigii yapiy1 ortaya koymakla birlikte, belge
yonetimi arsiv sisteminin de temelini olusturmaktadir. Bu bakimdan “belge ve arsiv isleri,
belgenin iiretimi/olusumu ile baslayan, kaydedilmesi, dosyalanmasi, diizenlenmesi,
kullanimy, tasfiyesi vb. asamalariyla devam eden bir siireci kapsamaktadir.” (Ozdemirci

ve digerleri, 2009) olarak da ifade edilmektedir.
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Elektronik Belge Yonetimi

2015’te yaymnlanan standartta elektronik belge yonetimi su sekilde
tanimlanmistir: “Kurumlarin giindelik islerini yerine getirirken olusturduklar1 her tiirli
dokiimantasyonun igerisinden kurum faaliyetlerinin delili olabilecek belgelerin
ayiklanarak bunlarin igerik, format ve iliskisel 6zelliklerini korumak ve bu belgeleri
tiretimden nihai tasfiyeye kadar olan siireg i¢erisinde yonetmek” (TS 13298, 2015).

Elektronik Belge Yonetim Sistemi

Son derece genis ve karmasik bir alan olan elektronik belge yonetimi, sistematik
olarak degerlendirilmeli ve bu sistemdeki 6gelerin uyumlu bir sekilde bir arada

caligmasina yonelik gerekli 6nlemler alinmalidir (TS 13298, 2015).

Sistemi olusturan ogelerin basinda Elektronik Belge Yonetim Sistemi (EBYS)
yazilimi gelmektedir. EBYS’ye gecmek isteyen kurumlarin bu konuda sertifikasyona
sahip bir yazilima ihtiyaglar1 olacaktir. TS 13298 standardi bir EBYS yaziliminda
bulunmasi gereken asgari fonksiyonel 6zellikleri tanimlamaktadir (TS 13298, 2015).

3.1  Ust Veri Yonetimi

Literatiirde genellikle “veri hakkinda veri” olarak tanimlanan {ist veri kavrami,
bircok farkli alan ve disiplinde farkli sekillerde ele alinmaktadir. Kullanim alanlar1 ve
ihtiyaglara sundugu ¢6ziimler itibariyla olduk¢a 6nem kazanmis olan {ist veriyi kaynagin
bigim ve icerik olarak 6zeti seklinde tanimlamak da miimkiindiir (Yal¢inkaya, 2014). Ust
veriler bir belgenin igerigi hakkinda yazari, olusturulma tarihi, bi¢imi ve konusuyla ilgili

anahtar kelimeler gibi degerlendirilebilecek bilgiler saglamaktadir.

Belgelerin iiretimi ve ardindan gelen yasam dongiisii siiresince iist verilerin
olusturuldugu ve uygulandigi bir¢ok farkli alan bulunmaktadir. Belgelerin alinma,
kaydedilme ve smiflandirma siire¢leri boyunca gergeklestirilen iist veri tanimlari
belgelerin adeta kimlikleri olarak degerlendirilebilir. Bu bakimdan belgelerden anlamli
ve yararli bilgiler elde etmeye yonelik bir siiregte basvurulacak esas nitelikler de ilk

planda iist veri tanimlar1 olmaktadir.

Iyi kurgulanmis bir iist veri yonetimi sayesinde, kullanicilar binlerce belge
arasinda kolaylikla arama yapabilmekte ve ihtiya¢ duydugu belgeyi ve belge hakkindaki
bilgiyi hizl1 bir sekilde elde edebilmektedir. Biiyiik bir belge kiimesini, etkili bir sekilde
taranabilen organize bir yapiya doniistiiren tist veri yonetimi, elektronik belge sayilarinin

cok biiyiik boyutlara ulastigi giiniimiiz diinyasinda kaynaklara erisim ve kullanim
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imkanlarin1 muhafaza etmekte oldukga onemli bir rol oynamaktadir. Bunun yani sira,
verilerin ne zaman ve kim tarafindan degistirildigini takip edebilme imkéani sundugu i¢in
giivenlik agisindan belgelerin biitiinliigliniin korunmasi da {ist veri tanimlar1 ile

saglanmaktadir.

EBYS’lerde kullanilan ist veriler belgenin nasil bir hiyerarsik yapida tutulacag,
ne kadar siire muhafaza edilecegine ve bu siire sona erdiginde belgelere hangi islemin

uygulanacagi da st veriden hareket edilerek belirlenmektedir.

Ulkemizde TS 13298 standardmin olusturulmasiyla EBYS’lerde kullanilan iist
verilerin standart hale gelmesi sayesinde, iist veriler de diizenli bir yap1 kazanmig ve farkli
bilgi yoOnetim sistemlerinin birbiriyle etkilesebilir hale gelmistir. Verilerin birlikte
calisabilirligini temin eden tist veri yonetimi, biitiinciil bir dijital doniistime hizmet etmesi
yaninda, belgelerin elektronik ortamda depolanmasina yonelik ihtiyaglara da karsilik

vermektedir.

Dolayistyla, EBYS’lerde gergeklestirilecek veri madenciligi ve makine
ogrenmesi uygulamalarinda olusturulacak model iginde kullanilan iist veri alanlarinda

bulunan degerlerin olduk¢a 6nemli oldugu agiktir.
TS 13298 - Elektronik Belge ve Arsiv Yonetim Sistemi Ustveri Elemanlart

“TS 13298 - Elektronik Belge ve Arsiv Yonetim Sistemi” standardina tabi olan
EBYS yazilimlarinin, sistemlerinde olmasi gereken iist veri elemanlar1 standardmn “Ust

Veri Yonetimi” boliimiinde asagidaki bagliklar altinda listelenmistir:

e Belge tanimlari iistveri elemanlari

e Dosya tasnif plani listveri elemanlari

e Saklama plani iistveri elemanlari

e Birim/Alt Birim tanimlar1 {istveri elemanlari
e Seri tanimlar Gistveri elemanlari

e Alt Seri tanimlari tistveri elemanlari

e Klasor/Dosya tanimlari iistveri elemanlari

e Kaullanici profil tanimlari iistveri elemanlari
e Kullanici rol tanimlari iistveri elemanlari

e Kaullanici grup tanimlari iistveri elemanlari

e @iivenlik seviye tanimlar1 listveri elemanlari
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e Tasfiye islem tanimlar1 listveri elemanlari

e Sistem kullanimi ustveri elemanlari

Yukarida belirtilen basliklar altinda zorunlu iist veri elemanlar1 oldugu gibi
secmeli iistveri elemanlar1 da bulunmaktadir. Yapilan tez calismasinda 6ncelikle zorunlu
tistveri elemanlar1 dikkate alinmakta ve veri hazirlama asamasinda bu tstveriler
kullanilmaktadir. Ayrica segmeli listveri elemanlarinin da kullanilabilecegi esnek bir veri

modeli tasarlanmaktadir.

TS 13298 standardina dayanan ortak bir veri modeli tasarlayarak kurum bazl
EBYS yazilimlarinin degerlendirilmesi yerine, bu standardin kriterlerini saglamis ve iiriin
sertifikasyonunu almig EBYS yazilimlarinda kullanilabilecek bir yapinin olusturulmasi
amaglanmaktadir. Bu veri modeli sayesinde, EBYS yazilimlar1 kendi sistemlerindeki
belgeler ve diger veriler lizerinde kolay bir sekilde veri madenciligi ve makine 6grenmesi

algoritmalarini ¢alistirabilecektir.

3.2. Veri Madenciligi ve Makine Ogrenmesi Uygulamalarinin

Kullanilmasi i¢in Gerekli Yapilar

Yapay zekanin alt alan uygulamalarinin elektronik belge yonetim sistemlerinde

kullanilmasini saglamak i¢in yapilmasi gereken ¢aligmalara asagida kisaca deginilmistir.
3.2.1. TS 13298°deki Ustverilerin Yapay Zeka Cahsmalarinda Kullanin

TS 13298 ile EBYS’lerde kullanilan iistverilerin standartlastirilmasi belgeler igin
kullanilan {istverileri diizenli bir yapiya doniistiirmiis ve bilgi yOnetim sistemlerinin
birbiriyle haberlesmesine olanak saglamistir. Bu da {stveri ve iistveri yonetiminde
merkezi bir veritabani yapisinin olusturulmasi igin 6nemli adimlardan biri haline
gelmistir. Ayrica belgeleri elektronik ortamda muhafaza etmek igin gerekli olan en

onemli etkenlerden biri belgenin tistverisidir.

Bilgi yonetimi, islevsel bir dneme sahiptir. internet sayfalari, elektronik belgeler,
dijital dokiimanlar, fiziksel belgeler ve veritabanlar1 gibi ¢esitli bilgi kaynaklariin
tanimlanmasi ve bu kaynaklara erisimde distveri kritik bir rol oynamaktadir. Kontrollii
terim listeleri, kodlama semalar1 ve diger standart tanimlayicilar gibi araglar, belgelerin
bulunmasinda ve gerekli yardimin alinmasinda istveri, en temel yardimci unsurlar

arasinda yer alir.
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EBYS’lerde kullanilan tstveriler belgenin yerlestirilecegi klasore, klasoriin
konacag seriye, klasoriin veya serinin saklama siiresine, saklama siiresi doldugunda
akibetlerinin ne olacagina karar vermede belirleyici etken olarak karsimiza yine {istveri

alanlar1 ¢ikmaktadir.

Yukarida kisaca belirtilen hususlar géz dniine alindiginda, EBY S’lerde yapilacak
yapay zeka uygulamalari i¢in sistemde kullanilan {ist veri alanlar1 ¢ok 6nemli bir yere

sahiptir.
3.2.2. EBYS’ler i¢in Kontrollii Sézliiklerin Olusturulmasi

Kontrollii sozliikler, benzer 6geleri gruplandirmak icin olusturulan terimlerden
meydana gelmektedir. Konu sema veya basliklarinda, taksonomilerde ve diger bilgi
yonetim sistemlerinde kullanilan bu sozliikler, daha sonra erisim i¢in bilgiyi organize
etme ve yonetme yolu sunmaktadir. Bir kavram i¢in dogru terim belirlendikten sonra, bu
terimi kullansin ya da kullanmasin tiim benzer 6gelerin bir araya geldigi yapilar olan
kontrollii sozliikkler, bu calisma kapsaminda belge olustururken kullanicilarin belli
listelerden veri girisini saglamak ve ardindan verileri, yani belgeleri belli bir diizen

dahilinde ve hiyerarsik bir yapida veri tabaninda tutmaya yaramaktadir.

Kontrollii sézliiklerin amaci, bilgileri organize etmek, kataloglamak ve istenildigi
sekilde erismek igin bir terminoloji olusturmaktir. Degisken terimlerin gesitliligini
kapsayan kontrollii sozliikler ayn1 zamanda tercih edilen terimlerde bir tutarliliga ve ayni
terimlerin benzer igerige atanmasina da imkan tanimaktadir. Kontrollii bir sozliiglin
sundugu en onemli iglevler olarak kavramlarin farkli terimlerini ve esanlamlilarini bir
araya getirmek ve s6z konusu kavramlari mantiksal bir yapi iginde birbiriyle
iligkilendirmek ya da gruplara ayirmak sayilabilir. Kontrollii bir sdzliikteki baglantilar ve
iligkiler hem belgelerin olusturulmas1 hem de erisim i¢in tanimlanmasi ve siirdiiriilmesine
hizmet etmektedir. Kisacasi, kontrollii kelime dagarcigi, ayni kavrama farkli isimlerin
atanabildigi normal konusma dilimizden farkli olarak belirsizligi azaltip tutarlilik

saglamaktadir (Harpring, 2010, s.12).

Kontrollii sozliikler bashig altinda bir¢ok alt kategori bulunmakla birlikte, bu
calisma kapsaminda ele alacaklarimiz yalnizca kontrollii listeler, ontolojiler ve
taksonomiler olacaktir. Kontrollii sozliikler bircok farkli alam ilgilendirdigi icin farkl
sorunlara farkli ¢oziimler iireten bircok alt tiire sahip olsa da belge yonetimi alaninda bizi

esas olarak ilgilendiren bu ii¢ sozliik tipidir.
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Kontrollii Listeler

Kontrollii liste, terminolojiyi kontrol etmek igin kullanilan basit bir terim listesi
olarak tamimlanabilir. Iyi yapilandirilmis bir kontrollii listenin ozellikleri sdyle

siralanacaktir:

e Her terim benzersizdir.

e Terimler birbirleriyle ayn1 anlama gelmez.

e Terimlerin tiiml ayni siifa liyedir (yani, bir siniflandirma sisteminde ayni
diizeydedirler).

e Terimler nitelik bakimindan birbirine denktir.

e Terimler alfabetik olarak veya baska bir mantiksal diizen iginde siralanir

(Harpring, 2010, s.19).

