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6z
Gortinen o ki hayatimizi déntstiirme potansiyeline sahip olan bazi1 Yapay Zeka (YZ)
gelismelerinin olmadig: bir giin ge¢miyor. Belge yoneticileri olarak ‘Peki ya biz?’
diye sorabiliriz. Siniflama, degerlendirme ve imha islemlerinde bize yardimc1 ola-
cak yapay zeka veya otomasyon nerede? Dijital cagda belge yonetmenin zorluklari-
n1 asacaksak — uygun beceri ve bilgilerle birlikte — bu tiir bir teknoloji gerekli ola-
caktir. YZ, dijital belge yonetimi ve arsiv islerini nasil otomatiklestirebilir? Yazarlar
bu makalede, Avustralya'daki belge yo6netimi islemlerinde yapay zeka uygulamala-
rinin degerlendirmesini yapmaktadir. Boyle bir teknolojinin aldatma karsisindaki
gercekligi nedir ve halihazirda neler yapiliyor? Yazarlar bu sorular: yanitlarken,
once yapay zeka tekniklerine ve bu tekniklerin belge yonetimi ¢alismalariyla ilgili
ozelliklerini sunmaktadir. Ardindan YZ girisimlerine baslamis Avusturalya arsiv ve
kamu kurumlarindan dort vaka calismasi sunulmaktadir. Her bir vakada, bugiine
kadar olan faaliyeti, sonuclar1 ve gelecekleri agisindan projenin gozden gegirilme-
sini saglamaktadirlar. Makale, arsivdeki YZ'den 6grenilenler, sorunlar ve ¢ikarimlar
hakkinda bir tartisma ile sona ermektedir.
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ABSTRACT

Not a day appears to go by without breaking news of some Artificial Intelligence (AI)
advance that seemingly has the potential to transform our lives. As recordkeeping
professionals, we can very well ask, ‘What about us?” Where is the Al or automation
to help us with our classification, appraisal and disposal work? If we are to meet
the challenges of managing records in the digital age, such technology — together
with appropriate skills and knowledge — will be necessary. How can Al automate
our digital recordkeeping and archive work? In this article, the authors provide a
snapshot of the practice of Al in Australian recordkeeping. What is the reality versus
the hype of such technology, and what is actually being done now? In answering
these questions, they first provide a brief introduction into AI techniques and their
characteristics in relation to recordkeeping work. They then introduce four case
studies from Australian archival and government institutions that have embarked
on Al initiatives. In each case, they provide an overview of the project in terms of
requirements, activities to date, outcomes and futures. The article concludes with a
discussion of the lessons learnt, issues and implications of Al in the archive.

Giris
ORUNEN o ki hayatimizi dontistirme potansiyeline sahip olan bazi Yapay

GZekﬁ (YZ) gelismelerinin veya en azindan otomasyon trtinlerinin olma-
dig1 bir gtin gecmiyor. Telefon kameralarimizdaki ytz tanimasindan, strtctstz
araba vaatlerine, evlerimizdeki sesli asistanlara kadar gtinltik gereksinimlerimizin
timunde YZ bilesenleri var. Bilgi-eglence ve reklam aglarimizi olusturan, cesitli
yayin ve akimlar: filtreleyen, bilgi gereksinimlerimizi tahmin eden, bir sonraki
satin alma streclerini tahmin ve kontrol etmeye calisan esrarengiz motorlar da
ayni ol¢tide yaygindir. Ornegin, istenmeyen e-postalari taniyan ve yonlendiren,
bize olas1 alicilar1 bildiren ve e-posta sohbetlerine dayali olarak takvime isleyen
e-posta sistemleriyle is hayatlarimizda degisimlere neden olmustur. Ayrica gesitli
bilgi calismalarinda ¢igir acan gelismeler oldugunu da duymaktayiz; 6rnegin tibbi
teshis, dilden dile ¢eviri, géruntt isleme, senaryo analizi (oyun oynama dahil) ve
istihbarat toplama gibi. Stiphesiz hayatimizin her alaninda YZ destekli otomasyo-
nun altin ¢agina giriyoruz.(Y

Belge yoneticileri olarak ‘Peki ya biz?’ diye sorabiliriz. Siniflama, degerlendir-
me ve imha islemlerinde bize yardimer olacak YZ veya otomasyon ne durumda?
YZ, arabalarimizi1 sirmemize, hastaliklarimiz1 teshis etmemize ve kisisel bilgi ge-
reksinimlerimizi filtrelememize yardimci oluyorsa, disiplinimizi yeniden sekillen-
diremezsek bile dijital belge yonetiminin gercekleri dogrultusunda muhakkak bu
tlr teknolojileri, isimizin rutin yonlerinde ele almali ve kullanmaliyiz. Muhteme-
len, dijital cagda® belgeleri yonetmenin zorluklarini asacaksak, bu tiir teknolojik
yardimlar — onlar1 kullanmak icin gereken beceri ve bilgi ile birlikte — gerekli
olacaktir.®

Guntmiuzde artan veri hacimlerini igeren bilgi ortamlar: ‘vahsi sinir’® haline
geldi; merkezi olmayan ve parcalanmus, ticari ve tescilli sistemlere olan giiven,
belge ve format bigimlerinin gelismesiyle baskilara maruz kaliyor.) Ornegin ya-
kin tarihlerde Birlesik Krallik Ulusal Arsivlerinin yaptig1 incelemede, kurumlarin
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%30'unun Elektronik Doktiman ve Belge Yonetimi Sistemi (EDRMS/EDBYS) icinde
dijital belgeleri tutmasina ragmen genellikle aktif bir muhafaza/imha islevlerinin
olmadig1 tespit edilmistir. Rapor ayrica e-postalarin tutarsiz bir sekilde yonetildi-
gini de vurgulamistir. Kurumlarin sadece %10u sosyal medya iceriklerini tutuyor
ve degerlendiriyor, ytksek hacimli verileri depolamak i¢in ortak strtctleri kul-
laniyor — bir EDBYS'de tutulan her TB bilgi i¢in ortak siirtictilerde yaklasik 10 TB
veri vardir.®) Stirekli genisleyen “vahsi sinirin” evcillestirilmesiyle [kontrol altina
alinmasi problemi ile| kars1 karsiya kalan kurumlar, dijital bilgilerin devasa hacmi
karsisinda sadece depolama ihtimaliyle ytzlesiyorlar, ‘dijital materyalleri ve onla-
rin izlerini ¢ikarma, yeniden kullanma ve iyilestirmeye yonelik yenilik¢i teknik-
ler’, sonunda buytk miktarda olusan bilgi camurundan belgelerin hakikatlerini
ayirt etmeyi umuyorlar.(?)

Depolama maliyetlerindeki devam etmekte olan dusts genellikle belgeler et-
rafinda entelekttiel sinirlar olusturma ve karmasik dijital alemde deger belirle-
meye yonelik cabanin maliyetiyle karsilastirilir. Ancak bugtintin sorunlarini ide-
alize edilmis bir gelecege kaydirmak yanlis bir ekonomidir. Bunun yerine dijital
belgelerin ‘tasarim, go¢ ve tasfiye etme islemlerindeki risk noktalarina’ mtidahale
etmek icin pasif hizmet sunumundan proaktif sistem tasarimi ve izlemeye gecme
zorunlulugu vardir.® Basitce soylemek gerekirse yeterli ilgi (ve uygun teknolojik
yardimlar) olmazsa ¢camurda bogulacagiz.?

Peki bu dijital belge yonetimi ve arsivleme isini otomatiklestirmek i¢in haliha-
zirda veya yakin gelecekte hangi teknolojiler mevcut? Bu makalede otomatiklesti-
rilmig hatlarin baz1 yap1 taslarini olusturabilecek dijital adli bilisim ve genel sistem
yonetimi aracglarinin (6rnegin William P. Vinh-Doyle,19 Anthony Cocciolo,"Vic-
toria Sloyan(? ve Ross Spencer(!® tarafindan tanimlandig1 gibi) 6tesine bakiyoruz.
Bunun yerine YZ ¢oziimlerinin degerlendirilmesi ve se¢ciminde yardimci olmak
icin belge yonetiminde YZ literatlirti ve uygulamasinin anlik bir degerlendirmesi
sunulmaya gayret edilecektir. Boyle bir teknolojinin aldatma karsisindaki gercekli-
gi nedir ve hélihazirda neler yapiliyor? Belge yonetiminde Blade Runner tarzinda
‘cevap veren’ belge yoneticilerinden ¢ok uzak olsak da, belge yonetiminin tim
alanlar1 i¢in YZ mi yoksa aldatmacanin arkasinda bir gerceklik mi var?

Bu makalenin geri kalani asagidaki gibi diizenlenmistir. Oncelikle YZ teknik-
lerinin dogasina ve belge yonetimi calismalariyla ilgili 6zelliklerine kisa bir giris
yapilacaktir. Ardindan Avustralya kurumlarinda yer alan YZ ile ilgili az sayida
gtincel projeye genel bakis sunulacaktir. Son olarak, belge yonetimi ¢alismalarinda
YZ teknolojilerinin kullanimina iligkin kisa ve daha uzun vadeli tahminler hak-
kinda bazi 6nerilerle sonuglandirilacaktir.

Ama once, YZ terimiyle ne denmek isteniyor ve bilgi yoneticileri olarak mes-
legimize ne gibi olanaklar getiriyor?