Kontrollii listeler genellikle 6zel bir veri taban1 veya durum i¢in tasarlanir ve 6zel
olarak tretildigi bu baglam disinda is gormeyebilir. Kisa bir deger listesinin yeterli ve
uygun oldugu, terimlerin esanlamli veya yardimci bilgilere sahip olma ihtimalinin
bulunmadigi bir veri tabaninda olduk¢a verimlidirler. Bu tiir listelerin avantaji,
secilebilecek yalnizca kisa bir terim listesine sahip olmasi ve boylece daha fazla tutarlilik
saglayarak hata olasiligin1 minimize etmesidir. Kullanic1 bakimindan diisiintildiigiinde,
bu tiir kisa listelerde gezinmek, 6zellikle uzman olmayanlar i¢in karmasik listelerden daha

kolay olacaktir (Harpring, 2010, s.20).

Belge olustururken belge ile ilgili girmemiz gereken zorunlu veya se¢meli lst
verilerin tutarliligini saglayip hata olasiligini en aza indirmek i¢in belge yonetiminde bu
listelerin kullanilmasi tercih edilmektedir. Boylelikle EBY'S’den makine 6grenmesi icin
ihtiya¢ duyulan verilerin daha 6nce bahsettigimiz diizenlenme asamasinda s6z konusu

olan islemlerin kolaylasmasini saglayacaktir.
Taksonomiler

Taksonomi, tanimlanmis bir alan i¢in diizenli bir siniflandirma bi¢imi olarak ifade
edilebilir. Hiyerarsik bir yap1 halinde organize edilmis kontrollii sozliik terimlerini
(genellikle yalnizca tercih edilen terimleri) icerir. Bir taksonomideki her terim, diger
terimlerle -agag¢ yapisi benzeri- bir veya daha fazla “ebeveyn-¢ocuk” iliskisine sahiptir.
Biitiin-parca, cins-tiir veya Ornek iligkileri gibi farklir ana-alt iligki tiirleri bulunmasi da
miimkiindiir. Bununla birlikte, iyi tasarlanmis bir taksonomide belirli bir ana tiiriin tim

alt tiirleri ayni iliskiyi paylasmaktadir. Bir taksonomi, genellikle daha yalin hiyerarsilere
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ve daha az karmasik bir yapiya sahip oldugu igin bir es anlamlilar s6zliigiinden (thesauri)
farklilik gosterebilir. Ciinkii, taksonomilerde genellikle es anlamli veya degisken terimler
ya da birbiriyle iliskili terimler iliskiler bulunmaz (Harpring, 2010, s.22).

Standart dosya plan1 haricinde hiyerarsik bir yapi olusturmaya ihtiyag
duydugumuz durumlarda taksonomilere bagvurabiliriz. Yalnizca belgelerde degil, bir
biitiin olarak EBYS icerisinde daha anlamli ve diizenli bir yap1 saglayabilmek ic¢in
taksonomilerin kullanilmas1 gerekmektedir. Belgelerin birbiriyle olan iliskisi disindaki
hiyerarsiler s6z konusu oldugunda, 6rnegin bir kurumdaki c¢alisanlarin kendi kurumsal
hiyerarsisi de sisteme dahil edilmek durumunda oldugu i¢in burada taksonomileri

kullanarak hareket edilebilir.
Ontolojiler

Bilgisayar biliminde, bir ontoloji genellikle kavramlar, nitelikler, bagintilar ve
islevlerin tiimiiniin agik¢a tanimlandigr kavramsal bir modelin biiyiikk resmi, makine
tarafindan okunabilen bir 6zelligi olarak goériilmektedir. Bu bakimdan bir ontoloji tam
anlamiyla bir kontrollii s6zliik degildir, fakat belirli bir model i¢inde bir veya daha fazla
kontrollii s6zliigli (6rnegin yukarida saydigimiz kontrollii listeler, taksonomiler vb.)
kullanir ve bunlari, anlamli bir sonug ifade edecekleri bigimde terimleri kullanarak temsili

bir dilde ifade etmeye yarar (Harpring, 2010, s.24).

Ontolojiler, tizerinde ¢alistiklar1 verileri; bireyler, siniflar, nitelikler, iligkiler ve
olaylar seklinde gesitli gruplara ayirmaktadir. Ontolojinin sahip oldugu dilbilgisi, bu
gruplari, sozlik terimlerinin bir arada kullanilma bigimleri ile ilgili kisitlamalar
olusturarak birbiriyle iligkilendirir. Cesitli gramer veya dillere sahip olan ontoloji
standartlari, sorgulama olusturmak i¢in de kullanilabilmektedir (Harpring, 2010, s.25).

Cok yonlii taksonomiler ve es anlamlilar dizileri ile bazi ortak 6zellikleri bulunan
ontolojiler, bunlardan farkli olarak makine tarafindan okunabilir bigimde (machine-
readable form) bilgiyi temsil edebilecek terimler ve nitelikler arasinda anlamsal iliskiler
kurmaktadir. Semantik Web'de, yapay zekada, yazilim miihendisliginde ve bilgi
mimarisinde, elektronik formda bir bilgi temsili bi¢cimi olarak da ontolojiler
kullanilmaktadir (Harpring, 2010, s.25).

Sonug olarak veriyi diizenli ve hiyerarsik bir yapida tutmamizi saglayan bu sozliik
tiirleri ile algoritmalarin bu yapiy1 anlayabilmesi olanakli hale gelmektedir. EBYS’de de

bu yapilarin (ontoloji, taksonomi, kontrollii s6zliikler, vb.) bulunmasi, bir modelin daha
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basarili sonuglar elde etmesini saglayacaktir. Clinkii s6z konusu yapilar mevcut degilse,
istenen basar1 seviyesine ulasmak oldukca zorlasacak ve siire¢ i¢in harcanan zaman ve
efor artacaktir. Dolayisiyla daha once belirtildigi tizere model olusturulmadan 6nce bu

yapilarin kurulmasi basari i¢in bir 6nkosul olarak degerlendirilebilir.

3.2.3. EBYS’lerde Yapay Zekd Uygulamalariyla Yapilacak Islemlerin

Belirlenmesi

Tezimizde ortaya koymak istedigimiz ¢alisma i¢in izlenecek en uygun yontem,
kamu kurum ve kuruluslarinin EBY S’lerindeki belgeler tizerinde bir veri analizi siireci
yiiriitmek ve bu kapsamda bir uygulama ¢alismasi yapmaktir. Yukarida detayli bir sekilde
ele aldigimiz CRISP-DM modelinin sundugu agamalar {izerinden kendi proje yonetim
siirecimizi aktarabiliriz. Bu baglamda, bilindigi {izere ilk olarak isin anlagilmasina ihtiyag
duyulmaktadir. Bu asamanin altinda yer alan adimlarin is hedefleri ve mevcut durumun
tespit edilmesi, veri madenciligi ve makine 6grenmesi hedeflerinin belirlenmesi ve proje
planinin olusturulmasi oldugu hatirlanacaktir. Burada ortaya koyacagimiz uygulamanin
is hedefi, belirlenen kamu kurum ve kuruluslarda veri toplama isleminin
gergeklestirilmesi ve elde edilen verilerin degerlendirmeye tabi tutulmasi seklinde

Ozetlenebilir.

Ikinci alt adim olan mevcut durumun tespitine gelince, ilk olarak belge yonetimi
alaninda olmasa da literatiirde ve diger alanlarda yapilmis olan veri ve metin madenciligi
ile makine Ogrenmesi uygulamalarini incelemek gerekmektedir. Caligmanin birgok
yerinde bu incelemelerden aktarimlarda bulundugumuz g6z oniine alindiginda, burada
halihazirdaki durumun tespit edilmesinin gerekli oldugu acik hale gelmektedir. Bu
baglamda elektronik belge yOnetim sistemlerinin genel isleyisi incelenmis, yapilan
hatalar ana ve alt basliklar halinde belirlenmistir. Bu basliklar arasinda belge metniyle
alakali uygun standart dosya plani kodunun sec¢ilmemesi, standart dosya plani kodlari
altinda bulunan belgeler igerisinde yanliglikla yerlestirilmis belgelerin olmasi ve

disaridan sisteme dahil edilen fiziksel belgelerin olmasi sayilabilir.

Ardindan {giinci alt adim, yani veri madencilifi ve makine Ogrenmesi
hedeflerinin belirlenmesi dogrultusunda, mevcut durumda tespit ettigimiz bu hatalarin
nasil diizeltilecegi ile ilgili varsayimsal ¢oziimler ortaya atilmistir. Ayrica EBY S’lerdeki
ilgili  hatalarin hangi yapay =zekd algoritmalari kullanilarak diizeltilebilecegi

belirlenmistir.
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Boylelikle isin anlasilmasi siireci tamamlandiktan sonra verinin anlasilmasi
asamasina gecilmistir. Burada modelimiz i¢inde kullanilacak veriler bir araya getirilmis,
tamimlanmis ve isin anlasilmasi siirecindeki varsayimlarin yerinde olup olmadig: tespit
edilmeye calisilmistir. Bu baglamda tizerinde ¢alisacagimiz veri kiimesinin 6zelliklerinin
kesfedildigi, veri kalitesine yonelik bir fikir edinildigi ve daha saglikli dngoriiler liretme

imkaninin dogdugu ifade edilebilir.

Modeli olusturma asamasina gegmeden Once yukarida 6nemini birgok kez ifade
ettigimiz verinin hazirlanmasi siireci baglatilmistir. Burada ¢alisma konumuzu teskil eden
veriler segilmis, temizlenmis, yeni veriler ve nitelikler olusturularak veri daha biitiinciil
bir hale getirilmistir. Bu baglamda 6zellikle belge metinleri tizerinde islem yapildigi i¢in
temel metin 6n isleme teknikleri kullanilarak belge metinlerine algoritmalarin anlayacagi
bir diizen kazandirilmigtir. Veri temizleme bashigi altinda, kullanilan veri setinde bulunan
HTML diline 6zel etiketler (tag) basta olmak tizere metin haricindeki tiim 6zel karakterler
kaldirilmis ve tiim kelimeler kiiglik harfe ¢evrilmistir. Farkli tablolarda bulunan belgeyle
ilgili siirecleri detaylandiracak tiim veriler yeni nitelikler olusturularak tek bir dosya

altinda birlestirilmistir.

Biitiin detaylarini modeli tanittigimiz bdliimde ele alacagimiz bu hazirlik
siirecinin ardindan modelin olusturulmasi asamasina gecilmistir. Burada kullanilacak
yap1 ve teknikler tespit edilerek baslanmistir. Ornegin, ¢aligma kapsaminda iliskisel
veritaban1 yonetim sistemi olarak SQL Server, veri madenciligi ve makine dgrenmesi
algoritmalar1 i¢in Python programlama dili ve ilgili kod kiitiiphaneleri kullanilmustir.
Belgelerde bulunan belge sayisi, belge tarihi, referans numarasi, baslik, konu, kategori,
gizlilik derecesi, tiretildigi yer, liretim tarihi, belge sahibi, belge iireticisi gibi list veriler
veri madenciligi ile makine 6grenmesi ve belgenin metin kismi da metin madenciligi

teknikleri kullanilarak incelenmistir.

Degerlendirme asamasinda model test edilmis ve elde edilen sonuglarla ilgili
cikarimlarda bulunulmustur. Bu baglamda anlamli sonuglar elde edilmeye, kullanici
kaynakli hatalar, sakli Orilintiiler tespit edilmeye ¢alisilmis ve sistem iizerinde
iyilestirmeler yapilmasi i¢in Onerilerde bulunulmustur. Ayrica, yapilan uygulama
calismasi neticesinde, EBY S’lerin nasil kullanildigi ve kullanilmas1 gerektigine iliskin

tespitlerde bulunulmustur.
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Sonuglar; grafikler, tablolar ve sekiller kullanilarak gorsellestirilmis ve bu sayede
sonuglarin yorumlanmasi daha da kolay hale getirilmistir. Amacimiza/problemimize gore
EBYS f{izerindeki belgelerin belirtilen st verileri kullanilarak makine 6grenmesi
algoritmalar1 aracilifiyla asagida belirtilen basliklar altinda faydali sonuclar elde

edilebilmektedir. Bu basliklar;

e Belge metninden standart dosya plani kodunun tahmin edilmesi,

e Standart dosya plani kodlarina anahtar kelimelerin atanmast,

e Disaridan sisteme dahil edilen elektronik belgenin standart dosya plani koduyla
eslestirilmest,

e Standart dosya plam1 kodlar1 altinda bulunan belgeler igerisinde yanlislikla
konmus/yerlestirilmis belgelerin tespit edilmest,

e Birim bazli en ¢ok kullanilan standart dosya plan1 kodlarinin belirlenmesi seklinde

siralanabilir.

3.2.4. Elektronik Belge Yonetim Sistemi Alaminda Yapilan Ornek

Calismalarim Analizi

Yapay zeka uygulamalart elektronik belge yonetim sistemlerinde, arsivleme
siireclerinde ve uzun siireli saklama dénemlerinde kullanilmaya baslanmigstir. Bununla
birlikte belge siireclerinin otomatiklestirilmesi ve iyilestirilmesi saglanmig ve elde edilen
veriler anlamlandirilarak bilgi kesfi olanakli hale gelmistir. Cogunlugu yurtdisinda
yapilan ¢alismalar, genellikle bliylikk veri setlerindeki belgelerin  se¢imi,
degerlendirilmesi, siniflandirilmasi, ayiklama ve imhasi gibi siireglere odaklanirken, bazi
caligmalar tarihsel degeri olan belgelerin igerik analizini ger¢eklestirip bu belgeleri dijital

ortamda genis kitlelere sunmay1 hedeflemektedir.

Kisaca bu sekilde 6zetlenebilecek olan 6rnekler disinda akademik calismalar:
literatiir analizi kisminda ele almistik. Calismamiz baglaminda o6zellikle 6nemli
gordiiglimiiz Cumhurbaskanligi Bilgi ve Belge Yonetimi Toplantilari, Ulusal Veri
Sozligi, Acik Veri ve Acik Veri Projesi kapsaminda yiiriitiilen ¢aligmalardan ayrica s6z

etmek yerinde olacaktir.

3.24.1. Bilgi ve Belge Yonetimi Toplantilar

Kamu kurumlarimin elektronik belgeleri yeteri kadar saglikli yonetemedigi
bilinmektedir. Bu sorunu tartismak ve gesitli ¢coziim Onerileri gelistirmek amaciyla T.C.

Cumhurbagkanlig Bilgi ve Belge Yonetimi Daire Bagkanligi’nin ev sahipliginde bir dizi
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toplant1 diizenlenmistir. Bu toplantilardan bir oturumunda biiyiik veri, yapay zeka ve
derin 6grenme konularinin EBYS’lerde nasil kullanilabilecegi tartisilmis ve bununla
birlikte karsilasilan sorunlara yonelik tedbirler irdelenmistir.

Biiytlik veri ve yapay zeka kavramlarinin EBYS’lerde kullanilmaya baslanmasi
icin yapilmasi gereken ¢alismalar hakkinda asagidaki oneriler dile getirilmistir:

e “Biiyiik veri” kavraminin tam olarak netlestirilmesi ve EBYS biinyesinde nasil ve
ne amagla kullanilacaginin belirlenmesi gerekmektedir.

e Her bir kurum i¢in kurumsal taksonomilerin ve veri sozliiklerinin olusturulmast,
yapay zeka kavraminin EBY'S’lerde uygulanabilmesi i¢in kritik dneme sahiptir.

e Yapay zekd uygulamalarinin caligabilmesi i¢in olmazsa olmaz unsur veri’dir.
Yapay zeka alaninda g¢alisan akademisyenler ve arastirmacilarin oniindeki en
biiyiikk engel veriye erisimdir. Fakat EBYS’lerdeki verilerin kullanilmasi hem
yasal acidan hem de veri giivenligi agisindan sorun olusturabilecegi i¢in verilerin
anonimlestirilerek kullanilmasi 6nerilmistir.

e Biiyiik veri paylasiminin yasal agidan nasil yapilacagi netlestirilmelidir.

e EBYS’ye sadece yazili degil sozlii metinlerin de dahil edilebilmesinin yararl
olacag dile getirilmistir.

e Yapay zekanin EBYS’lerde diizgiin bir sekilde caligmasi ve saglikli sonuglar elde
edilebilmesi i¢in veri’ye ihtiya¢ oldugu kadar, bu verilerin “dogru veri” olmasi da
gerekmektedir. Bunun i¢in de belge yoneticileri tarafindan saglikli bir sekilde
dosyalandigina ve yonetildigine onay verilen belgelerin kullanilmasi son derece
Oonemlidir.

e Yukarida bahsedilen sorunlar ¢oziildiikten sonra EBYS’lerde yapay zeka
uygulamalarinin gelistirilmesiyle icerik analizi yapilmasi, belgelerin 6zetlenmesi
ve sevk siireclerinin otomatiklestirilmesi gibi is siireglerini her anlamda
tyilestirecek yapilar ortaya konacaktir. Boylelikle 7/24 calisan bir sistemin yapay
zeka tarafindan yonetilmesi biiyiik 6l¢iide saglanacaktir.

Bilgi ve Belge Yonetimi Daire Baskanlhiginin ¢esitli kamu kurumlariyla yaptigi
onceki toplantilarda dile getirilen hususlar da degerlendirilmis ve katilimcilarin bu
konularla ilgili diistinceleri alinmistir.

e Dosyalamanin son derece dnemli oldugu ve kurumlarin dosyalama rehberlerinin

olmas1 gerektigi belirtilmistir.
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o Elektronik belgelerin arsive aktarilmasinda yasanacak sorunlardan bahsedilmis ve
kamuda ortak veri tabanlarimin olusturulmasinin 6nemine bir kez daha dikkat
cekilmisgtir.

e EYP’nin ilerleyen zamanlarda UYP’ye (Ulusal Yazigma Paketi)
doniistiiriilmesinin faydali olacag: dile getirilmistir.

e E-imza siireglerinin gelistirilmesi, kullaniminin daha kolay hale getirilmesi i¢in
yapilan c¢alismalardan (mobil imza, biyometrik imza ve temassiz imzalama)
bahsedilmistir.

e SDP iizerinde incelemeler yapilarak kullanim kolayligi agisindan SDP’lerin
sadelestirilmesi gerektigi sdylenmistir.

e Yapay zeka kullanimi icin EBYS’lerde oncelikli olarak belge tireten kisilere
dogru dosya planini segtirmenin 6nemi vurgulanmastir.

3.2.4.2. Ulusal Veri Sozliigii Calismalar

Kamu, kurum ve kuruluglarinin bilgi sistemlerindeki entegrasyon zorluklari,
miikerrer ve gelisen verilerin olmasi, bilisim sistemlerinde dil birliginin saglanamamasi
ve veri sahipliginin belli olmamas:1 gibi bir¢ok sorunu ¢ézmek amaciyla “Ulusal Veri
SozIugi” ¢aligmalart baslatilmistir. Veri sozIigili; yonetilen verilerin tist verilerinden

olusan bir sozliik olarak ifade edilebilir. Veri sozliigii olusturmadaki amaglar;

e Tekrarl ve ¢elisen verilerin 6niine gegmek,

e Kisilere ya da yazilim firmalarina bagimlilig1 azaltmak,

e Entegrasyon zorluklarini azaltmak,

e Bilgi ¢ikarimina hazir olmama durumunun 6niine gegmek,

e Bilgiye erigsim gii¢liigiinii azaltmak ve

e Veri envanterini ¢gikarmak olarak sayilabilir.

Ulusal Veri Sozligii ile verinin standartlagtirilmasi ¢aligmasi baglatilmis olup,

Cumbhurbagkanligi Dijital Dontisiim Ofisi sorumlulugunda “Veri Sozligi Portalr”

olusturulmus ve ilgili kullanicilara egitimler verilmeye baslanmistir.
Ulusal Veri Sozligii kapsaminda;

e Ulusal veri envanterinin ¢ikarilmasi,
e Veri sahipliginin belirlenmesi,
e Ulusal veri entegrasyon mimarisi ile yonetim ve izleme siireglerinin

yapilandirilmasi,
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e Terminoloji birligine varilmasi ve kurumsal hafizanin olusturulmasi,
e Ulusal veri modellerinin belirlenmesi,
e Yeni yazilimlar i¢in siire¢ iyilestirmeleri ve

e Merkezi servis tasarim platformunun olusturulmasi hedeflenmektedir.

Bu c¢alismalar neticesinde, kurumlar belli kurallar dahilinde kendi veri

sozliiklerini olusturacaktir.

“Ulusal Veri Sozligii” calismalari, dijital doniisiim igerisinde var olan biitiin
sistemleri ilgilendirdigi gibi EBYS’leri de ilgilendirmekte ve bu ac¢idan Onem arz

etmektedir.

3.2.4.3. Acik Veri Alamindaki Calismalar

Yapay zeka ve yenilik¢i teknolojilerin gelistirilebilmesi i¢in biiyiik miktarda ve
cesitlilikte veriye ihtiya¢c duyulmaktadir. Ancak bu verilere erisimdeki kisitlamalar,
teknolojik ilerlemenin Oniindeki en biiylik engellerden biri haline gelmistir. Kamu
kurumlar is siiregleri ve hizmet sunumlari sirasinda 6nemli miktarda veri tiretmektedir.
Bu verilerin kisisel veri, ulusal giivenlik ve ticari sirlarin mahremiyeti gibi kritik konular
gozetilerek paylasilmast hem katma degerli yeni hizmetlerin iiretimini ve teknolojik
gelismeleri  destekleyecek hem de kamu hizmetlerinin seffafligimi  ve hesap
verilebilirligini artiracaktir. Bu baglamda, T.C. Cumhurbaskanligi Dijital Dontistim
Ofisi’nin baglattigi “AcikVeri Projesi”, kamu kurumlarinin irettigi verilere erigimi
kolaylagtirmay1 ve bu verilerin yenilik¢i hizmetlerin iiretiminde kullanilmasini tesvik

etmeyi amaglamaktadir.
Proje Kapsaminda On Birinci Kalkinma Plami? kapsaminda dngoriilen;

e “815. Kamu verisi seffaflik, hesap verebilirlik ve katilimcilig1 artirmak ve katma
degerli yeni hizmetlerin iiretimine imkan saglamak tizere ve mahremiyet ilkeleri
cercevesinde acgik veri olarak kullanima sunulacaktir.”

e “815.1. Kamu verisinin paylasimina yonelik diizenlemeler yapilacaktir.”

e “815.2. Kamu verisinin paylasilacagi Ulusal Acik Veri Portali hayata gecirilecek ve

veri anonimlestirmeye iliskin ilkeler belirlenecektir.”

politika ve tedbirleri ¢ercevesinde ¢alismalar gergeklestirilmektedir.

2 https://www.sbb.gov.tr/wp-content/uploads/2022/07/0On_Birinci_Kalkinma_Plani-2019-
2023.pdf (Erigim Tarihi: 29.07.2022)
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Proje kapsaminda kamu kurumlarinin is siireglerinde trettikleri verilerin
anonimlestirilip mahremiyetleri saglanarak paylasilmasi, agik devlet ilkeleri
dogrultusunda seffafligin ve hesap verilebilirligin tesvik edilmesi hedeflenmektedir. Bu
yaklasim sadece kamu yonetiminde degil, ayni zamanda yapay zeka ve yenilik¢i
teknolojilerin gelistirilmesi siirecinde de kritik bir rol oynamaktadir. Anonimlestirilmis
verilerin paylasilmasi, 6zel sektor ve akademik cevreler i¢in Onemli bir kaynak
olusturarak, bu veriler iizerinde yapilan analizlerle sosyal ve ekonomik deger iiretme
potansiyelini artirmaktadir. Bu durum hem teknolojik yeniliklerin tesvik edilmesine hem

de tilkemizin dijital doniisiim siirecinin hizlandirilmasina katkida bulunacaktir.

Acik devlet verisi, kamu kurumlarinin is siireglerinde tiretilen ve genel erisime
sunulan verileri ifade etmektedir. Bu veriler herhangi bir maliyet olmaksizin, yeniden
kullanilabilir ve paylasilabilir bir bi¢imde halkin erisimine sunulmaktadir. Ancak bu
verilerin paylasimi sirasinda bazi kritik sinirlamalar bulunmaktadir. Ozellikle kisisel veri,
ulusal giivenlikle ilgili sirlar ve ticari sirlar gibi hassas bilgilerin korunmasi
gerekmektedir. Bu nedenle bu tiir verilerin acik devlet verisi olarak tanimlanmasi ve
paylasilmasi s6z konusu degildir. Ulusal A¢ik Veri Portali, bu verilerin uygun bir sekilde
anonimlestirilerek ve yasal sinirlamalar gozetilerek kamuyla paylasilmasini saglamak
amactyla olusturulmus bir platformdur. Bu portal, agik veri ilkelerine uygun olarak
verilerin standartlastirilmasi, diizenlenmesi ve erisilebilir hale getirilmesi i¢in ¢aligmalar

yiirtitmektedir.

Ulusal Acik Veri Portal’nin uluslararast standartlara uygun sekilde
yapilandirilmas1 amaciyla yiiriitiillen ¢alismalar, bu verilerin hem teknik hem de yasal
acidan uygun bir sekilde paylasilmasini saglamayr hedeflemektedir. Bu baglamda,
verilerin uygun formatlarda, erisilebilir ve yeniden kullanilabilir olmasini saglamak i¢in
teknik altyapr caligmalar1 yiriitiilmektedir. Ayrica verilerin paylasilmasi sirasinda
karsilagilabilecek yasal ve idari engellerin asilmasi amaciyla yasal ve idari diizenleme
altyapilar1 da olusturulmaktadir. Kamu kurumlarina ve diger ilgili taraflara rehberlik
etmek amaciyla agik devlet verisi konusunda veri yonetimi prosediirleri, rehberlik

dokiimanlar1 ve egitim materyalleri de hazirlanmaktadir.