YZ Tiirleri: Uzman Sistemlerden Derin Ogrenmeye

YZ bilgi hesaplamanin ilk ginlerinden beri (aslinda insan bilgisinin ¢alisma-
sin1 otomatiklestirmeye yardimci olan teknolojilere daha genis bir bakis agisiyla
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bakarsak, daha eski zamanlardan beri)'*) zaman i¢inde gelismistir, ancak strekli
degisen dogas1 nedeniyle kolay tanimlamaya meydana okur. Sorunun bir kismi1 da
‘insanlar bu teknolojiye aliskin hale gelir, YZ olarak gérmeyi birakir ve daha yeni
teknolojiler ortaya cikar’ seklindedir.’®) Bu devam eden karisiklik bir anlamda
YZ'nin ‘YZ insanlarinin yaptig1 seyler olarak gortilmesiyle sonuglanir’ anlamina
gelir.'9) Bu makalenin amaglar1 dogrultusunda YZ'yi ‘karar verme, problem ¢oz-
me, 6grenme [ve| olusturma gibi insan dustncesiyle iliskilendirilen faaliyetleri’
otomatiklestiren veya bunlara yardimci olan dijital sistemler olarak kabul ediyo-
ruz.” Aslinda YZ ile ilgili olarak ‘clcek, hiz, dzerklik derecesi ve genellemeden
olusan [kapsayan| bir dizi otomasyon teknigi ve teknolojisini kapsayan ¢ok boyutlu
bir cesitlilikte’ genis bir gortise sahibiz.(8)

Ayrica, bircok teknoloji alani gibi, YZ alani da kendine has bir jargona sa-
hiptir: uzman sistemler, kural motorlari, makine 6grenimi, derin 6égrenme, sinir
aglar1 — liste devam eder. Ayrica bu teknolojilerin etkinligi ve stattisti hakkindaki
karisik; cesitli teknikler ve teknolojiler gézden distip, yeniden kesfedildikge, inis
cikislar (dolayisiyla arastirma finansmani, gelistirme ve uygulama) ile aldatmaca
dongtlerinin(® art arda gelmesiyle siddetlenir.?% Bu bolimde, belge yonetimi gibi
bilgi calismalar1 i¢in bu teknolojiler ve teknikler perspektif olarak ele alinmaya
calisilacaktir. Bunu yapmanin bir yolu da, alan uzmanlig1 ve otomatik bir sistemde
somutlastirilan bilginin derecesini ve bi¢ciminin dikkate alinmasidir. Boyle bir tak-
sonomi; kural tabanl: sistemleri, istatistiksel modeli ve derin 6grenme sistemlerini
kapsar. Cesitli YZ tekniklerini anlamak i¢in yararli bir siniflandirma olsa da ger-
¢ek diinya uygulamalarinin ¢esitli hibrit kombinasyonlarda bu tekniklerden birini
icerebilecegine dikkat edilmelidir. Bu nedenle asagida kisa ve basitlestirilmis bir
sekilde agiklanmaya calisilmistir.

Kural-Tabanli Sistemler

Oztinde kural tabanli bir sistem, alan uzmani bilgisini ve bu bilginin kargi-
lasilacak durumlarda uygulanabilecegi bir ¢alisma sisteminde digsallastirilmasini
ifade eder.?) Kural tabanli sistemlere, alan uzmanliginin ortaya c¢ikarilmasina ve
eklemlenmesine dayandig i¢in bazen uzman sistemler de denir. Ornegin; arsiv uz-
manlarinin arsivsel degerlendirme tecrtibelerinin kullanildigi otonom bir elektro-
nik iletisim (degerlendirme, ayiklama, tasfiye) stirecini ytirtiten bir uzman sistem
kullanilmigtir.(2)

Kurallar basit olabilir ‘Eger oyleyse, bunu yap’ islemsel ifadeleri, yeni girdi
verileri ile sunuldugunda algoritmik olarak calistirilabilir. Aslinda bir dizi bel-
ge arama terimi (‘bunu yap’ ifadesinin oldugu yerde ‘arama sonugclarina uygula’)
ozellikle boyle bir arama kaydedilmisse ve sonuclari filtrelemek icin rutin olarak
kullaniliyorsa bu durumu 6nemsiz olarak kabul edebilir. Ctinkt daha 6nce yapilan
kaydedilmis bir islemde arama sonuclar1 tekrarlanmaktadir. Daha karmasik sis-
temler, bilgi tabani olarak adlandirilan olgular: ve formel kurallar: igeren bildirim-
sel ifade kiimelerini icerebilir. Boyle bir bilgi taban1 daha sonra yeni olgulara dayali
kararlar veya c¢iktilara ulagmak i¢in bir ¢ikarim motoru araciligiyla yeni vakalara
uygulanabilir.(?3)
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Kural tabanli sistemlerin bir diger 6zelligi de, dahili islemlerin denetimini
basitlestirmesidir. Bir karar veya ¢ikt1 sorgulanirsa veya yanlis oldugu belirlenirse,
belirli bir girdi i¢in kurallarin ve olgularin uygulanmasi izlenebilir. Hatal1 oldugu
tespit edilirse, gerektigi takdirde bilgi taban1 degistirilebilir. Bu imkan, sistemlerin
gelistirilmesine, hatalarinin ayiklanmasina ve islem sonuclarinin sonradan dogru-
lanmasina yardimec1 olur.

Bununla birlikte kural tabanli sistemler, ‘Ongortilemeyen ve uzmanlik alan-
larinin kismen disinda kalan sorunlar ¢ok basarisiz olma’ egiliminde olabilir.(?4)
Kosullar degistiginde, bir bilgi tabanindaki kurallar ve/veya olgular gozden ge-
cirilmeli veya yeniden yazilmalidir. Bir uzman sistem, alan uzmanlar:1 ve uzman
sistemde yetkin kisilerle birlikte olusturuldugundan; bir baglam icin gelistirilmis
olan mevcut kural motorunu hedeflenen alana uyarlamas: zaman alic1 ve pahali
bir uygulama olabilir. Bu kirilganligin nedeni bilgi tabanina ek olgular ve ¢ikarim
ciktilar1 eklense bile kural tabanli sistemlerin kendi basina ¢grenememesidir. Bu
nedenle YZ'nin odag: bilgiyi bicimlendiren mekanizmalardan istatistiksel model-
ler ve derin 6grenme aglarini igeren c¢esitli makine 6grenimi tekniklerine kaymis-
t1ir.2% Yine de iyi tanimlanmis kurallar ve/veya yavasca degisen ortamlar olsa da
bugtin kural tabanli uzman sistemler kullanilmaktadir.

Istatistiksel Modeller

Alan uzmanligini ifade eden i¢ine gomiilt kodlama kurallarindan ziyade, al-
ternatif bir yaklasim olarak girdi verilerindeki 6rtinttleri ve bu ¢éruntilerin isteni-
len ciktilara eslenmesini belirlemektir.*¢) Yeterli sayida nitelikli 6rnek verildigin-
de, girdi ve ¢iktilar arasinda istatistiksel bir iligki gelistirilebilir ve bu istatistiksel
model daha sonra yeni girdilere uygulanabilir. Girdilerin istatistiksel analiz i¢in
uygun bir sekilde temsil edilmesi, makine 6grenimi tasariminin temelini olustu-
rur; bir girdiden tanimlanan her bilgi parcasi, bir 6zellik olarak bilinir ve bir dizi
ozellik, bir 6zellik vektort olarak kabul edilir. Makine 6grenimi algoritmalarinin
gelistirilmesinde temsil tercihi ve 6zelliklerin se¢imi, 6nemli bir gérevdir. Orne-
gin, gorunti islemede, 6zelliklerin tek veya piksel gruplarinin (renk, parlaklik vb.
veya daha ytksek bir ayrint1 diizeyinde, kenarlar ve sekiller vb.) 6zellikleri olma-
st muhtemeldir. Belge analizinde sistem ozellikleri, belirli kelimelerin, ctimlele-
rin veya diger dil bilgisi unsurlarinin varligini, goreceli konumlarini ve st veri
unsurlarini igerebilir. Tibbi teshislerde 6zellikler, semptom veya patolojilerin var
olup olmamasini igerebilir.

Boylelikle, bu tir istatistiksel modellerin gortntileri, belgeleri veya tibbi du-
rumlari tek basina ‘anlayamadig1’ vurgulanmalidir. Daha dogrusu veriler, girdi go-
rintistng, belgeyi veya tibbi vakay1 istatistiksel yorumlamaya uygun bir dizi (sa-
yisal) 6zellik olarak uygun karsiliga dontistirmek i¢in énceden islenir.?” Ayrica,
makine 6grenimi algoritmasi terimi kural tabanli sistemlerde oldugu gibi, ¢iktilar
tarafindan tiretilmis herhangi bir anlamsal diziden cok o6zelliklerin istatistiksel
model tarafindan yorumlanmasi ile ilgilidir. Belirli bir ¢iktinin nedenlerini arastir-
mak, modelin buytk 6l¢tde sayisal islemeyle ilgili olan hesaplama mantigin1 takip

Hazine-i Evrak Arsiv ve Tarih Arastirmalary Dergisi, 2022, Cilt: 4, Say1: 4; 155-181. 159



Hasan Oztirk

etmekten ziyade oOzelliklerin modele nasil katkida bulundugunun anlasilmasini
icerir.

Makine 6grenimi; siniflama, transkripsiyon (6rnegin konusmadan metne do-
nistirme, optik karakter tanima), ¢eviri, tahmin, anomali tespiti, anlamsiz veri/
aykir1 deger azaltma ve yeni vakalarin sentezi dahil olmak tzere bir dizi problem
tira icin kullanilabilir.®® Siniflama — belki de bugtin belge yonetimi bilgisi ¢a-
lismasinin en ¢ok ilgilendigi gorev — bir girdi durumuna olas1 siniflamalardan
hangisinin uygulanacagini belirlemeyi amaclar. Boyle bir siniflama ikili (6rnegin,
SPAM'dir/degildir, tibbi prosediir uygulamak/uygulamamak, belgeyi muhafaza/
imha etme) 1/N siniflar1 veya ¢ok degerli (6rnegin, calisma X konusundadir, belge
M programi kapsamindadir, gértinti A, B ve C 6gelerini icerir) olabilir.(**)

Bu tir modellerde kullanilan gercek istatistiksel mekanizmalar bu makalenin
kapsami1 disindadir, ancak kavramsal olarak $ekil 1 (a) 6rneginde gosterildigi gibi
veri noktalarina uygun bir ¢izgi alistirmasina benzerler, bundan dolayr matema-
tiksel yontemler, verilere en uygun formultn belirlenmesi i¢in kullanilir. Modelin
analiz ve ingas1 i¢cin makine 6grenmesi algoritmasina 6rnek veri sunulmasi, egitim
olarak adlandirilir. Bu 6rnekte, her bir egitim veri noktas: iki 6zellik ile ilgilidir
(ornegin x ve y) ve elde edilen formul, yeni bir x girisi i¢in “en iyi” y degeri sagla-
yabilen bir dogrusal iliskidir. Aslinda, genellikle ikiden fazla boyut vardir: 6zellik
vektort ¢ok daha buytik, matematiksel ve daha karmasik olmaktadir.

Ornek veri, hedef ¢iktiy1 igeriyorsa algoritmanin ‘en uygun formiliind’ be-
lirleyebilir — 6rnegin bir dizi belgeden ve iligkili siniflama terimlerinden ttireti-
len ozellik vektort — bu durumda egitim denetimli olarak adlandirilir.39 Makine
ogrenimi algoritmasinin amaci, girdilerin hedef sonuclarla nasil eslestirilecegini
ogrenmektir. Bir defa egitildikten sonra sistem — yeni bir vaka sunuldugunda bir
ozellik vektora olarak temsil edilir — bu yeni sayisal verilere kars: egitim sirasinda
gelistirilen ‘formuld’ calistirir ve sonrasinda sonucu tekrar eslesen hedef sonuca
cevirir, yeni bir belgeyi egitim verilerinde kullanilmis siniflamalarla eslestirmek
ornek olarak gosterilebilir.

Farkli ttirde bir problem, 6zellikle her girdi bir¢ok 6zellik igeriyorsa girdi veri-
lerinin yapisal 6zelliklerinin modellenmesiyle ilgilidir. Bu durumda, 6rnek veriler
hedef sonuclarla etiketlenmez ve bu tiir 6grenme denetimsiz olarak adlandirilir.)

A A

\

(b)

Sekil 1. Matematiksel formiilleri veri noktalarina yerlestirme érnekleri
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Denetimsiz 6grenmeye verilebilecek 6rnek konu modellemedir, bundan dolay1
girdi belgelerinin 6zellikleri daha sonra standart bir terim sozltigtine gore konular
olarak yorumlanan benzer metin kiimelerini ayirt etmek icin analiz edilir. Sekil
1 (b) 6rneginde, iki boyutlu egitim veri noktalarinin kiimelerini ayirt etmek icin
matematiksel teknikler kullanir. Bununla birlikte gercek hayatta, 6zellik vektorleri
ikiden fazla boyuta sahiptir.

Bu tur sistemlerin en ug¢ noktalarin biri, Jeopardy®? bilgi yarismasi oyunu-
nu oynamak (ve kazanmak) ansiklopediler, sozliikler, kavramsal dizinler, cevrimici
dergi makaleleri, edebi eserler vb. dahi olmak tizere 600.000 kaynaktan 200 mil-
yondan daha fazla sayfanin ytiklendigi IBM Watson'dur.(?

Istatistiksel modellerle, ilk olarak uygun bir temsil ve 6zellik setinin tanim-
lanmas1 ve sonrasinda uygun egitim verisinin hazirlanmasi yoluyla alan uzmanlig:
somutlagtirilir. Ozel gorev ve problem alaniyla ilgili nitelikli egitim verilerinin
hazirlanmasi (ister denetimli ister denetimsiz), model olusturmak icin egitim si-
rasinda gerekli olan ozellik agirliklarinin ve diger parametrelerin yinelemeli is-
lenmesi ve ayarlanmasi ile birlikte, bir makine 6grenimi uygulamasi gelistirme
¢abasinin ve maliyetinin 6énemli bir par¢asidir. Ote yandan, istatistiksel modellerin
gelistirilmesi, hatalarinin ayiklanmasi ve sorgulanmasi daha zor olsa da, belirli bir
veriden elde edilen sonuglarin giivenli olarak raporlanmasi i¢in yapisal bir yararli-
lik saglamaktadir. Ornegin ¢iktilar, sonuglarin anlaminin veya ilgililiginin daha iyi
anlagilmasina katkida bulunan bir dogruluk tahmini ile birlikte siralanmis karar-
lar1 veya siniflandirmalar: igerebilir. Bu, asagida daha ayrintili olarak ele alinmustir.

Derin Ogrenme Modelleri

Makine 6grenimindeki zorluklardan biri, sonuclar1 dogrudan etkileyen ozel-
liklerin belirlenmesidir. Genellikle, bu tir 6zellikler dogrudan ham verilerde bu-
lunmaz, ancak daha yiiksek seviyeli soyutlamalardir. Ornegin yiiz tanima, bir go-
rinttideki tekil piksellerin dogasina degil goz rengi ve ayrimi, ¢ene ¢izgisi agis1 ve
daha baska ozelliklere baghdir. Bu tiir 6zelliklerin manuel olarak tanimlanmasi,
ozetlenmesi ve agirliklandirilmasi — 6zellikle de gortinttler veya belgeler®>) gibi
oldukea degisken girdi verileriyle ugrasirken alan uzmanlar: i¢in bile ¢ok zor(4)
olabilir. Ornek verilere®® dayali értintileri siniflandirmak i¢in tasarlanmig derin
ogrenme sistemleri, ham verilerden (6rnegin bir gortnttideki piksellerden veya
bir belgedeki sozctiklerden) anlamlar ¢ikararak bu sorunu ¢ozer.

Derin 6grenme sistemleri, islemleri alt katmanda daha basit ve daha ytiksek
mertebeden Ozellikleri soyutlayan ¢ok sayida birbirine ytiksek diizeyde bagl kat-
manlar araciligiyla ytrttir, aslinda verilerden ayirt edilebilecek soyut veya kar-
magsik ozellikler 6grenir. Derin 6grenme sistemleri, genellikle sinir ag1 (beynin
yuksek diizeyde birbirine bagli néron yapisina benzerliklerinden dolay1) olarak ad-
landirilan yapilar: kullanir. Ornegin basit bir derin 6grenme sinir ag1 modeli, pik-
sel dizisi olarak girdiye, piksellerin belirlenen kenarlarini algilayan bir birinci kat-
mana, belirlenen kose ve konturlar: algilayan ikinci bir katmana, belirlenen kose
ve kontur sekillerini taniyan t¢tineti bir katmana ve nesneleri etiketleyen bir ¢ikti
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katmanina sahip olabilir.®” Derin 6grenme, ¢ok cesitli alanlardaki sorunlar1 ¢oz-
mede oldukea bagarili olmusgtur.¢® Ornegin, Google yakin zamanda internet arama
hizmetine mevcut kural ve istatistiksel tabanli modellerin yani sira derin 6grenme
algoritmalarini da eklemis ve 6nceki YZ'den sorumlu baskanini arama bélimuntin
basina getirmistir.*” Buna karsin derin 6grenme yaklasimlarinin dezavantajlar: da
vardir. Istatistiksel modellerde oldugu gibi, derin 6grenmede de alan uzmanliginin
uygulanmasi, kaliteli egitim verilerinin hazirlanmasina ve modelleri ayarlamak
icin derin 6grenme uzmanlarryla calisilmasina baglidir. Derin 6grenme modelleri-
nin egitimi, istatistiksel modellerde oldugu gibi denetimli veya denetimsiz olabilir,
ancak derin 6grenme, istatistiksel modellerden daha fazla egitim verisini gerektirir.
Ornegin, 2016'da ‘genel bir ifade ile denetimli bir derin 6grenme algoritmasinin
kategori basina yaklasik 5.000 etiketli 6rnek ile kabul edilebilir bir performansa
ulasacagi ve en az 10 milyon etiketli 6rnek iceren bir veri kiimesiyle egitildiginde
insan performansiyla eslesecegi veya onu asacagr’ rapor edilmistir.“9) Google Street
View'in cadde numaralarini tanimasi baslangi¢ta 200.000 goriintiiden olusan bir
ktime ile deneyimlenmistir.*) Derin 6grenme modelinin dogruluk seviyesi, egi-
tim setlerinin 1 milyondan 300 milyona ytkseltilmesiyle daha da artmaktadir.?