“AcikVeri Projesi’nde yapilan c¢aligmalar neticesinde arastirmacilara ve bilim
insanlaria sunulacak anonimlestirilmis veri, dijital doniisiim igerisinde var olan biitiin

sistemleri ilgilendirdigi gibi EBYS’leri ve bu alanda calisan kisileri de yakindan
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ilgilendirmektedir. Bu agidan “AcikVeri Projesi” dnem arz etmekte ve yakindan takip

edilmektedir.
AcikVeri Projesi hakkinda kisaca sunlar sdylenebilir:

e AcikVeri islenebilir, kullanilabilir, {iclincii kisiler tarafindan iizerinde
degisiklikler yapilabilir veri olarak tanimlanmaktadir. Ag¢ikVeri herhangi bir
kontrol mekanizmasina ve kisitlamaya tabi degildir.

o AcikVeri kisilere/kurumlara birlikte c¢alisabilirlik imkan1 saglamaktadir.
Miisterek caligma ile bilimsel arastirmalardan daha fazla verim elde edilebilecek
ve etkilesimli bir ekosistem olusturulabilecektir.

e Veriyi acgik olarak sunan yayincilar ile kamu kurumlar arasinda etkilesim
saglanacak, etkin, seffaf ve hesap verebilir kamu hizmetleri ile ekonomik biiyiime
odakl1 bir yonetisim olusturulabilecektir.

e AcikVeri, Universitelerde cesitli yaymlar, kitaplar vb. akademik ¢iktilarda
kullanilabilecegi gibi planlama, politika gelistirme, yeni tesvik mekanizmalar
olusturulmasi, olasi yeni is birliklerinin kurulmasi ve biirokratik siireclerin
azaltilmasinda da kullanilabilir.

e AcikVeri i¢in verinin anonimlestirilmesi elzemdir. Anonimlestirme, kimlik ve
hassas bilgiler igeren verilerin ifsasinin Onlenmesi amaciyla mahremiyet
modelleri tarafindan yari tanimlayic1 Oznitelikler lizerinde yapilan doniisiim
islemleridir.

e Anonimlestirmeyle, verinin tipi ve bicimi korunarak paylasilmis biiyiik veri
kiimelerinde yer alan veri sahiplerinin kimlik bilgileri ve hassas verilerinin ifsa

edilmesi zorlastirilir ya da engellenir.

Ulusal veri sozliigli ve AgikVeri projesi ¢alismalar1 bir arada diisliniildiigiinde
birgok alanda yapilacak bilimsel ¢aligmaya hiz kazandiracagi gibi EBYS alanindaki
caligmalara da fayda saglayacagi acik bir sekilde goriilmektedir.

3.24.4. Acik Veri Zirvesi

10 Haziran 2021°de Tiirkiye'nin kamu ve 6zel sektor paydash ilk toplumsal agik
veri konferansi olan “Acik Veri Zirvesi” gerceklestirilmistir. Dijital doniisiimiin ayrilmaz
ve ¢ok onemli bir parcgasi olan A¢ik Veri’nin ele alindig1 zirvede agik devlet verilerinin;
kamu yonetimlerinde koordinasyonun saglanmasinda hiz kazandiracagi, yonetimsel

stireclerin optimizasyonuna katki saglayacagi, is diinyast agisindan bakildiginda;
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yenilik¢i hizmet liretiminin artacagi, inovatif i alanlarinin olusturulmasi ile is giliciiniin
artirtlmasina ve ekonomiye katki saglayacagi ifade edilmistir. Ayrica acik devlet
verilerinin akademi diinyasina katkilar1 konusunda da arastirma kalitesini artirmasi ve
yenilik¢ilik stiregleri hizlandirmasinin  beklendigi ve vatandaslara katkilarinin ise

hizmetlerin daha kaliteli bir sekilde saglanmasi seklinde gergeklesecegi dile getirilmistir.

Bunlara ilave olarak, kamu kurumlarinin tiim uygulama, platform ve altyap1
katmanlarinda kullandiklar1 verilere iliskin standart ve tanimlamalarin yer almasi igin
yapilan Ulusal Veri Sozligi (UVS) calismalarinin baslatildigi dile getirilip yapilan bu
calismalarin bir sonucu olarak kamu kurumlarinda ortak bir veri dili sayesinde ulusal veri
envanterinin olusturulmasinin amaglandig1 vurgulanmistir. Zirvede “Agik Veri Nedir? Ne
degildir?”, “Ag¢ik Veri Daha Iyi Bir Gelecek Igin Hangi Sorunlarimizi Cozer? (Ornek
Uygulamalar)”, “Tiirkiye’de Ac¢ik Veri: Firsatlar ve Sorunlar”, “Diinyada Ag¢ik Veri:
Firsatlar ve Sorunlar”, “Acik Veri Hukuku” ve “Ac¢ik Veri Ekonomisi” basliklarinda

toplam alt1 oturum gergeklestirilmistir.

Son olarak, ¢ok yakin zamanda Tiirkiye’nin agik veri portali veri.gov.tr’nin
erisime acilacagl ve ulusal giivenlik, kisisel verilerin korunmasi ilkesi ve ticari sirlar

konusunda azami dikkat gosterilecegi ifade edilmistir.

Ulusal veri sozligli ve Agik Veri projesi ¢alismalar1 bir arada diisliniildiigiinde
kamu, 6zel sektor ve akademi gibi bircok alanda yapilacak bilimsel ¢alismaya hiz
kazandiracagi, ayrica EBYS alanindaki ¢alismalara da fayda saglayacag agik bir sekilde

goriilmektedir.
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DORDUNCU BOLUM

4, ELEKTRONIK BELGE YONETIM SISTEMLERINDE VERI
MADENCILIiGi VE MAKINE OGRENMESI UYGULAMASI VE MODEL
ONERISi

Bu boliimde dncelikli olarak uygulamada kullanilan kod kiitiiphaneleri hakkinda
bilgi verilmektedir. Sonrasinda ise elektronik belge yonetim sistemlerinde veri
madenciligi ve makine 0grenmesi siireclerinin etkisinin ortaya konulmasi amaciyla bir
devlet iiniversitesinin elektronik belge yOnetim sistemi TUlzerinde gergeklestirilen
uygulama ve analizler yer almaktadir. Bu boliimde son olarak TS 13298 standardina
dayali tiim elektronik belge yonetim sistemleri i¢in kullanilabilecek bir model 6nerisi

sunulmaktadir.

4.1.Veri Madenciligi ve Makine Ogrenmesinde Sik Kullamilan Kod

Kiitiiphaneleri
Python Programlama Dili

Veri madenciligi ve makine O&grenmesi alanlarindaki uygulamalarin
gelistirilmesinde Python programlama dili birgok arastirmaci ve uygulama gelistiricisi

tarafindan Oncelikli olarak kullanilmaktadir.

Python nesne yonelimli, modiiler, etkilesimli ve yiiksek seviyeli bir programlama
dilidir. Modiiler yapis1 sayesinde, sinif yapisini ve her tiirli veri alani girigini
desteklemektedir. Python Windows, Linux / Unix ve Mac-OS iizerinde ¢alismasinin yani
sira Java ve .NET sanal makinelerinde de calismaktadir. A¢ik kaynak kodlu ve iicretsiz

bir yazilimdir.

Bilimsel arastirmalar da dahil olmak tizere bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilan
Python’un yogun bir sekilde tercih edilme nedenlerinden kisaca bahsetmek faydali
olacaktir. Oncelikle Python’un tutarli, modiiler ve anlasilir bir sézdizimine sahip olmasi,
kodun semantik agidan okunabilirligini artirarak, arastirmacilarin ve uygulama
gelistiricilerin karmasik algoritmalar1 daha etkin bir sekilde gerceklestirebilmesine
olanak tanir. Ayrica bu nitelikler Python’un diger birgok programlama diline gére daha
kolay 6grenilmesini ve bu alanda yeni baslayanlar i¢in bile kolayca adapte olunabilir bir

dil olmasini saglar.
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Ikinci olarak Python, veri analizi, veri madenciligi, veri gorsellestirmesi ve
makine Ogrenmesi gibi alanlar i¢in hazirlanmig kiitiiphaneler ve araglar konusunda
oldukga zengin bir dildir. Python diline 6zgii kiitiiphaneler, bahsedilen alanlarda nitelikli
calismalar yapmay1 ve uygulamalar gelistirmeyi kolaylastirir. Ozellikle pandas, scikit-
learn, TensorFlow ve PyTorch gibi kiitiiphaneler, bu disiplindeki temel ihtiyaglara yanit
vermek tizere tasarlanmistir. Bu kiitiiphanelerin sagladigi hazir fonksiyonlar ve araglar,
arastirmacilarin ve uygulama gelistiricilerin karmasik algoritmalar1 sifirdan yazma
zorunlulugunu ortadan kaldirarak, arastirmalarini ve projelerini daha hizli ilerletmelerini

saglamaktadir.

Son olarak, Python’un genis ve aktif bir kullanic1 topluluguna sahip olmasi, bu
dilin 6ne ¢ikmasini destekleyen bir diger kritik faktordiir. Bu aktif topluluk sayesinde,
karsilasilan problemler igin ¢6ziimler hizla bulunabilmekte, yeni gelistirilen kiitiiphaneler

ve teknikler hakkinda bilgi aligverisinde bulunulabilir.
4.1.1. Temel Kiitiiphaneler

4.1.1.1 NumPy

NumPy, Python ile bilimsel hesaplama yapmak i¢in kullanilan bir programlama
kiitliphanesidir. Numerical Python'un kisaltmasi olan NumPy kiitliphanesi ¢cok boyutlu
diziler ve matrisler olusturmaya yarar ve bu diziler lizerinde c¢alismak igin bir
matematiksel fonksiyon kiitiiphanesine sahiptir. Temel dogrusal cebir, Fourier doniistimii
ve rastgele sayr islemlerini destekleyen NumPy, cesitli bilimsel hesaplamalarda

matematiksel ve sayisal gorevlerde onemli bir islev gdrmektedir.
4.1.1.2.SciPy

Cok sayida bilimsel hesaplamay1 igeren bir Python kiitiiphanesi ve Scientific
Python’un kisaltmasi olan SciPy, NumPy’nin {izerine insa edilmistir. Sayisal
entegrasyon, interpolasyon, optimizasyon, lineer cebir gibi gorevler igin oldukg¢a verimli
fonksiyonlara sahiptir. Bircok farkli alanda bilimsel hesaplamalar yapilabilen bu

kiitiiphanede ayrica ¢ok sayida farkl alt modiil de mevcuttur.

4.1.1.3. Pandas

Pandas veri analitigi alaninda, 6zellikle veri analizi ve manipiilasyonu i¢in siklikla
kullanilan bir Python kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphane, heterojen veri yapilariyla ¢alisma
yetenegine sahiptir. Cok boyutlu veri setleri lizerinde esneklikle ¢alisabilme olanagi

saglayan Pandas, DataFrame ve Series gibi temel veri yapilar1 sayesinde hem sirali hem
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de isimlendirilmis indekslere sahip veri koleksiyonlar ile etkili bir sekilde calismay1

miumkin kilar.

Veri temizleme, dontistiirme ve onisleme gibi veri analizinin 6nemli adimlarinda
ihtiya¢ duyulan fonksiyonlar1 ve metotlar1 biinyesinde barindirir. Eksik veri isleme, veri
birlestirme, yeniden sekillendirme ve gruplama gibi iglevsellikleri sayesinde veri analizi

stireclerini optimize eder.

Pandas ile veri analizi siireglerinde performans optimizasyonu elde edilebilir.
Kiitiiphane, biiyiik veri setleri tizerinde hizli ve etkili islemler yapabilen algoritmalar

icerdiginden veri setlerinin hizla islenmesi ve analiz edilmesi saglanir.

Sonug olarak pandas kiitiiphanesi esnek veri yapilari, kapsamli veri manipiilasyon

araglar1 ve performans avantajlar1 sunmaktadir.
4.1.2. Veri Gorsellestirme Kiitiiphaneleri

4.1.2.1. Matplotlib

Matplotlib, grafik islemleri ve iki boyutlu gorsellestirme islemleri i¢in en ¢ok
kullanilan Python kiitiiphanelerinden biridir. Statik, animasyonlu ve etkilesimli
gorsellestirmeler olusturmak i¢in kullanilan Matplotlib ¢izimleri uygulamalara
yerlestirmek i¢in nesne yonelimli bir API ve 6zellestirmeye izin veren fonksiyonlara

sahiptir.
4.1.2.2. Seaborn

Seaborn, Python’da ilgi ¢ekici ve bilgilendirici istatistiksel grafikler olusturmak
i¢in kullanilan bir kiitiiphanedir. Bu kiitliphane, veri gorsellestirmeyi verileri aragtirmanin
ve kesfetmenin merkezi haline getirmeyi amaglamaktadir. Ozellikle birden fazla degisken
igeren karmasik veri kiimelerini gérsellestirmek i¢in kullanilabilen Seaborn’un bir baska
kullaniglt yani da Pandas veri yapilariyla sorunsuz bir sekilde entegre olmasidir. Ayrica,
Matplotlib grafiklerini sekillendirmek igin tek veya iki degiskenli dagilimlar ¢izmek ya

da veri alt kiimeleri arasinda karsilagtirmalar yapmak i¢in genis bir arag setine sahiptir.
4.1.2.3. Plotly

Interaktif gorseller olusturmaya yarayan bir grafik kiitiiphanesi olan Plotly’da,
kullanicilarin  Jupyter platformunda kullanabildigi ya da web uygulamalarina

gomiilebilen etkilesimli grafikler ve gosterge tablolar1 olusturulabilmektedir. Plotly’nin
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grafikleri gorsel olarak sunma bigimi ve verilerden daha fazla bilgi elde etmek igin

sunulan araglar oldukga kullanict dostu bir yapiya sahiptir.
4.1.3. Makine Ogrenmesi Kiitiiphaneleri
4.1.3.1. Scikit Learn

Scikit-learn makine Ogrenmesi alaninda en yaygin olarak kullanilan
kiitliphanelerden biridir. Scikit-learn kiitliphanesinin bu kadar popiiler olmasinin birkag
sebebi vardir. Oncelikle scikit-learn kiitiiphanesi, siniflandirma, regresyon, kiimeleme ve
boyut indirgeme gibi bir¢ok temel makine 6grenmesi algoritmasini kapsamli bir sekilde
sunar. Bu algoritmalarin standartlagsmis ve optimize edilmis uygulamalar1 sayesinde,
uygulama gelistirmek isteyenler kendi algoritmalarini sifirdan yazma yiikiimliiliiglinden

kurtulmaktadir.

Scikit-learn veri 6nisleme, model segimi ve degerlendirme gibi makine 6grenmesi
stireclerinin kritik asamalar1 i¢in hazirlanmis araglar ve fonksiyonlar sunar. Bu durum,
model egitimi ve testi sirasinda karsilasilan zorluklarin iistesinden gelmeyi kolaylastirir,
boylece arastirmacilar modelin dogrulugunu ve genellestirme kapasitesini optimize
edebilir.

Scikit-learn’in modiiler ve uyumlu yapis1 sayesinde NumPy ve Pandas gibi veri
isleme kiitiiphaneleriyle uyumlu bir sekilde calisabilme yetenegine sahiptir. Bu
ozelligiyle veri hazirlama ve modelleme siire¢lerinin birbirine sorunsuz bir sekilde

baglanmasini saglar.

Netice itibariyle scikit-learn kiitiiphanesi, makine &grenmesi alaninda genis

algoritma yelpazesi, kapsamli yardime1 araglar ve modiiler bir yap: sunmaktadir.

4.2.  Elektronik Belge Yonetim Sisteminde Veri Madenciligi ve Makine

Ogrenmesi Uygulamasi: Universite Ornegi

Bu boliimde uygulama modelimizi olusturmadan onceki veri hazirlama ve
temizleme ile algoritmalarin ¢aligtirilmast ve sonuglarin elde edilmesi asamalarinda
gergeklestirilen iglemler sira diizeni i¢cinde sunulacaktir. Bu noktada s6z konusu siiregteki
tiim detaylar1 aktarmak yerine temsil kabiliyeti yiiksek ve ana gerceveyi ortaya koyan

unsurlar siralanacaktir.
4.2.1. Veri Hazirlama islemleri

Uygulamada yapilan islemler ve konu basliklar
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e Standart dosya plan1 koduyla ilgili islemler,
e Belge ve belgeyle ilgili islemler,
e Birimlerle ilgili islemler,

e Kullanicilarla ilgili islemler olarak siralanabilir.

Standart Dosya Plam1 Kodlariyla flgili islemler

TS 13298 standardinin “4.1.1. EBYS ait oldugu kurumun yapisini ve
fonksiyonlarini yansitacak bir dosya tasnif planini iginde barindirmali ve / veya kurum
dosya tasnif plant ile uyumlu olmalidir.”” ve “4.1.2. EBYS icerisinde temsil edilecek olan
dosya tasnif plani hiyerarsik bir yapida olmali ve asgari ii¢ seviyeden olusmalidir. Asgari
seviye tercih edildiginde birim, seri ve dosya seviyeleri tercih edilmelidir.” maddeleri goz

ontinde bulundurularak ilgili kontroller yapilmistir.

Ana konular, “Ug karakter sayisal kodla tanimlanan ana konular, konu grubundaki
temel islevleri/dosyalar1 tanimlar. Yalin olarak verilen ana konular, yazismalarda ve
dosyalamada kullanilir. Ana konularin alt konulara boliinmesi halinde ise sadece dosya

tanimlamasi 6zelligini tasir.” olarak tanimlanabilir (Ozdemirci ve digerleri, 2009, s.182).

Alt konular ise “Iki sayisal rakamla ifade edilen alt konular, ana konuya bagl
boliinmeleri gosterir. Planda, ana konu ii¢ alt bolinmeyle smirlandirilmistir. Alt
boliinmeler, ihtiya¢ halinde kendi seviyelerinde “99” a kadar boliinebilir. Yalin olarak
verilen alt konular, yazismalarda ve dosyalamada kullanilir. Alt konularin kendine bagl
daha alt konulara boliinmesi halinde ise sadece dosya tanimlamasi 6zelligini tasir. Ana
konu ve alt boliinmelerine iliskin 6rnek tablo asagida verilmistir.” olarak ifade edilmistir
(Ozdemirci ve digerleri, 2009, 5.183).

Standart dosya plan1 kodlar1 degerlendirilirken alt konularin béliinme sayilari
birbirinden farkli seviyelerde olabilecegi goz onilinde bulundurularak agsagida gosterildigi

sekilde bir diizenleme yapilmasi gerekmistir.

Ana | 1.Alt | 2Alt | 3.Alt

Dosya | Konu | Konu | Konu

000 Genel

010 Mevzuat Isleri
01 Kanunlar
02 Tiiziikler
03 Yonetmelikler
04 Yonergeler
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05

Tebligler

06

Genelgeler

01

I¢ Genelgeler

02

Dis Genelgeler

100

Egitim - Ogretim Isleri (Genel)

101

Akademik Birimlerin Kurulmasi

01

Universite

01

Devlet Universiteleri

02

Vakif Universiteleri

01

Miitevelli Heyeti

02

Kurulus ve Egitim-Ogretime Acilmasi

03

Devlet Yardimlari

04

Ogrenci Bilgileri

05

Akademik Personel Bilgileri

02

Fakiilte, Enstiti, Konservatuar, Yiiksekokul, MYO

Tabloda “010. Mevzuat Isleri” altinda bulunan 010.06. kodlu “Genelgeler”;

e 010.06.01. I¢ Genelgeler ve

e 010.06.01. D1s Genelgeler olmak iizere ikiye ayrilmistir.

Veri setinin standart dosya planini tutan ilgili tablosunda “010.06.01. g

Genelgeler” altinda asagida gosterildigi gibi farkli yillarda agilmis klasorler/boliimler

bulunabilir.

Burada su hususun ifade edilmesi onem arz etmektedir. Elektronik belge
tizerindeki sayr kismimnda SDP kodlar1 “010.06.01” seklinde gosterilse de EBYS veri
tabaninda bu kod “010.06.01.05.01” olarak kaydedilir.

010.06.01 Ic Genelgeler Genelgeler-i¢ Genelgeler

010.06.01.01 Klasor 01-2019 | Genelgeler-I¢ Genelgeler-Klasor 01
010.06.01.01.01 |Bolim 01 Genelgeler-i¢c Genelgeler-Klasor 01-Boliim 01
010.06.01.02 Klasor 02-2020 | Genelgeler-i¢ Genelgeler-Klasor 02
010.06.01.02.01 | B&liim 01 Genelgeler-I¢c Genelgeler-Klasor 02-Béliim 01
010.06.01.03 Klasér 03-2021 | Genelgeler-I¢ Genelgeler-Klasér 03
010.06.01.03.01 |Bolim 01 Genelgeler-I¢ Genelgeler-Klasor 03-Béliim 01
010.06.01.04 Klasér 04-2022 | Genelgeler-I¢ Genelgeler-Klasor 04
010.06.01.04.01 | Bolim 01 Genelgeler-I¢ Genelgeler-Klasor 04-Béliim 01
010.06.01.05 Klasér 05-2023 | Genelgeler-i¢ Genelgeler-Klasér 05
010.06.01.05.01 |Bolim 01 Genelgeler-i¢c Genelgeler-Klasor 05-Boliim 01
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Farkli yillarda da olusturulmus olsa “i¢ Genelgeler” konusunun altinda bulunan
biitlin belgelerin metin iceriklerinin i¢ genelgelerle ilgili olacagi diislintildiigiinde,
yukarida gosterilen tablodaki tim SDP kodlarmi “010.06.01” olarak ele almamiz
miimkiindiir. Bu noktada istisnai bir durum s6z konusu olabilir: Eger makine 6grenmesi
algoritmalarnin egitimi asamasinda belgeler yillara gore ayri ayr1 degerlendirilmek
isteniyorsa SDP kodlarinin “010.06.01” olarak kullanilmamasi ve bir alt kirilima gore ele
alinmasi1 gerekmektedir. Ornek olarak algoritmanin, “010.06.01.05” kodunun altindaki
tiim belgeler bir iist konu kodu olan “010.06.01” kodu altinda degil, kendi iginde

egitilmesi daha dogru olacaktir.

Veri setinde bulunan tim belgelere, SDP kodlarin1 bahsedildigi sekilde de
gosterecek ilave bir siitun eklenerek makine 6grenmesi algoritmalarinin farkli yillarda
olusturulmus ayn1 konudaki belgeleri bir arada degerlendirmesi i¢in gerekli diizenleme
yapilmistir. Bahsedilen durumun daha iyi anlagilmasi i¢in baska bir 6rnek daha vermek
gerekirse, yukaridaki 6rnekte “010. Mevzuat Isleri” ana konusu iki alt boliinmeye sahip
olsa da bir¢ok ana konuda ii¢ alt boliinme olabilir. Bu noktada da yukaridaki mantikla
hareket edildiginde en alt konunun altinda olusturulan klasor/boliimleri, dahil oldugu alt

konu altinda degerlendirmek gerekecegi agiktir.

Ornegin, “101. Akademik Birimlerin Kurulmas1” altindaki “101.01.
Universiteler” konusu kendi i¢inde “101.01.01. Devlet Universiteleri” ve “101.01.02.
Vakif Universiteleri” olmak iizere iki alt konuya ayrilmaktadir. “101.01.01.” ve
“101.01.02.” kodlar1 da bir kirilim daha yaparak “Miitevelli Heyeti”, “Kurulus ve Egitim-
Ogretime Acilmas1”, “Devlet Yardimlar1”, “Ogrenci Bilgileri”, “Akademik Personel

Bilgileri” seklinde bes alt konuya ayrilmaktadir.

“010. Mevzuat Isleri” iki alt konuya ayrilirken “101. Akademik Birimlerin
Kurulmas1” {i¢ alt konuya ayrilmigtir. Tiim SDP agacinda bu tiir farkli seviyede alt konu
ayrimlari olabilecegi bilinmeli ve bu ayrimlar gz 6niinde bulundurularak veri setinde

gerekli diizenlemelerin yapilmasina dikkat edilmelidir.
Belgelerle Tlgili islemler

TS 13298 standardinda ifade edildigi gibi, “11.1.1. Elektronik ortamda iiretilen
dokiimanlardan belge statiisii kazananlar EBYS icerisinde tanimlanabilir olmalidir.
Tanimlanabilirlik, herhangi bir elektronik belge iireticisi, yazari, alicis1 ve belgeye ait

tarih bilgilerinin kayit altina alinmas: ile saglanir.”
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Yillara Gore Belge Sayilar:

Veri setindeki belgelerin yogunluklariin tespit edilmesi amaciyla yillara gore

belge sayilar1 bulunmus ve grafikte gosterilmistir.