Ancak derin 6grenme sistemlerini seffaf olmamalar1 nedeniyle diger otomas-
yon tirlerine gore gelistirmek, ayarlamak ve hata ayiklamas: yapmak daha zor ola-
bilir. Derin 6grenme sistemlerinin®39 stirekli artan katman (ytzlerce) ve dagtim
(milyonlarca) sayis1, karmagsik i¢ baglantilar: ve parametreleri ile birlikte, yorumla-
masi zor iglere sahip ‘kara kutu’ sistemler ile sonu¢lanmaktadir.*4) Derin 6grenme
sistemlerinin bagarisina ve yayginligina ragmen, bu 6nemli konunun; sosyal, me-
todolojik ve teknolojik bakis acis1 ile etkileri yavas yavas ele aliniyor.4>) Daha da
btytk bir sorun, cagdas derin 6grenme sistemlerinin, 6zellikle metinsel verilerle
ugrasirken ¢ok kirilgan olabilmesidir.(“®) Ancak arastirmalar, yeterli egitim verisi
ornegi verildiginde, bu ikinci sorunun zaman i¢inde ¢oziilebilecegini 6ngérmek-
tedir.47)

YZ'yi Belge Yonetimine Uygulama

YZ teknikleri, yukaridaki taksonomi g6z ¢ntine alindiginda, belge yonetimi
bilgi calismasina nasil uygulanabilir? YZ sistemleri, siniflama ve imha gibi stire¢-
leri otomatiklestirme potansiyeline sahiptir ve bu alanda bazi akademik arastirma-
lar yapilmistir.4®) Bir EDBYS icinde belge kapatma zamanlamasini otomatiklestir-
mek i¢in basit kural tabanlh tetikleyiciler kullanilabilir.#°) Dijital beseri bilimlerde
metinsel siniflama ve analiz i¢in daha karmasik YZ'ler kullanilmaktadir, 6rnegin
Cinsel Istismar1 Sorugturma Komisyonu'nun Irish Ryan Report'u kesfetmek i¢in
yapilan calisma.®® Ayrica, belge yonetimi bilgi calismasini gelistirmeyi amacla-
yan otomatik siniflandirma gibi makine 6grenimini kullanan ticari belge yonetimi
triinleri de mevcuttur.®) Belgeleri aktarirken degerlendirme, se¢cim ve duyarlilik
incelemesi stireclerinde dogustan dijital belge koleksiyonlarina yardimer olabile-
cek teknolojinin arastirilmasiyla ilgili Birlesik Krallik Ulusal Arsivleri tarafindan
dikkate deger bir girisim rapor edilmistir. Bu girisim, eDiscovery araglarina (dava
amaciyla dijital bilgilerin kesfedilmesi veya ifsa edilmesi i¢in tasarlanmis yazilim)
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odaklanmistir.(>2) Rapor, eDiscovery yaziliminin dijital transferlerin bir parcasi ola-
rak degerlendirme, se¢cim ve duyarlilik incelemesi sirasinda kamu kurumlarin:
destekleyecegi ve yardimei olabilecegini sonucuna varmaktadir. Fakat bu 6rnekle-
rin otesinde literatiir temeli oldukea zayif ve birka¢ 6rnek vardir. Belge yonetimi
alaninda YZ kullaniminin 6ntindeki engeller asagidaki gibi aciklanabilir:

e Zorlayic1 vaka calismalarinin eksikligi belki de bu aldatma dongtst
etkisidir, ancak yorumlar ¢ok®¥ olsa da akademik veya mesleki litera-
turde gercek diinyadan cok sayida 6rnek yoktur.

e Makine 6grenimi ¢6ztimlerini yapilandirmak icin gereken maliyet ve
zaman Ozellikle zaman i¢inde degisiklikler meydana geldik¢e buytk,
acik ve etiketli egitim ve veri setleri gelistirmek (egitildikten sonra sis-
temler, Gretimde uygulanmadan o6nce farkli veriler tizerinde test edil-
meye ihtiya¢ duyar).>*) Biiytk veri kimelerine ve yeterli hesaplama
kaynaklarina duyulan gereksinim, daha kti¢ctik kuruluslarda engel tes-
kil edebilir.

e Muhafaza ve imha yetkilileri gibi karmasik, insana yonelik becerileri
teknolojiye entegre etmenin zorlugu. Bu yetkileri muhafaza ve imha et-
mek amaciyla karar belgelerine uyguladigimizda, belgelerin icerigini ve
iligkili baglamlarini bilmek 6nemlidir.(>>) Baz1 belge gruplari, bir belge
sinifinda yer alan ‘6nemli’ veya ‘asil’ belgenin ne oldugunu desifre et-
meye ihtiya¢ duyar. Ceza/mahkeme kayitlarinda sagduyu da bir etken-
dir. Muhafaza ve imha stirecleri genellikle tarafsiz bicimde yazilmuistur,
ancak gercekten dyleler mi?(¢)

e Dosyalar, seriler, koleksiyonlar ve kurumlar arasinda belge yonetimi
verilerinin (ve tst verilerinin) otomasyon girisimlerinin genellestiril-
mesinde zorluklar ortaya c¢ikaran heterojenligi (asagiya bakin).

‘Veriye erisim, alan uzmanligina erisim ve algoritmalar1 gelistiren veri bilim-
cilerine erisimi birlestiren uygun bir makine 6grenimi uygulamasi olusturulduy-
sa’,) alanimizda ¢ok fazla ilerleme olmamasi sasirtict olmayabilir. Belge yoneten
kurumlar, YZ egitimi i¢in ayiklanmamis ve etiketlenmemis dogru verilere sahip
olsa da belki de eksik olan veri bilimi sektortiyle dogrudan baglantidir.

Dogru Sorular Sormak

Bir diger sorun, dogru sorular1 sormanin zorlugu olabilir; sistem gereksinim-
lerini YZ'nin ¢éztimiine uygun bir sekilde tanimlamak. Bir an i¢in degerlendirme/
karar verme stireci i¢in ‘basit’ bir ikili siniflandirmay1 diisintin — muhafaza etmek
mi yoksa imha etmek mi? Belge baglaminin®® anlasilmasini otomatiklestirmek,
karmasik bir durum olmasi sebebiyle, belki de en kolay1 olumsuz soru sormaktir:
tamamen degeri olmayan belge nedir? Sorunun olumlu versiyonunu yanitlamak
icin baglamin degerlendirilmesini, bir temsil olarak cercevelemek-1980'lerdeki
Iran/Kontra skandalindaki iki kelimelik ‘well done’ (aferin) e-postast érnegi alin-
diginda- daha zordur.*”)
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Ayrica bir de belirtilen kirilganlik durumu var. Bedava 6gle yemegi yok te-
oremi', mevcut YZ modellerinin®® tasinabilirligini, hatta goértintirde benzer veri
ktimelerinin bile sinirlarini ifade ediyor. Google tarafindan Afro-Amerikalilarin
goruntilerine atanan etiketler veya Microsoft ve Facebook tarafindan atanan cin-
siyetci etiketler, rahatsizlik verici, 6nyargili ve hatali gériinti egitim verilerinin
olumsuz ornekleri arasinda yer almaktadir.®) Bir baglam ic¢in gelistirilen ikili bir
siniflandirici YZ modeli bile baska bir alana uygulanamayabilir (yakin olsa bile),
anlam kaymas1 veya baglamda yapilacak anlasilmasi zor degisikliklere maruz ka-
lindiginda, ortaya ¢ikan varsayimlar, 6nyargilar veya hatalar i¢in hazirlikli olun-
mas1 gerekir.(?)

Materyalin 1/N siniflar i¢cinde siniflandirilmasi (6rnegin program sinif kimlik-
leri) daha karmagiktir.6® Bazi dogal dil isleme (NLP/DDI) ¢alismalari, kurumlar:
ilgilendiren ‘metinlerde ilgi ¢ekici o6zellikler hakkinda rapor olusturmak, analiz
etmek, 6ztint ¢ikartmak i¢in kuruma 6zgli yazilim gelistirmeyi’ amaclayan Bit-
curator-DDI projesinin bir pargasi olarak yapilmigtir.¢*) Benzer sekilde, olduk¢a
kisitlr bilgi kaynaklarindan basit bibliyografik tst verilerin 6zetlenmesi tizerine
bazi ¢aligmalar da yapilmistir.(®>) Bununla birlikte, duyarli, dinamik belgeler, karar
verme ve erisim i¢in belge yonetimi st verilerinin olusturulmasi, hala temel YZ
arastirmasi alaninda kalan karmasik, birbirine bagimli, ¢cok asamali, derin 6gren-
me algoritmalarini gerektirebilir.

Bulut Hizmetleri

Kural motorlarindan derin 6grenme sinir aglarina kadar YZ gelistirme ve uy-
gulama i¢in ticretsiz olarak kullanilabilen araglar, motorlar ve sistemler olsa da YZ
coztimlerinin donanim gereksinimleri kurumsal kullanim i¢in uygun olmayabilir.
Uygulamaya bagli olarak, calistirma stiresi donanim gereksinimleri olduk¢a verimli
olabilir (6rnegin, kameral1 telefonlardaki ytiz tanima 6zelligi), ancak sistemin egi-
timi, ozellikle derin 6grenme sistemlerinde 6nemli kaynaklar gerektirebilir. Orne-
gin, Facebook'u calistiran motorlardan ve Google'in hizmetlerinin yani sira 2880
cekirdekli ve 16 TB RAM'e®®) sahip 10 rafta 90 sunucudan olusan IBM'in Watson
gibi sistemleri var. Tabii ki, daha az igslem daha az hesaplama giicti gerektirir. II-
ginctir ki masatistti hatta tasinabilir bilgisayarlarda (6rnegin oyun, animasyon veya
video efektleri i¢in) yogun grafik islemeyi desteklemek i¢in gelistirilen grafik islem
birimi (GPU) donaniminin tird, paralel matematiksel islemler yapma kabiliyeti
nedeniyle YZ is ytklerine uygulanabilir.®”) Bu tir donanimlarin fiyatlarinin uygun
olusu kolay erisilebilmesi, YZ tekniklerinin kabul edilebilir performans ve sonug-
lar icin gerekli 6lgcekte uygun maliyetli olarak ulasilabilecegi anlamina geliyordu.