Yillara Gore Belge Sayilar:

350.000
307.759

300.000
250.000
202.678

200.000

150,000 144.599
109.360
100.000
49.188
50.000
71 83 64 290 226 I
0

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Sekil 6: Yillara Gore Belge Sayilart

Tablodan da anlagilacagl tizere 2015 yilindan itibaren EBYS’de firetilen
belgelerin sayisinda artis géziikmektedir. 2010-2014 yillar1 arasinda tretilen belgelerin
metinlerine bakildiginda biliyliik ¢cogunlugunun sistemi test etmek amaciyla iiretildigi
tespit edilmis ve bu durum yapilan gériismeler sonucunda teyit edilmistir. Bundan dolay1
2015 yilindan itibaren olusturulan belgeler iizerinde veri hazirlama siirecine devam

edilmesine karar verilmistir.

2015-2019 yillarinda toplam 813.584 adet belge bulunmaktadir. Algoritmalarin
egitiminde kullanilacak nihai veri setinde ise 64.103 adet belgeye diisiiriilmiistiir. Veri
hazirlama siirecinin ilerleyen asamalarinda veri setinde kullanilacak belge sayilarindaki

bu azalmanin sebepleri de ayrica ele aliacaktir.
Tiirlerine Gore Belge Sayilar

Veri setinde EBY S’nin isleyisinde kullanilan farkli belge tiirleri bulunmaktadir ve

belge tiirlerine gore belge sayilar1 asagidaki grafikte gosterilmistir.
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Tiirlerine Gore Belge Sayilar
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Sekil 7: Tiirlerine Gore Belge Sayilar

Tablodan da anlasilacag: iizere veri setinde bulunan belgelerin %72.27 oraniyla
biiylik cogunlugu kurum icinde tiretilen belgeler olarak goziitkmektedir. “Diger” tiiriinde
bulunan belge tiirlerinden bazilari ise Senato Kararlari, Yonetim Kurulu Kararlari,
Fakiilte Kurulu Kararlar1 ve Test belgeleri olarak sayilabilir. Tiirlerine gore belge sayilar

toplami1 da yukarida ifade edildigi gibi 813.584 tiir.

Ayrica belge tiirlerini ifade etmek i¢in veri setinde bagka bir tiir tanim1 daha

yapilmis ve bunlarla ilgili grafik de asagida gosterilmistir.

Tiirlerine Gore Belge Sayilar
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100.000 - 4.412 1.375
0 _

Elektronik Belge Belge EKi Dokiiman Golgesi Sablon

Sekil 8: Tiirlerine Gore Belge Sayilart
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Belge ve Baglantili Tablolarin Eslesmelerinin Yapilmasi

Veri seti lizerinde yapilan bir diger 6nemli islem de belgelerle iligkili verileri tutan
diger tablolarin eslesmelerinin yapilmasidir. ilk yapilan eslestirme belge ve belgenin SDP
kodunun eslestirmesi olmustur. Bu islem gerceklestirildikten sonra her bir SDP kodunda
var olan belge sayilar tespit edilmistir. Cok fazla SDP kodu oldugundan tiim SDP
kodlarindaki belge sayilarini bir grafik halinde gostermenin zor olacagi agikardir. Bunun

yerine SDP ile ilgili tablonun sadece kiigiik bir kismini gdstermenin yeterli olacagi

distinilmiistiir.
Belge
SDP Kodu | Standart Dosya Plan1 Adi
Sayilan
010.01.02.01 | Genel Isler-Mevzuat Isleri-Kanunlar-Klasoér 01-Boliim 01 2
010.01.04.01 | Genel Isler-Mevzuat Isleri-Kanunlar-Klasor 02-Boliim 01 6
010.01.05.01 | Genel Isler-Mevzuat Isleri-Kanunlar-Klasor 03-Boliim 01 465

010.03.01.01 | Genel isler-Mevzuat Isleri-Y 6netmelikler-Klasér 01-Boliim 01 7

w

010.03.02.01 | Genel isler-Mevzuat Isleri-Y 6netmelikler-Klasor 02-Boliim 01

010.03.03.01 | Genel Isler-Mevzuat Isleri-Y énetmelikler-Klasor 03-Béliim 01 4

010.03.04.01 | Genel Isler-Mevzuat Isleri-Y énetmelikler-Klasor 04-Béliim 01 25

010.03.05.01 | Genel Isler-Mevzuat Isleri-Y énetmelikler-Klasor 05-Béliim 01 182

010.04.01.01 | Genel Isler-Mevzuat Isleri-Y 6nergeler-Klasor 01-Boliim 01 1
010.04.02.01 | Genel Isler-Mevzuat Isleri-Y 6nergeler-Klasor 02-Béliim 01 7
010.04.03.01 | Genel isler-Mevzuat Isleri-Y énergeler-Klasor 03-Béliim 01 7
010.04.04.01 | Genel isler-Mevzuat Isleri-Y 6nergeler-Klasor 04-Boliim 01 29
010.04.05.01 | Genel isler-Mevzuat Isleri-Y énergeler-Klasor 05-Béliim 01 445

Belge-SDP kodu eslesmesi ve SDP kodlarindaki belge sayilart bulunduktan sonra
yukarida bahsettigimiz, algoritmalarin tiim belgelerle ve her bir belgeyi de kendi SDP
kodu i¢inde egitilmesini saglayacak SDP kodlarinin en alt seviye konu kodunda

birlestirilmesi islemi yapilmis ve sonug asagidaki tabloda gosterildigi gibi olmustur.

SDP Kodu Standart Dosya Plam Adi Belge Sayilan
010.01.02.01 Genel Isler-Mevzuat Isleri-Kanunlar 473
010.03.01.01 | Genel isler-Mevzuat Isleri-Y &netmelikler 221
010.04.01.01 | Genel isler-Mevzuat Isleri-Y&nergeler 489

Belge metinleri farkli bir tabloda bulundugu icin belge ve belge metninin

eslestirilmesi yapilan bir diger islemdir. Bu islem esnasinda metni ayni olan belgelerin
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varlig1 tespit edilmis ve ayni metne sahip olan belge sayilar1 bulunmustur. Asagidaki

tabloda metni ayn1 olan baz1 belgeler ve belge sayilar gosterilmektedir.

Belge Metni Say1

<p style="text-align: justify;">Universitemizde gorev yapan ekli listede
adi, soyadi, unvani ve kadro durumu belirtilmis olan akademik personelin
2914 sayili Kanunun 8'inci maddesi, idari personelin ise 657 sayil
Kanunun 64'lincii maddesi uyarinca hizalarinda belirtilen tarihlerden 759
gecerli olmak iizere gorev ayligi, kazanilmig hak ayligi ve emekli
kesenegine esas ayliklarinda kademe ilerlemesi yapilmasini ve kidem
yillarinin artirtlmasini olurlariniza arz ederim.</p>

<p style="text-align: justify;">Universitemiz programlarina yurt disindan
ogrenci kabuliinde 2019-2020 Egitim-Ogretim yilindan itibaren kabul
edilecek Yabanci Uyruklu Ogrenci Sinavlar (YOS) ekte 282
sunulmustur.</p><p style="text-align: justify;">Bilgilerinize arz
ederim.</p>

<p style="text-align: justify;">Yiiksekogretim Kurulu Bagkanligindan
alinan "Kamu Caligan1 Anketi" konulu ilgi yaz1 ve eki ilisikte
gonderilmistir.</p><p style="text-align: justify;">&nbsp;</p><p
style="text-align: justify;">Cumhurbaskanlig1 insan Kaynaklar1 Ofisi
tarafindan kamu ¢aliganlarmin mevcut insan Kaynaklar siiregleriyle ilgili

uygulamalar hususundaki goriis ve diisiinceleri ile gelisime acik yonlerin
belirlenmesi amaciyla olusturulan s6z konusu anketin, statiisiine 156
bakilmaksizin tim personele teblig edilmesi ve&nbsp;<span style="text-
align: justify; letter-spacing: -0.1px;">26 Temmuz 2019 tarihine
kadar</span>&nbsp;<b><span style="text-decoration:
underline;">anket.cbiko.gov.tr</span></b> adresinden doldurulmasinin
saglanmasi hususunda;</p><p style="text-align: justify;">&nbsp;</p><p
style="text-align: justify;">Bilgilerinizi ve geregini rica ederim.</p>

<p style="text-align: justify;">Ogretim Uyeligine Yiikseltilme ve
Atanma Yonetmeligi 12 Haziran 2018 tarih ve 30449 sayili Resmi
Gazete'de yayimlanarak yiiriirlige girmis olup ilgili yonetmelik metni 124
ekte gonderilmistir.</p><p style="text-align: justify;">Bilgilerinizi ve
geregini rica ederim.</p>

Makine 6grenmesi algoritmalari belge metni {lizerinde egitilirken 6nemli olan
husus, ayn1 belge metninin veri setinde bir¢cok defa bulunmasi degildir. S6z konusu belge
metninin bir kez bulunmasi yeterli oldugu igin tekrarlanan metinlerin bir islevi
bulunmamaktadir. Bu yiizden metinleri ayni1 olan belgeler tekillestirilmis ve diger
belgeler veri setinden silinmistir. Ayrica yukaridaki belge metni Orneklerinde metin
haricinde HTML kodlar1 da bulunmaktadir. Veri seti hazirlandiktan sonra veri temizleme

asamasinda HTML kodlar1 gibi metin dis1 olan tiim ifadeler silinecek ve diizenli bir hale
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getirilecektir. Veri temizleme islemlerinin detaylarina ilerleyen asamalarda

deginilecektir.

Ayni metne sahip olan belgelerle ilgili detaylar incelendiginde bu durumun
dagitimli belgeler olusturulurken cogaltildigi ve ka¢ tane birime ve/veya personele

gonderilecekse o kadar sayida olusturulup veri tabaninda tutuldugu tespit edilmistir.

Belge metni tekillestirilmesinden 6nce 813.584 olan belge sayist bu islemden

sonra 64.103 adete diistiriilmiistiir.
Kullanicilarla Tlgili islemler

TS 13298 standardinin kullanicilarla ilgili boliimleri g6z 6ntinde bulundurularak
her bir kullanici i¢in bir fonksiyon (kullanici, yonetici gibi), rol ve grup tanimlari kontrol
edilmis ve kullanicilarla ilgili sadece kullaniciID, durum (aktif / pasif), pozisyon ve birim

verileri kullanilmistir.
Birimlerle lgili islemler

Standart dosya plani, belge ve belgelerle iliskili tablolara gore daha diizenli ve az
kayit sayist olan birim tablosunda herhangi bir siitun ekleme ve/veya diizenleme islemine

gerek duyulmamustir. Birimleri gosteren tablonun bir boliimil asagida verilmistir.

Birim U.s t. :
Birim |Seviye |Birim Adi
Kodu
Kodu
6 -1 1 Rektorliik
6.2 6 2 Genel Sekreterlik
6.6 6 2 Enstitiiler
6.7 6 2 Yiiksekokullar
6.8 6 2 Fakiilteler
6.10 6 2 Arastirma Merkezleri/Koordinatorliikler/Laboratuvar/Ofisler
6.11 6 2 Beden Egitimi ve Spor Boliim Bagkanligi
6.12 6 2 Tiirk Dili Koordinatorliigi
6.13 6 2 Ortak Dersler Boliim Baskanligi
6.15 6 2 Etik Kurulu
6.16 6 2 Fikri Smai Miilkiyet Haklar1 Kurulu
6.17 6 2 Fen, Miihendislik ve Sosyal Bilimleri Arastirmalar1 Etik Kurulu
6.18 6 2 Teknoloji Transfer Ofisi
6.19 6 2 Ozel Kalem Birimi
6.20 6 2 Kurumsal Gelisim Ofisi
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4.2.2. Modelin Olusturulmasi ve Degerlendirilmesi

# Kullanilacak kod kiitiiphanelerinin dahil edilmesi
import pandas as pd

import re

from bs4 import BeautifulSoup

from nltk.corpus import stopwords

from nltk.tokenize import word_ tokenize

# NLTK Riitiphanesinin stopword lListesini indirme
import nltk

nltk.download( " punkt")
nltk.download( " stopwords")

Modeli olusturmadan 6nce veri seti iizerinde yapilacak veri analizi ve temizleme
islemleri i¢in gerekli kod kiitiiphaneleri dahil edilmis ve bir dogal dil isleme kiitiiphanesi
olan NLTK (Natural Language Toolkit)’den noktalama isaretleri ve siklikla gegen

kelimeleri ifade eden stopwords (durak kelimeleri) listesi indirilmistir.

Stopwords, metin madenciligi ve dogal dil isleme (NLP) uygulamalarinda
genellikle 6nemli olmayan ve veri setinden ¢ikarilmasi gerektigi disiiniilen kelimeler
listesi olarak ifade edilmektedir. Bu kelimeler, metin igerisinde genellikle ¢ok sik tekrar

etmesine ragmen genellikle metnin anlamini belirlemede az rol oynamaktadir.

stop_words = stopwords.words{ 'turkish")

print{stop_words)

[*acaba®, 'ama’, 'aslinda’, 'az', 'bazi', ‘belki’, 'biri', ‘"birkac’, 'birsey’, 'biz", 'bu’, ‘'cok', ‘cunku', ‘'da’, 'daha’,
‘de’, ‘'defa’', ‘diye’, 'eger’', ‘en’, ‘gibi’, 'hem", ‘hep', “hepsi’, ‘her’, 'hic', 'icin’', "ile’, ‘'ise’, ‘kez', 'ki’, 'kim’

‘mi’, ‘mu’, 'md‘, ‘nasil’, 'ne’, 'neden’, ‘nerde’, ‘nerede’, ‘nereye’, "ni¢in’, ‘niye’', "o, "sanki’, ‘'sey’, 'siz’, 'su’,
"tim', ‘ve', ‘veya', 'ya', 'yani']

Sonraki asamada stopwords listesinin igerigi yazdirilmistir. Ciktidan da
goriilecegi lizere metinler igerisinde siklikla gegen ‘acaba’, ‘ama’, ‘igin’, ‘ve’, ‘veya’ gibi
varsayilan bir kelime listesi bulunmaktadir. Bu listeye, uygulamanin gelistirildigi alana
ozel kelimeler ilave etmek miimkiindiir. Bu sebepten EBY'S belge metinlerinin sonunda
kullanilan ‘bilgilerinize’, ‘bilgilerinizi’, ‘geregini’, ‘arz’, ‘rica’, ‘ederim’ ve ‘ederiz’
kelimeleri de bu listeye dahil edilmistir.

## Stopwords Listesine EBYS belge metinlerinde sik gecen kelimeleri ekleme
stop _words.extend(["bilgilerinize’,"bilgilerinizi’', ‘geregini', "arz’, 'rica’, ‘ederim’', ‘ederiz'])
print{stop_words)

["acaba’, "ama’, ‘'aslinda', 'az’, ‘'baza’, ‘belki’, ‘biri’, 'birkac’', 'birsey’, 'biz", 'bu’, ‘¢ok®, 'c¢Unki®, 'da’, ‘daha’,
‘de’, 'defa’, 'diye’, ‘eger’, ‘en’, 'gibi', “"hem’, ‘hep', ‘hepsi’, ‘her’, 'hi¢', ‘i¢in’, ‘"ile’, ‘ise’, 'kez', 'ki’, ‘kim’,
‘mit, ‘mu’, ‘mi’, ‘nasil’, ‘ne’, ‘neden’, ‘nerde’, ‘nerede’, ‘nereye’, ‘nigcin’, ‘niye’, ‘o', ‘sanki’, ‘sey’, 'siz’, ‘su’,
"tim', ‘we', ‘veya', 'ya', 'yani', 'bilgilerinize', 'bilgilerinizi', 'geregini', ‘arz’, 'rica’', ‘ederim’, 'ederiz']

Stopwords listesinin son hali yukarida gosterilmistir.
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def preprocess text(text):

# HTML tag'lerini kaldirma
soup = BeautifulSoup(text, "html.parser")
text = soup.get text(separator=" ")

# Metni kicik harfe cevirme

text = text.lower()
# Noktalama isaretlerini kaldirma
text = re.sub{r’'[~\wh\s]"', "", text)

# Stopword "Leri ¢ikar
tokenized text = word tokenize(text)
text

return ".join{text)

[word for word in tokenized text if word not in stop words]

Daha onceden bahsettigimiz iizere veri setindeki belge metinlerinde bulunan

metin harici HTML etiketlerinin ¢ikarilmasi, metnin kii¢ciik harfe doniistiiriilmesi,

noktalama isaretlerinin kaldirilmasi ve stopwords kelimelerinin ¢ikarilmasi igin ileride

kullanilacak bir fonksiyon tanimlanmistir.

veri = pd.read_csv('siniflandirma vel.csv', sep
veri.head()

';", encoding="utf-8")

belgelD konu metin SDPKodu SDPKodGrubu SDPAd SDPTamAd
0 T e PUNSMTENRULA e waoe  ggieiee bl
T gt sty > Onerstomia . 0203020101 8020302 s lE S e eteranea .
2 T pugetendeme justoUnversitomia, 0203020101 6020302 s il S e vetenanea o,
3 71996 Danigman Atiasr‘zf‘ <p><5pan>Uni\{_Je;:;§midze?]gEr;tiJ 302.13.01.01 30213 Danigman Atizll'zﬁ Ana Hizmet Faali\ggzz\glgerﬁ:ﬁ
4 72006 lan Yaynlama <P Syle="margin-bottom: 0.00071pt text- 5oy 15 17 04 g4 934.02 07 ilan Metni jlasdia el o

align:...

Gerekli hazirliklar yapildiktan sonra olusturulan veri seti programa

ve ilk bes kaydi gosterilmistir.

veri[ "temizMetin']
veri.head()

veri.apply(lambda row: preprocess_text({row[ 'metin

Faaliyetler|Satina...

dahil edilmis

‘1), axis=1)

belgelD konu metin SDPKodu SDPKodGrubu SDPAd SDPTamAdi temizMetin
izleme ve <p=Universitemizin 2014 yil izlemeve  Damigma-Denetimle llgili  Universitemizin 2014 yili

I vk Dederlendirme yatinm programi EOZ0L0Z 00 G200 Dederlendirme Faaliyetler|Plan ve P. yatinm programi izl
izleme ve =p style="text-align: izlemeve  Damigma-Denetimle llgili  Universitemizin 2014 il
1 Tiees Degerlendirme justify;=Universitemizi... £02.03.02.01.01 802.03.02 Degerlendirme Faaliyetler|Plan ve P.. yatinm programi izl...
izleme ve =p style="text-align: izlemeve  Damigma-Denetimle llgili  Gniversitemizin 2014 yili
2 Tkl Dederlendirme justify;"=Universitemizi... EC (S U201 L2002 Degerlendirme Faaliyetler|Plan ve P. yatinm programi izl...
Danigman Atama =p==span=Universitemniz Danmigman Atama - _Ana Hizmet aniversitemiz ogrefim
3 71996 X L. X 302.13.01.01 30213 Faaliyetleri|Ogrenci Ozlik (yelerinden dog dr

Igleri Odretim Uyelerinden Dog... Isleri i -

isleri™.. deniz...
4 72006 ilan Yayinlama =p style="margin-bottom: 934.02.07 01.01 934,02 07 ilan Metni Yardimec Hizmetlerle llgili  bursa teknik (niversitesi

0.0001pt; text-align:... Faaliyetler|Satina..

kablosuz ag sistemi ...
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Belge metinlerindeki HTML etiketlerinin ¢ikaracak ve yukarida bahsedilen metin
On igsleme adimlarin1 gergeklestirecek fonksiyon kullanilarak veri setine ‘temizMetin’

isminde bir siitun eklenip belge metni buraya temizlenmis sekilde kopyalanmustir.

# Modeli olusturacak makine dgrenmesi kiitiphanelerinin dahil edilmesi
from sklearn.feature extraction.text import TfidfVectorizer

from sklearn.naive bayes import MultinomialMEB

from sklearn.svm import Linearsvc

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.model selection import train_test split

from sklearn.metrics import classification report

Kullanilacak makine 6grenmesi algoritmalarini iceren kod kiitiiphanesi ve ilgili

algoritmalar programa dahil edilmistir.

X = veri[ "temizMetin']
X.tail()

Algoritmanin belge metnine gére SDP kodunu tahmin etmek i¢in kullanacagi

stitun olan ‘temizMetin’ siitunu veri setinden ayr1 bir degiskene aktarilmistir.
y = veri[ 'SDPAd1"]

Algoritmanin tahmin edecegi SDP kodu da ayr1 bir degiskene aktarilarak, model

calistirilmaya hazir hale getirilmistir.

# TF-IDF
vectorizer = TfidfVectorizer()
vectors = vectorizer.fit_transform(X)

# Egitim ve test verilerini ayirma
X_train, X test, y_train, y_test = train_test_split(vectors, y, test_size=8.2, random_state=58)

# Algoritmalari olusturma
models = [
MultinomialNB(),
LinearsVC(),
LogisticRegression(),
RandomForestClassifier()

1
# Her bir modeli egitme, tahmin yapma ve performansi degderlendirme
for model in models:

model name = model. class_ . name__

model . fit{X train, y_train)

predictions = model.predict(X_test)

print(f"\n{model_name} Performance:")
print(classification_report(y_test, predictions))

Yukarida metinleri algoritmalarin anlayabilecegi hale doniistiirmek icin kullanilan

TF-IDF islemi yapildiktan sonra veri seti egitim ve test veri setleri olmak tizere ikiye
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ayrilmigtir. Son olarak metin siniflandirma islemlerini yapacak algoritmalar galistirilarak

sonugclar elde edilmistir.
Naive Bayes algoritmasinin ¢iktilar1 asagidaki gibi elde edilmistir.

precision recall  fl-score support

Kararlar 0.95 0.86 0.90 264
Yatay Gegis 0.97 0.92 0.94 147
Raporlama 0.99 0.94 0.97 175
Yonetim Kurulu 0.97 0.96 0.96 389
Devir, Giris-Cikis Islemleri 0.97 0.93 0.95 203
Mali Isler (Genel) 0.92 0.90 0.91 373
Asaleten 0.92 0.97 0.95 478
Kurum dis1 0.93 0.97 0.95 883
Sigorta Primleri Bildirgeleri 0.96 0.97 0.96 212
Faturalar 0.97 0.94 0.96 158
accuracy 0.94 3282
macro avg 0.96 0.94 0.95 3282
weighted avg 0.94 0.94 0.94 3282

Tablo 5: Naive Bayes algoritmasinin sonuglari

Support vector machines algoritmasinin ¢iktilar1 agagidaki gibi elde edilmistir.

precision recall  fl-score support

Kararlar 0.95 0.95 0.95 264
Yatay Gegis 0.98 0.96 0.97 147
Raporlama 0.99 0.98 0.99 175
Yonetim Kurulu 0.98 0.98 0.98 389
Devir, Giris-Cikis Islemleri 0.99 0.98 0.98 203
Mali Isler (Genel) 0.94 0.96 0.95 373
Asaleten 0.97 0.97 0.97 478
Kurum dis1 0.97 0.98 0.98 883
Sigorta Primleri Bildirgeleri 1.00 0.95 0.97 212
Faturalar 0.99 0.97 0.98 158
accuracy 0.97 3282
macro avg 0.98 0.97 0.97 3282
weighted avg 0.97 0.97 0.97 3282

Tablo 6: Support Vector Machines algoritmasinin sonuglari
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Logistic regression algoritmasinin ¢iktilart asagidaki gibi elde edilmistir.

Kararlar

Yatay Gegis

Raporlama

Y onetim Kurulu

Devir, Giris-Cikis Islemleri
Mali Isler (Genel)

Asaleten

Kurum dis1

Sigorta Primleri Bildirgeleri
Faturalar

accuracy
macro avg
weighted avg

precision

0.96
1.00
1.00
0.97
0.99
0.93
0.97
0.94
0.99
0.99

0.98
0.97

recall
0.91
0.93
0.98
0.97
0.96
0.96
0.98
0.99
0.93
0.96

0.96
0.96

f1-score
0.93
0.96
0.99
0.97
0.98
0.94
0.98
0.96
0.96
0.97

0.96
0.97
0.96

Tablo 7: Logistic Regression algoritmasinin sonuglari

Random forest algoritmasinin ¢iktilari asagidaki gibi elde edilmistir.

Kararlar

Yatay Gegis

Raporlama

Yonetim Kurulu

Devir, Giris-Cikis Islemleri
Mali Isler (Genel)

Asaleten

Kurum dis1

Sigorta Primleri Bildirgeleri
Faturalar

accuracy
macro avg
weighted avg

precision

0.97
0.96
1.00
0.99
0.99
0.95
0.96
0.94
0.99
0.99

0.97
0.97

recall
0.95
0.95
0.98
0.97
0.97
0.92
0.97
0.98
0.94
0.97

0.96
0.97

fl-score
0.96
0.96
0.99
0.98
0.98
0.93
0.97
0.96
0.97
0.98

0.96
0.97
0.97

Tablo 8: Random Forest algoritmasinin sonuglari

support
264
147
175
389
203
373
478
883
212
158

3282
3282
3282

support
264
147
175
389
203
373
478
883
212
158

3282
3282
3282
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Algoritma F1 Skor
Lineer Support Vector Machine (SVM) 0,97

LogisticRegression 0,96
RandomForest 0,96
Naive Bayes 0,94

Tablo 9: Siniflandirma Algoritmalarinin Karsilagtirilmasi

Sonuglardan goriilecegi tlizere belge metninden SDP kodunu bulma isleminde
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine (SVM)) algoritmasinin F1 skoru
0,97 olarak elde edilmistir. Diger siniflandirma algoritmalarinin da iyi sonuglar elde

ettigini sdylemek miimkiindiir.
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SONUC VE ONERILER

Veri madenciligi, degerli bilgiyi arar. Bu degerli bilgileri bulabilmek i¢in gereken
her seyden Once biiylik miktarlardaki veri yiginlaridir. Bu noktada basarili sonuglar elde
etmek icin oncelikli olan, yeterli miktarlarda kaliteli, yani hata ve eksiklerin olmadig
veridir. Clinkii sonuglarin, yani ¢ikarilan bilginin kalitesi, verinin kalitesine baghdir. S6z
konusu veri yiginlari istenen halde olmadik¢a veri madenciliginin amaci gergeklesmez ve

aradig1 degerli bilgi ortaya ¢ikmaz.