Bununla birlikte, 6zellikle derin 6grenme durumunda kurumlar veri yone-
tisimi icin bazi riskleri olsa da (asagidaki NSW Eyalet Arsivleri vaka calismasina

1 Genellikle NFL veya NFLT olarak kisaltilan teori, performanslarinin tiim olast amag fonksiyonlarinin orta-
lamas1 alindiginda optimizasyon algoritmalarinin esit derecede iyi performans gosterdigini 6ne stiren teo-
rik bir bulgudur. Bk. https://machinelearningmastery.com/no-free-lunch-theorem-for-machine-learning/
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bakin) YZ sistemleri gelistirmek ve kullanmak i¢in bulut tabanli platformlardan
yararlanmay1 tercih edebilir. Google, Microsoft, Amazon, IBM, Oracle gibi daha
btytik bulut hizmetleri saglayicilarinin ¢ogu bir dizi fiyatlandirma ve performans
segenekleri ile bulut-bilisim hizmetlerinin bir parcas: olarak YZ gelistirme ve da-
gitim platformlarini da saglamaktadir. Misteri odakli pazarlar i¢in istege 6zel ha-
zirlanmig platformlar saglayan bir dizi rakip start-up da vardir.

Ol¢iim Sonuglar:

Son olarak, bir YZ girisiminin basarisinin (veya basarisizliginin) 6l¢tlebilecegi
yollar tartismaya degerdir. Belki de en basit 6l¢im bir dogruluk metrigidir, or-
negin: ‘insan (kararlariyla) ile karsilastirildiginda YZ'nin yapmis oldugu tespitler
%85 oraninda dogrudur’. Boyle bir metrik, sonuglarin 6l¢imitinden elde edilebilir
olmalidir. Insan dogruluk oranlarinin nadiren %10068 oldugunu ve bu nedenle
gercek diinyadaki insan performansina gore bilinen gercekei dogruluk esiginin
YZ sistemi tasarimi1 ve/veya degerlendirmesinin temelini olusturmasi gerektigi be-
lirtmeye degerdir. Dogruluk (ve aslinda asagida agiklanan diger metrikler), egitim
ktimesindeki veriler (modelin egitim verilerine ne kadar iyi uydugu) ve belirli bir
test kiimesindeki veriler (daha 6nce gérmedigi verilerle ne kadar iyi basa ¢iktig)
icin belirlenmelidir.(®” Boyle bir dogruluk oraninin nasil belirlendigini anlamak da
onemlidir — 6zellikle Tip I (yanls pozitif) ve Tip II (yanlis negatif) hatalarin orani.
(70) Belki de belge yonetiminde, neyin korunacagini/saklanacagini belirlerken, Tip
I hata (yani, gerekmedigi halde tutulan bir belge), Tip II hatadan (yani, gerekli bir
belge imha edilmesi)” daha az endise vericidir ve bu sebeple her iki durum icin
de dogruluk o6l¢timleri rapor edilmelidir. Bilgiye erisimden elde edilen metrikler,
hassas 6l¢ti (‘dogru’ olan geri donen sonuclarin orani) ve geri ¢cagirma (geri donen
‘dogru’ sonuglarin orani)7? oranlar1 sistemin ne kadar iyi performans gosterdigine
dair fikir verebilecektir.’®) Bazen bu hassas 6l¢ti ve geri ¢cagirma 6l¢timlerinin or-
talamas1 (harmonik ortalama) F1 skoru olarak ifade edilir.

Ayrica, bircok istatistiksel (ve bazi derin 6grenme) algoritmalar, ¢iktilarinin
gtiven diizeylerini saglayabilir. Istatistiksel algoritmalar, mutlak sayilardan ziyade,
bir kapsam gostergesi, hatirlama ve kesinlik sayilariyla ilgili 6nlemlerin anlami
hakkinda ek fikir verebilir. Kapsam, kabul edilebilir bir gtiven diizeyinde elde edi-
len kararlarin (veya ¢iktilarin) orami ile ilgilidir. ™ Ornegin, yukarida agiklanan
Google Street View projesi, %98 dogrulukta %95,64 kapsama elde etti (%98 insan
operatorlerin performansidir).”) Sunulan secenekler, ¢iktilarin ve alternatiflerinin
gtiven diizeyinin anlagilmasina da yardime: olabilir.(7¢)

Avustralya Girisimleri

YZ'ye kisa bir arka plan ve onun belge yonetimi bilgi ¢calismasina uygulanmasi
icin baz1 degerlendirmeler yaptiktan sonra, bazi1 gtincel girisimlerin vurgulandig:
eyalet ve ulusal kurumlardan doért vaka calismasi sunulacaktir.
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Viktorya Eyalet Arsivleri — Makine Destekli E-Posta Degerlendirmesi, Kavram
Kanitlama

Ik vaka ¢aligmasi, Viktorya Eyalet Arsivleri'nin (PROV) e-posta degerlendirme
sorununu nasil ele aldigiyla ilgilidir. E-posta, kuruluslarin nasil fikir alisverisinde
bulundugunun ve kararlarini nasil uyguladiklarinin anlasilmasinda énemli bir rol
oynar. E-postanin hacmi ve yapilandirilmamis dogas1 yonetimini, ayiklanmasini
ve duyarlilik incelemesini zorlagtirir. IBM Lotus Notes (LN), 1990'larin ortalarin-
dan beri Viktorya Hik(meti genelinde e-postalar: yonetmek icin kullanilmaktadir.
20 yil1 agkin bir stiredir yapilan rutin yedeklemeler, 67.000 kaset ve 28 petabayt?
icerik y1gin1 bir depolamaya neden olmustur. Bu depolama bilgi taleplerine cevap
vermek i¢in artik verimli bir sekilde sorgulanamaz ve yerel hitkimetin seffaflik ve
hesap verebilirlik konusundaki itibarini tehlikeye atabilir.

Yaklasim — eDiscovery

Kavram Kanit1 (PoC) projesinin amaci, biiytik hacimli e-postalar: degerlendir-
mek icin bir eDiscovery aracinin kullanimini ortaya koymakti. eDiscovery aragla-
r1, ‘bir koleksiyondaki iligkili belgelerin mimkiin oldugunca mantikli bir ¢abayla
bulmak amaciyla’ ¢esitli kural tabanly, istatistiksel modeller ve derin 6grenme tek-
nikleri kullanarak yasal agidan belgelerin Teknoloji Destekli Gozden Gegirilmesini
gerceklestirmek icin kullanilmaktadir.(””) Bu, daha énce ag¢iklanan ikili siniflandir-
manin bir 6rnegidir.

eDiscovery yaklasimlari, belge yonetimi baglaminda baska yerlerde kullanilmig
olsa da PoC, Nuix araci,” veri hacmi (1,5 TB) ve e-posta dosya bi¢cimine odaklan-
mas1 bakimindan benzersizdi. Teknik bir danisman ile isbirligi, eDiscovery araci-
nin islevselligini uygulama ve yapilandirmada gerekli becerileri kazanmak i¢in de
hayati 6nem tasiyordu. Minimum personel ve programlama giderleri ile 6 aydan
fazla stiren bu ilk asama ile yaklasim tekrarlanmasi gerekirdi.

Normlarin disinda Nuix sunlar1 yapmak i¢in kullanildi:

¢ teknik degerlendirme, veri setinin bilesimini daha iyi anlamak (sorum-
lular, format, hacim, olusturma tarihi vb.); ve

¢ tekillestirme, ayn1 e-postalar: etiketlemek i¢in bir MD5 karma uygula-
mast (veri kimesindeki 4,6 milyon e-postanin yaklasik %40'1nin kopya
oldugu bulundu).”

Muhafaza etmeye deger e-postalar: bulmak i¢in veri kimesinde Nuix ile uygu-
lanan ti¢ yaklasim test edildi:

(1) Pozitif — degerli e-postalar1 belirlemek i¢in. Arama terimleri asagida-
kileri icerir:
(a) paydas kurumlarin rol tanimlari;
(b) eylem fiilleri/nesneleri ve
(c) fonksiyon/eylem terimleri.

2 1 Petabayt, 1024 Terabayt; 1 Terabayt 1024 gigabayttan olusmaktadur.
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(2) Negatif — distuk degerli e-postalar1 belirlemek i¢in:
(a) Iligkili olmayan adreslerden ve alanlardan gelen e-postalar harig tu-
tuldu.

(3) Makro — e-posta olusturucularinin rollerini anlamak i¢in organizasyon
semalarini kullanarak, fonksiyonel baglamlarina goére e-postalara ek tist
verileri degerlendirmek ve uygulamak.

Pozitif yaklasim, yinelenen e-postalarin %931ntn is ile ilgili belgeler oldu-
gunu belirledi (bir¢ok yanls pozitif e-posta olmasina ragmen). Negatif yaklasim,
e-postalarin %7'sini belge olmadigini belirlemistir, bu durum muhtemelen negatif
durumun ytiksek hassasiyete sahip oldugunu ancak negatif durumun daha dustk
hatirlandigini gosterir.

Sonuglar

Proje ekibi, en dustk risk/en ytiksek fayda yaklasiminin asagidakileri iceren
cok katmanli bir yaklasim oldugu sonucuna varmistir:

® e-posta hacmini azaltmak i¢in tekillestirme;
¢ degeri olmayan e-postalarin Negatif yaklasimla belirlenmesi ve

e makro yaklasiminin bir parcasi olarak ek tist verilerin tanimlanmasi ve
uygulanmast.

PoC, Nuix eDiscovery aracinin degerlendirme i¢cin PROV tarafindan analiz
edilmis olmas: gereken e-posta hacminin etkin bir bicimde diistirmek i¢in kulla-
nilabilir oldugunu kanitlamistir. Ayrica, teknoloji destekli bir is akisinin, gecmis
LN dosya formatlar: ve yedeklemeleri i¢inde islenmesi zor olan e-postanin yoneti-
lebilirligini ve kesfedilebilirligini gelistirebilecegini de gostermistir.

Arag ayrica degerlendirme gorevlerini yerine getirmek, hassas ve korumali
bilgilerin varligini tespit etmek icin de kullanilabilir. Ancak, tamamen otomatik-
lestirme bir ¢6ztim degildir; Geleneksel degerlendirmede oldugu gibi, anlaml1 ara-
malar olusturmak i¢in is ve fonksiyonlar hakkinda bilgi sahibi olmak ve dogrulu-
gu degerlendirmek i¢in manuel 6rnekleme yapmak ¢ok dénemlidir. Ileriye dontik
olarak, daha fazla isin olugsmasini 6nlemek i¢in bu arag¢ periyodik olarak calistiri-
labilir; daha genis bir belge yelpazesine, yani ortak stirtictilere ve diger veri havuz-
larina uygulanabilir; ve degerlendirmeye yonelik daha otomatik YZ yaklasimlarini
kesfetmek icin kullanabilir.

New South Wales Eyalet Arsivleri ve Belgeleri

Ikinci vaka calismasi, Dijital Argiv ekibinin 2017 Kasim ve Aralik aylarinda
yurittiigi New South Wales Eyalet Arsivleri (NSWSAR)'nin yerel pilot uygulama-
sinin belgeleri.®% Bu pilot uygulamanin amaci, kullanima hazir makine-6grenmesi
yazilimini bir muhafaza ve imha yetkilisi karsisinda yapilandirilmamis veri der-
leminin siniflama sorunlarinin ¢éztimlenebilmesiydi. Temel amag, daha 6nce bir
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imha yetkilisince geleneksel yontemlerle karar verilmis belge toplulugu tizerinde
makine 6grenimi algoritmalarini test etmektir. Belge toplulugunu ayni imha sinif-
larina otomatik olarak eslestirmek i¢in birden ¢ok yonli siniflama, hangi dogru-
luk diizeyinde gerceklestirilebilir?

On Kurulum

Yerel pilot uygulama, sinirli kaynaga sahipti ve proje i¢in 6zel bir btitce yoktu.
Ancak (ve ne mutlu ki) makine 6grenimi alaninda yakin zamanda tniversite de-
neyimine sahip olan bir bilgi ve iletisim teknolojileri mezunu istihdam edildi ve
pilot uygulamada uygun teknolojileri belirlemek i¢in proje ekibi, diistik maliyetli,
kullanima hazir ¢dztimleri arastirdi.

Bulunan ilk tGrtin, Microsoft Azure bulut tabanli YZ ve Bilissel Hizmetleriydi.
Bu platform, 6nceden olusturulmus algoritmalara, siniflandiricilara ve harika bir
araytize sahiptir: ‘Makine Ogrenmesi Tezgihr'. Bu segenek ¢ok umut verici goriinse
de nihayetinde platforma gonderilen verilerin saklanmasi ve yonetimiyle ilgili be-
lirsizlikler nedeniyle iptal edilmek zorunda kaldi. Bir¢cok Microsoft Azure hizmeti
NSW'de yerel olarak mevcut olsa da YZ ve Biligsel Hizmetler yalnizca agik sunucu-
larda mevcuttu.®) [lging bir sekilde, pilot uygulamanin ger¢eklestirilmesinden bu
yana Microsoft Azure Bilissel Hizmetlerinin sézlesme htikiim ve kosullari, diger
Azure depolama hizmetleriyle daha uyumlu ve kabul edilebilir bir bi¢cimde gtn-
cellendi.

Ancak pilot uygulama sirasinda bu kosullar, Eyalet Disindaki Hizmet Sagla-
yicilar tarafindan Depolama ve Bakim Belgelerini NSW disina aktarilmasi (GA35)
gerekliliklerini karsilamak icin bir risk analizinin gerekli oldugu anlamina geli-
yordu.®2) Bu analizde, hizmette depolanan belgelerin 1998 Eyalet Belgeleri Yasasi
(NSW) standartlara gore yonetilmesini saglamak onemli bir adimdi. Ayrica s6z-
lesme diizenlemelerinin gtivenlik incelemesinin yapmak, belgelerin miulkiyetinin
eyalet tarafindan tutulmasini saglamak ve proje sonuclandiktan sonra tim belge-
lerin iade edilmesini saglamak 6nemlidir. — bk. NSW Disindaki Hizmet Saglayicilari;
Eyalet Belgelerinin Depolanmasi.(83)

Yerel pilot uygulama, Eyalet Arsivleri'ne devredilen erisime kapali belgelerden
olusan bir derlem igerdiginden ve proje i¢in ayrilan zamanin daha ayrintili bir
risk degerlendirmesini engellediginden (bu, daha ayrintil1 bilgi i¢in saticilar: takip
etmeyi veya yasal tavsiye aramay1 gerektiriyor olabilir), herhangi bir bulut tabanl
yazilimlara yonelik karar alamadi bunun yerine yerel 6l¢ekte calistirilabilecek ha-
zir yazilimlar aradi.

Proje, Python programlama dili i¢in ticretsiz ve agik kaynakli bir makine 6gre-
nimi kitaplig1 olan Scikit-learn®*) kullanilmasina hizla karar verdi. Bu, ¢ok cesitli
kural tabanly, istatistiksel modeller ve derin 6grenme algoritmalar: saglayan basit
ve erisilebilir bir ara¢ setidir. Microsoft'un Bilissel Hizmetleri gibi, scikit-learn de
onceden olusturulmus siniflandiricilar: igerir. Bulut tabanli hizmetlerden ayrilma
karari, cesitli YZ test vakalarini egitmek ve calistirmak i¢in yeterli bilgi islem gticti
bulma sorusunu gindeme getirmistir(®>)
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Derlem?

Yerel pilot uygulama igin secilen belgeler, 2016 yilinda merkezi bir kamu da-
iresi tarafindan Dijital Eyalet Arsivi'ne aktarilmistir. Bu derlem, objektif bir ED-
BYS'den c¢ikarilan eksiksiz kurumsal klasor yapisi icermesi bakimindan olagan-
distyd1. Derlem 7561 klasordeki 42.653 dosyadan olusan 30 GBlik veriden olus-
maktayd1 ve dosyalar i¢in bir imha islemi uygulanmamaisti. Kamu dairesi is birligi
ile derlem, Genel Muhafaza ve Imha Yetkilisi Idari Belgelerine (GA28)®¢ manuel
olarak (klasor dtizeyinde) karar verildi ve bu da Eyalet Arsivleri'nde toplam 12.369
dosyanin olusmasina sebep oldu.

Yerel pilot uygulama icin asagidaki secenekler goz 6ntinde bulundurulmustur:

* GA28'den (toplam 75 klasor) Eyalet Arsivleri i¢in gerekli siniflarin ti-
mint uygulayin. Bu siniflara uymayan klasorler tasnif disi kalacaktir.

¢ Derlemde manuel olarak tanimlanmais (toplam 23 klasor) Eyalet Arsiv-
leri icin gerekli siniflarin alt kimesine uygulayin. Bu siniflara uymayan
klasorler derleminde disinda tutulacaktir.

e Tim GA28 siniflarini uygulayin (toplamda 686 klasor). Bu, tim klasor-
lerin tamaminin bir testini gerektirir.

e Normal Idari Uygulama (NAP) kapsaminda olacak, érnegin kopyalar
veya resmi olmayan/ozel belgeler gibi tum klasorleri kaldirarak derle-
mi 6n islemden gecirin.

Derlemi 6n isleme tabi tutularak NAP kapsaminda bulunan tim klasorleri
cikarilmasina ve yalnizca 23 GA28 sinifinda yer alan Eyalet Arsivleri i¢in gerekli
12.369 dosyanin alt ktimesinin alinmasina karar verildi. Bu islem i¢in alt ktimenin
manuel olarak hazirlanmasi, siniflandirmanin tek tek dosyalar diizeyinde klasor
seviyesinden atanmasi gerekiyordu. Ayrintilar icin Tablo 1'e bakin.

Metin Ayiklama Adimlar:

Metin ayiklama. Analiz amaciyla secilen belgelerin kullanilabilir olmas: i¢in
kolayca Ozetlenebilir olmas: gerekir. Ozetlenebilir olmasi daha sonraki stiregte,
metin maniptlasyonunun uygulanabilme performansini ve kolayligini saglamak
icindir. Eyalet Arsivleri icin gerekli olarak siniflandirilan 12.369 dosyadan sadece
87841 dosya turleri basit metin ayiklamaya olanak sagladig: icin segilebilmistir

Tablo 1. NSW derleminin dokiimii

Veri Kiimesi Dosya Nu.
Toplam derlem 42,653
NAP 25,643
Kurumsal Dosya Plani 17,307
Eyalet Arsivleri i¢in Gerekli 12,369
Kullanilabilir 6rnek kiime: Eyalet Arsivleri icin Gerekli ve uygun format 8784

3 Dil bilimde ve giiniimiiz dogal dil isleme ¢alismalarinda corpus (derlem) kelimesi ile kastedilen, gok sayidaki metnin diizenli ve
yapisal olarak bir arada bulunmasidir. Bk. https://bilgisayarkavramlari.com/
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Ornek kiimeyi siraladiktan sonra PDF, DOCX ve DOC dosya tiirlerinden metin
ayiklamak i¢in ¢esitli ktitiphaneleri kullanan bir Python programi gelistirildi. Bel-
gelerden ozetlenen metin daha sonra Virgtllerden Ayrilmis Deger (CSV) dosyasina
yerlestirildi. CSV dosyasi dosya ad1 (benzersiz tanimlayici), siniflama (GA28 sinifi)
ve son olarak metin ayiklama olarak ti¢ stituna bolundd.