Yasamin her alaninda, insanlarin olusturdugu tiim kurumlarda belki de yaz1 var
oldugu giinden beri belgeler vazgegilmez bir yere sahip olmustur. Tarih boyunca belgenin
dogas siirekli degisip yeni bir hal kazansa da bu yeri hi¢ kaybetmemistir. Yakin tarihte
teknoloji alaninda yasanan benzeri goriilmemis degisim ve doniisiimler i¢cinde belgeler de
elektronik varliklar haline gelmistir. Bu durum da ister istemez hem belgelere bakigimizi

hem de onlar1 ele alma ve yonetme bigimlerimizi biitiiniiyle dontistiirmiistiir.

Belgelerin boylelikle elektroniklesmesi tahmin edilecegi iizere miktar bakimindan
da bu varliklarin adeta sinirsiz bir sekilde ¢ogalmasiyla sonuglanmistir. Baglangicta bir
sorun olarak goriilebilecek bu durum, esasen yukarida veri madenciliginin her seyden
once ihtiyag duydugunu dile getirdigimiz biiyiik miktarda veri yiginlar1 olarak
goriildiigiinde 6nemli bir firsat olarak da degerlendirilebilir. Ciinkii elektronik belgelerin
yer aldig1 bu yiginlar aslinda icsel olarak bir diizene sahiptir ve veri madenciligi ya da
makine 6grenmesi teknikleriyle bu yiginlar1 hem kolaylikla yonetebilmemiz hem de
onlarda mevcut olan diizeni kesfederek buradan ilging ve degerli bilgiler ¢ikarabilmemiz

mumkindiir.

Bu tez ¢alismasinda, tiim kurum ve kuruluslarin is ve islemlerini yiiriitebilmesine
olanak saglayan elektronik belge yonetim sistemlerinin veri madenciligi teknikleri ve
makine 6grenmesi algoritmalari araciliiyla nasil tasarlanabilecegine odaklanilmistir. Bu
baglamda EBYS’lerde elektronik belge yonetiminin yapisal isleyisini bozan kullanici
kaynakli hatalar1 ve standart dosya planinda yanlis yere yerlestirilmis aykir1 belgelert;
siniflandirma, kiimeleme ve aykir1 degerlerin analizi yOntemleriyle tespit edip
olusturdugumuz standart dosya plani kodu oneri sistemiyle bu hatali islemlerin 6niine

gecmeyi hedefleyen bir model ortaya koyulmustur.
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Calisma kapsaminda bir devlet iiniversitesinin elektronik belge yonetim
sisteminde 2015-2019 yillar1 arasindaki veriler kullanilmistir. Uzerinde dogrudan bir
model olusturmaya elverissiz halde bulunan bu veri seti, uzun bir veri hazirlama ve
temizleme siirecinden sonra uygun hale getirilmistir. Bu siirecte ayrica ilgili elektronik
belge yonetim sisteminin sorumlulari ve kullanicilariyla goriismeler gergeklestirilmis ve

tizerinde ¢alisilan veri setinin yapist daha iyi anlagilmaya ¢alisilmistir.

Bununla birlikte, veri hazirlama ve temizleme siirecinde; dagitimli belgeler s6z
konusu oldugunda belgelerin gereksiz bicimde ¢ogaltilarak veri tabanina kaydedildigi,
standart dosya plani kodu atanmamis belgelerin var oldugu, belge metinlerinin igerisinde
bir fazlalik olarak goriilebilecek html etiketlerinin bulundugu ve esasen elektronik belge
yonetimi standartlarina aykir1 ve cesitli diizensizlikler yaratan bir yapinin séz konusu
oldugu tespit edilmistir. Bu sorunlar; verilerin se¢ilmesi, temizlenmesi, ihtiya¢ duyulan
yeni niteliklerin olusturulmasi, birlestirilmesi ve uygun formata doniistiiriilmesine

yonelik ¢esitli islemler araciligiyla ortadan kaldirilmistir.

Calistigimiz veri setinin bu islemlerden sonra uygulamaya elverisli hale
getirilmesinin ardindan siniflandirma iglemleri kapsaminda dort farkli algoritmayla bir
model olusturulmustur. S6z konusu algoritmalar metin smiflandirma islemlerinde hem
akademik literatiirde hem de ilgili sektorlerde siklikla miiracaat edilen ve basari oranlari
hakkinda bir uzlaginin bulundugu Naive Bayes, SVM, lojistik regresyon ve Random
Forest algoritmalaridir. Bu algoritmalarin uygulanmasi sonucunda arzu edilen sonuglar

yiiksek F1 skorlariyla elde edilmistir.

Bunlar arasinda en iyi performansi saglayan algoritma, metin siniflandirma
algoritmalarinin dogruluk 6l¢iitii olarak goriilebilecek F1 skoru 0,97 ¢ikan SVM, yani
destek vektor makineleridir. Diger ii¢ algoritmanin F1 skorlar1 da sirasiyla, Logistic
Regression 0,96, Random Forest 0,96 ve Naive Bayes 0,94 olarak goriilmiistiir.
Aktardigimiz  sonuglara bakilacak olursa kullanilan tiim algoritmalarin isabetli

¢ikarimlarda bulundugu oldukga agiktir.

Elektronik belge yonetim sistemlerinde veri madenciligi ve makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak kullanici temelli hatalarin ve bunlarin meydana getirdigi
sorunlarin tespit edilmesi ve ilgili teknikler kullanilarak sistemin gézden gecirilmesi
sonucunda yukarida siraladigimiz bulgular da g6z Oniinde bulundurulacak olursa

sistemlerin verimli ve basarili bir sekilde ¢alisabilmesi i¢in veri madenciligi ve makine
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Ogrenmesinin tekniklerinin oldukca gerekli olduguna yonelik hipotezimiz dogrulanmis

olmaktadir.

Bu sonuglarin ardindan elektronik belge yonetim sistemlerinin siire¢ ve
yonetimlerine yonelik veri madenciligi ve makine 6grenmesi teknikleri basta olmak lizere
yapay zekd ve yenilik¢i teknolojiler perspektifinden birtakim Onerilerde bulunmak
miimkiindiir. ilk olarak sdylenmesi gereken s6z konusu teknolojilerin elektronik belge
yonetim sistemlerinde kullanilmasinin bugiin artik bir zorunluluk haline gelmis
olmasidir. Dolayistyla ilgili sistemlerde hem veri madenciligi ve makine 6grenmesi
teknikleri hem de yapay zeka teknolojisi altinda gelistirilen diger farkli araglarin

kullanimi temel bir unsur olarak goriilmelidir.

Elektronik belge yonetim sistemlerinde yapay zekad ve yenilik¢i teknolojilerin
arzu edildigi sekilde caligsabilmesi i¢in dogru veriye ihtiyacimiz olmasi sebebiyle ilgili
kurumda belge yoneticileri ile dogru standart dosya plani kodunun sistem tarafindan
eslestirilmesi gerekliligi bir oneri olarak dile getirilebilir. Belirli araliklarla kontrol
saglanarak belgelerin dogru standart dosya plani kodu se¢iminin temin edilmesi bir¢ok

sorunu ortaya ¢ikmadan ¢ozecektir.

Bu noktada, veri madenciligi ve makine dgrenmesi tekniklerinin uygulanacagi
egitim veri seti olusturulurken dikkat edilmesi gereken en 6nemli husus da tamamiyla
standartlara (EBYS standart/TS 13298, vs.) uygun bicimde olusturulmus belgelerin
se¢ilmesidir. Secilen belgelerdeki her bir hata, modelin yanlis kurulmasina ve yanlig
sonuglar ¢ikmasina neden olacak, bu durum da EBYS’deki veri madenciligi ve makine

O0grenmesi algoritmalarinin basarisini diigtirecektir.

Acik Veri projesi hayata gectiginde oncelikli olarak EBY S’lerle ilgili veri kiimesi
artmus olacag i¢in EBYS alaninda yapilan ve yapilacak olan YZ, MO ve derin 6grenme
projelerinde yasanan kamu verisine erisim problemi ortadan kalkacaktir. Ayrica
algoritmalarin daha biiytik bir veri kiimesiyle egitilebilmesi miimkiin hale geleceginden
bu tarz uygulamalarin basarilarinin artmasini da saglayacaktir. Bununla birlikte, Ulusal
Veri Sozlugii calismasiyla da bu ekosistem daha da genisleyecek ve daha yapisal verileri
iceren veri kiimeleri elde edilmis olacaktir. Bu da yapay zeka ve yenilik¢i teknolojilerin
tim sistemlerde aktif ve verimli bir sekilde kullanilmasini ve bilgi sistemlerinin

birbirleriyle iletisimlerini saglamis olacaktir.
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Halihazirda kullanilmakta olan bilgi yoOnetim sistemlerine, bu c¢alismada
sundugumuz veri madenciligi ve makine 6grenmesi uygulamalart digindaki yapay zeka
ve yenilik¢i teknolojilerin uygulamalar1 baslamis ve basarili bir sekilde devam
etmektedir. Ornegin bu modelin ortaya koydugu &lgiide basarili sonuglar elde
edilebilmesi i¢in “derin 6grenme” algoritmalar1 kullanilarak ayni islemler yapilabilir.
Dogal dil isleme alanindaki yeni gelismeler ve bunlarla beraber ortaya ¢ikan “Onceden
egitilmis dil modelleri” olarak adlandirilan, 6rnegin OpenAl sirketinin gelistirdigi GPT4
tarzi dil modelleri kullanilarak yukarida bahsedilen tiim islemler oldukc¢a kolay ve basarili
sonuglar elde edecek sekilde yapilabilir.

Normalde, sifirdan bir dil modeli gelistirmek hem ¢ok uzun zaman almakta hem
de ¢ok fazla bilgisayar kaynagina ihtiya¢ duymaktadir. Bahsedilen dil modellerinin ikinci
defa egitilmesi miimkiin oldugu i¢in alana 6zel egitilmis modeller olusturulabilmektedir.
Ornegin, dnceden egitilmis dil modelleriyle EBYS verileri iizerinde ikinci bir defa egitim
yapilarak EBYS i¢indeki yapiy1 ve belgeleri daha iyi anlayabilmemiz saglanabilir. Yani
elimizdeki veriyle de dil modelini egiterek daha basarili ve alana 6zel islemler yapabilir.
Sozgelimi, tniversiteler veya belirli bir kurumdaki EBYS verileriyle bu modelleri

ozellestirerek daha verimli bir sekilde calismalarini saglayabiliriz.

Deginilebilecek bir bagka husus, literatiirde kuantum teknolojisinin belge ve arsiv
yonetiminde kullanilmasina dair teorik spekiilasyonlardir. Fakat bu heniiz tam olarak
yayginlagsmamig ve son halini almamis teknolojinin hangi bigimde alanda kullanilacagina
iliskin ¢ok fazla detay bulunmamaktadir. Ama yakin gelecekte, belki birkag sene
icerisinde yukarida soz ettigimiz dil modellerinin EBYS igerisine dahil edilmesi ve

kullanilmasina sahit olmamiz kuvvetle muhtemeldir.

Gelecegin belge yoneticileri olacak Bilgi ve Belge Yonetimi bolimii
ogrencilerinin yukarida soz ettigimiz yapay zeka ve yenilik¢i teknolojilerin sundugu ve
her giin bir yenisi eklenen araglara yonelik ilgisinin artmasi olduk¢a 6nemlidir. Bu
baglamda ilgili boliimlere diisen vazife, hem bu teknolojileri giincel bir bigimde takip
etmeleri hem de bu takibin verimlerini 6grencilerine ozellikle egitim miifredatinda

yapilacak degisiklik ve yeniliklerle aktarmalaridir.

Sonug olarak giiniimiizde teknolojinin belirleyici ve doniistiiriicli giiciiniin her
gecgen giin arttigi goz onilinde bulunduruldugunda her alanda oldugu gibi hem bilgi ve

belge yonetimi alaninda hem de elektronik belge yonetim sistemlerinde de ortaya koyulan
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yeni teknik ve araglar1 g6z ardi etmek olanakli degildir. Calismada sunmay1 denedigimiz
teorik arka plan ve pratik modelin ortaya koydugu bulgular da bu tespiti agikca

dogrulamaktadir.
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