Veri temizleme. Veri temizlemede temel bir yaklasim esas alindi. Sirasiyla filt-
reler uyguland1: belge bi¢imlendirmesinin kaldirilmasi; gereksiz kelimelerin ¢i-
karilmasi; gerekli olmayan belgelerin kaldirilmasi ve ttim harflerin ktictik harfe
dontstirtlmesi.

Metin vektorlestirme ve 6zellik ¢ikarma. Metin vektorlestirme, metni sayisal
ozellik vektorlerine dontstirme islemidir. Bu pilot uygulamada metin vektorles-
tirmesi i¢in Kelime Torbasi (bag-of-words) yaklasimi kullanildi. Kelime Torbasi,
kelimelerin belge i¢indeki yerlerinden ziyade tek tek kelime varligina ve sikligina
odaklanan ve her benzersiz kelimeyi bir 6zellik olarak gbren basit bir modeldir.
Bu yaklasim herhangi bir belgeyi, 6zellikler sozltigi olarak bilinen benzersiz ke-
limeler ktimesine karsilik gelen sabit uzunlukta bir vektor olarak temsil edebilir.
Ozellik vektoriindeki benzer kelimenin her konumu, o belgede goriinen belirli
kelimenin siklig1 ile doldurulur, béylece bir belge koleksiyonunda yer alan terim-
lerin sikligini tanimlayan bir belge terim matrisi olusturulur.

Bir kelime dizgesinin asagidaki kelimeleri icerdigini varsayalim:
e Kahverengi, kopek, tilki, atladi, tembel, atladi, hizli, zebra
Ardindan, bir giris belgesi verildi:
e Hizli kahverengi tilki tembel kopegin tizerinden atladi

Elde edilen 6zellik vektori Tablo 2'de gosterilmektedir

Ozellik vektorlerinde basit kelime sikliklarinin kullanilmasiyla ilgili sorun,
btytk siklik degerlerine sahip sik sik yinelenen bazi sézctiklerin, belgelerin vek-
tor temsilleri i¢in anlamli olmayisidir. Alternatif bir 6l¢t olan Terim Frekansi Ters
Belge Frekansinin (bir belge i¢indeki belirli bir kelimenin siklig1) hesaplanmasi ve
Ters Belge frekans: ile carpilmasiyla calisir.7)

Tablo 2. Ozellik vektorii drnegi.

Kahverengi kopek  tilki atladi tembel tzerinden hizli  the  zebra

Belge 1 1 1 1 1 1 1 1 2 0

Siniflama

Projede, makine 6grenmesi algoritmalar: arasindan yaygin olarak tercih edilen
iki siniflama algoritmanin test verilerinin karsilastirilmas: tercih edilmistir: Cok
Terimli Naive Bayes ve Cok Katmanli Algilayicr.

(1) Cok Terimli Naive Bayes (MNB), basit olasilik tabanli siniflandirici-
lar ailesinin bir parcasi olan istatistiksel bir model algoritmasidir. Bu
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siniflandirici, 6zellikler arasinda gticli bir sekilde bagimsizlig1 varsayan
Bayes teoremine dayanmaktadir.

(2) Cok Katmanl1 Algilayic1 (MLP), siniflandirma veya regresyon icin kul-
lanilabilecek bir derin 6grenme ag1 bi¢imidir.

Her iki durumda da modelleri egitmek icin denetimli 6grenme kullanilmistir.

Algoritmalarin her biri ile derlemin iki versiyonu kullanildi: temizlenmis bir
versiyon ve orijinal bir versiyon. Derlem egitim ve test verileri icin %75 ve %25
oraninda bolunmus, baslangi¢ olarak, her bir algoritmay1 egitmek i¢in 6nceden
siniflandirilmis, Eyalet Arsivleri icin gereken igerigin %75'i kullanilmigtir.

Bulgular

Dort vakadan (temiz/orijinal derlem, MNB/MLP algoritmasi) elde edilen, 6zel-
lik vektori; boyutunu, egitim stiresini, dogruluk 6l¢tistinti ve her bir durum i¢in
F1-Skorunu iceren bulgular Tablo 3'te gosterilmektedir. Elde edilen istatistikler,
derlemin test kisminda maksimum %84 basar1 oraniyla, temizlenmis verilere sa-
hip Cok Katmanli Algilayic1 algoritmasinin daha basarili oldugunu gostermekte-
dir. Bu bulgular, bu teknolojinin siniflandirilmamais, yapilandirilmamis verilerin
siniflandirilmasina ve tasfiyesine yardime: olabilecegini ortaya koymaktadir. %84
oranit muhtemelen hentiz insan yetenegi seviyesinde olmasa da (bu durumda ger-
¢ek insan dogruluk orani bilinmemekle birlikte) nispeten kisa bir uygulamadan ve
yaklasik 100 satirlik kod iceren basit modellerden elde edildigi i¢in iyi bir sonuctu.
Kullanilan derlem yalnizca tekil belgelerin 6rneklenmesi ile klasor diizeyinde ma-
nuel olarak karar verebilirken model dogrudan belge diizeyinde daha hizli karar
verebiliyordu. Bununla birlikte karar verme sirasinda egitim verilerine tanitilan
herhangi bir hata veya sapma, modelde zamanla sonucun temsiline ve egitimin
dogruluguna bagimlilig1 artiracagini gostermektedir.

Tablo 3. NSW bulgulari

Cok Terimli Naive Bayes Cok Katmanli Algilama

Veri Temizleme Yok Temizlenmis Veri Veri Temizleme Yok Temizlenmis Veri

Ozellikler: 5000 Ozellikler: 5000 Ozellikler: 5000 Ozellikler: 5000
Dogruluk: %65,4  Dogruluk %69 Dogruluk: %77 Dogruluk: %82,7
F1 Skoru: 0,624  F1 Skoru: 0.648 F1 Skoru: 0,767 F1 Skoru: 0.812

Egitim stiresi: 109ms  Egitim stresi: 108ms  Egitim stresi: 2dk 23s Egitim stiresi: 2dk 43s

Ozellikler: 10,000  Ozellikler: 10,000  Ozellikler: 10,000  Ozellikler: 10,000
Dogruluk: %64 Dogruluk: %68 Dogruluk: %78 Dogruluk: %84
F1 Skoru: 0,622 F1 Skoru: 0,638 F1 Skoru: 0,777 F1 Skoru: 0,835

Egitim stresi: 1llms  Egitim stresi: 109ms  Egitim stresi: 3dk 28s Egitim stiresi: 4dk 02s
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Avustralya Ulusal Arsivleri

Uctincti vaka caligmasi, Avustralya Hitkimetinde dijital isletmeyi destekle-
yen bir formatta imha ve muhafaza yetkilerinin nasil olusturulacag: ve yayinlana-
cagini arastirmak i¢in Avustralya Ulusal Arsivlerinde (NAA) gerceklestirilen bir
arastirma projesidir. Ulusal Arsivler, Avustralya ve dinyadaki diger bircok arsivde
oldugu gibi muhafaza ve imha kararlarini genel ve kuruma 6zgii yetki doktimanla-
rin1 olusturur. Bu geleneksel arsiv doktimanlari, kagit ortaminda olup, yetkililerin
durumla ilgili karar alabilmelerine yardimci olmasi amaciyla hazirlanmislardir.
Aslinda dijital imha yetkileri, belge treticilerinin bu ttr kararlar1 otomatikles-
tirmesini saglamali ve bilgileri yoneten dijital sistemlerin insanlarin minimum
katilimiyla yurtatmesine izin vermelidir.

2015'ten beri 4 kisilik bir ekip bu projede yar1 zamanh olarak calismakta ve
stire¢ boyu 6grenmeye devam etmektedir. Farkli danismanlar ve tedarikgiler, farkl
zamanlarda ekibin mevcut teknolojiye asina olmasina ve degerlendirmeye yonelik
teorik ve metodolojik yaklasimlar: test etmesine yardimeci olacak calistaylar ytrt-
mustlr. Arsiv ekibi varlik ve otomatik tst veri ¢ikarma, semantik analiz, sinifla-
ma ve ontoloji kurma, baglantil1 veri yaklagimlarini incelemistir. W3C tarafindan
PROV Veri Modeli ve Uluslararasit Arsiv Konseyi tarafindan ‘Baglamdaki Belgeler
— Kavramsal Model’®® tizerine uluslararasi alanda yapilan calismalar da ekibin
motive olmasina yardimer olmustur.

Projenin ilk asamasi, imha yetkilerinin kavramsal modeli ve semantik analizi
ile sonu¢lanmistir. Sema XMLde temsil edilir ve mevcut muhafaza ve imha prog-
ramlarina benzer bir¢ok unsur igerir:

(1) Imha yetkisi ve sorumlu kamu kurumu veya kurumlar1 hakkinda bag-
lamsal bilgileri iceren bir baslik.

(2) Ilgili faaliyetleri belgelemek ve desteklemek i¢in olugturulan belgele-
rin/dokimanlarin baglamini olusturan en tst dizeyindeki islemler.

(3) Imha siniflar1 ve bu siniflarin i¢inde teorik olarak, bir belgenin uygun
imha sinifi ve eylemi ile otomatik olarak baglanmasina izin verecek
kriterler.

Bu kriterler, sozde test gruplarindan olusur ve mevecut imha siniflarinda for-
miile edilmesinde kullanilan dili analiz etmek i¢in kullanilmistir. Bir sonraki adim,
bu teorik varsayimlari, Ulusal Arsivlerin 10 yildan daha eski ve revizyona gidecek
olan ana faaliyet belgeleri yetkili personeli ile uygulamada test etmek olacaktir.
Proje, makine 6grenmesi ve YZ uzmanlarinin tavsiyeleriyle varsayimlar: test ede-
cek, kanitlayacak veya ctrttecektir. Projeden, otomatik siniflandirma, kiimeleme
ve dizinleme araglar1 dahil olmak tizere ¢esitli makine 6grenmesi tirlerinin olus-
turulmas: ve uygulanmasi beklenmektedir. Bu asamanin, tim kurum belge tre-
timinden sorumlu kisilere gelecekte dijital bir yaklasim icin pilot/6rnek olmasi
bekleniyor.
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Avustralya Maliye Bakanlig:

Son vaka calismasi, Avustralya Maliye Bakanligi (DoF) tarafindan yurtttlen
PoC projesidir. Belge yonetimini otomatiklestirmek i¢in mikro hizmet mimarisi
ve baglantil1 veri teknolojilerinin uygulamasini test etmek amaciyla Subat 2018'de
baslayan 12 haftalik bir arastirmadir. Bu 6rnekte bir kurumun e-posta sunucusun-
dan veri toplanmaya calisilmistir.

Projede, toplanan e-posta verilerinin faaliyetlere iliskin degerini otomatik ola-
rak tanimlayacak tahmin modelleri olusturmasi ve Australian Government Re-
cords Interoperability Framework ozellikleri kullanarak bu belgeleri birbiri ile
iliskilendirilmesi amaclanmaktadir.®” Yakalanan veriler, saklama planlarina gore
siniflandirilacaktir. Siniflama sonuglarinin test edilmesi, dogru imha siniflarinin/
kategorilerinin uygulandigini onaylayacak olan kurum belge yoneticileri tarafin-
dan gerceklestirilecektir.

Bunun PoC sisteminin kullanilabilirliginin ispatina yonelik bir arastirma gi-
risimi oldugu vurgulanmalidir. Projeden kamu kurumlari i¢in gelecekte bir belge
yonetimi ¢ozimi sunmast beklentisindeyiz.

Uygulama

Pilot kurumun ticari faaliyetleri ve mevcut belgeleri analiz edilecek is stirecleri
ve insan eliyle yapilan faaliyetlere tanimlanacaktir.

Kullanicr hikayeleri, pilot/érnek kurumun modellenmesine yardimer olacak
ve bu da kesifleri kategorize etmek ve desteklemek icin gosterim hizmetleri tara-
findan kullanilabilecek yeniden kullanilabilir makine ve insan tarafindan okuna-
bilir eserler ile sonug¢lanacaktir. Gosterim 6zellikleri olarak olusturulan trtnler ile
modellemenin gerektiginde genisletilebilir olmas1 beklenmektedir.

Mikro hizmetler, Amazon web hizmetlerine dagitilacak ve pilot kurumun
Exchange sunucusu ve Office 6rnekleriyle ‘hafif bir dokunus’ etkilesimine sahip
olacak. Bu hafif dokunus ile kurum belge yoneticilerine yonelik yonetim faaliyet-
lerini desteklemesinin yani sira genel olarak kullanicilarin belgelere erisim i¢in
bir web araytiztine sahip olacaktir. Mikro hizmetlerin kullanimi, orijinal gosterim
kapsaminda olmayan bir hizmete gereksinim olmasi durumunda mikro hizmet
bilesenlerinden yeni hizmetler olusturmanin mimkin oldugu anlamina gelir.

Gosterim sistemi asagidaki teknolojileri icerecektir:

e Mikro hizmetler i¢in Netflix agik kaynak teknoloji ktimesi,

e Makine 6grenimi i¢cin Apache Spark ve Scala gibi btiytik veri teknolo-
jileri,

e Kullanici araytizi implantasyonu i¢in Facebook agik kaynak teknolojisi
REACT; ve

¢ Bulut hizmeti saglanmasi i¢in Amazon web hizmetleri.

Hazine-i Evrak Arsiv ve Tarih Aragtirmalari Dergisi, 2022, Cilt: 4, Say1: 4; 155-181. 173



Hasan Oztirk

Sonu¢ — Arsivde YZ

Bu vaka galismalariyla birlikte anekdot niteligindeki kanitlar, YZ teknolojileri
ve uygulamalarina gozle gortlir bir ilgi oldugunu ve belge yonetimi bilgi calis-
masi tzerinde etki olusturacak faydalar tretebilecegini gostermektedir. YZ, dijital
degerlendirme, belgeleme ve imha desteginde verimlilik vaat ederken, hentiz so-
runlara tam olarak ¢6ztim sunabilecek bir sihirli degnek 6zelliginde degildir, halen
gelisim safhasinda oldugu gortilmektedir. Buna ragmen YZ, arsiv ve belge yonetimi
alaninda da etkisini gostermeye baslamis ve ilerleyen yillarda bu alanda etkisini
gosterecektir. Belki de bu Amara Kanunu® olarak da bilinen ‘aldatma-doéngst’
etkisinin bir belirtisidir: bizler ‘bir teknoloji etkisini kisa vadede abartma ve uzun
vadede hafife alma egilimindeyiz’.%)

Vaka calismalarinin ortaya c¢ikardigi ortak sonug, YZ teknolojilerinin tani-
tilmasinin ¢aba gerektirdigi ve hedeflere bagl olarak énemli altyap: ¢alismalar:
gerektirebilecegidir. Ornegin Hem PROV hem de NSWSAR, veri temizleme, veri
tekillestirme, ara¢ zincirleri ve is akislar1 gelistirme gibi veri hazirlamanin gerek-
liligini gostermistir.®) Bitcurator Konsorsiyumu tarafindan uygun egitim ve test
verilerinin tanimlanmasi ve hazirlanmasi i¢in bir araya getirilenler ile Spencer ta-
rafindan otomatiklestirilmis is akisindaki veriler i¢in 6n isleme adiminda kullani-
labilecek yazilimlar burada 6énemli bir rol oynayabilir.?) Ayrica, NAA, teknolojinin
arsiv is ve islemlerine iliskin bilgilerin tanimini, kesfini ve birlikte ¢alisabilirligini
gelistirmesi i¢in arsiv stireclerinin degisebilecegini gerekebilecegini ortaya koy-
mustur. Benzer sekilde DoF girisimi, hizmetlerinin sunulmasi i¢in esnek bir mikro
hizmet mimarisinin temel analizinin ve yeniden tasariminin gerekli oldugunu
belirlemistir.

NSWSAR vaka galismasi, 6zellikle, bu tiir girisimlere yeterince kaynak saglan-
mast gerekliligini vurgulamis: yalnizea test verileri tizerinden sonuglara ulasmak
icin siniflandirilmis veriden olusan biiytk egitim setleri ile degil, ayn1 zamanda
modeli islemek i¢in yerel makinelerde yeterli hesaplama giictine sahip olmasi ge-
rektigini gostermistir. Bu proje ayrica, ¢zellikle bireylerin kisisel mahremiyeti ve
islenen verilerin yasal miilkiyeti gibi konularda bulut hizmetlerini kullanmanin
potansiyel riskleri olmasinin yani sira bu tir hizmetlerin hizla degisen/gelisen
dogasi oldugunu da kanitlamistir. Belki de boyle bir girisimi dtstintirken atilacak
ilk adim, Carlton Sapp tarafindan tanimlandig1 gibi YZ'nin tanitimina hazirlan-
maktir.(%3)

Daha da 6nemlisi, gelecekte belge yonetimi gereksinimlerinin karsilanmasi
icin bilgi yonetimi/arsivcilik alaninda YZ kavramlarina iliskin bir anlayisin olus-
turulmas: kaginilmazdir. Arsivcilerin, YZ'nin etkisini kesfetmek, basarilar1 ve 6g-
renmelerini daha genis mesleki topluluga sunmak icin bu yeni teknoloji grubu-
nun sagladig: firsattan yararlanmalar1 gerekiyor. Daha 6nceki teknolojik araglarin

4 Standford Universitesi'nde bilgisayar bilimcisi olan ve ayni zamanda Gelecek Enstittisti baskanligi gore-
vini ylritmis Roy Amara adindaki bir bilim insani tarafindan ortaya atilmistir. 1960 veya 1970'li yillarda
dile getirilen bu ifade zamanla bir deyis niteligi kazanmigtir. Bk. https://www.rationaloptimist.com/blog/
amaras-law/
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(veri modelleme, Web, Semantik Web vb.) meslegimiz tzerindeki etkisinde ol-
dugu gibi, bu tir kavramlara asina olmayan bilgi yoneticileri ve arsivciler i¢in
bilgi ve beceri eksikligini gidermek amaciyla yeni egitim programlarinin hazirlan-
mast gerekmektedir.**) Ozetle bu tiir bir aginalik, bagka bir bakis agisindan daha
onemlidir. YZ algoritmalarinin seffaf olmayisi, bu tir teknolojiler tarafindan yon-
lendirilen islemlerle ilgili olarak yapilabilecek belge yonetimi ttirlerini dogrudan
etkiler. Stiphesiz ki kararlarin sonuclar1 kaydedilebilir, ancak en 6nemlisi is bel-
gelerinin bir parcasini olusturan bu tir kararlar i¢in ayrintili bir gerekce degildir.
YZ teknolojilerini kullanan altyap: tasarimi, gticlti bir belge yonetimini prosedi-
rind icermelidir, aksi takdirde kriz daha da kottilesecektir.®>) YZ ve belge yonetimi
hakkindaki tartismalara katkida bulunulacak ise uyumsuz teknolojik argimanlar:
engellemek icin bilgili ve tercihen YZ teknolojisinde deneyimli olmamiz gerekir.
Bu ayni zamanda kendi kurumumuz i¢in de 6nemli ve gecerlidir. Belgelerimizin
doktimantasyon gereksinimlerini karsilamak i¢in ISO 23081'de tanimlandig: gibi
belge yonetimi isinin dokimantasyonuna katkida bulunan YZ'den nasil faydalana-
bilecegimizi anlamamiz gerekecek.¢

Hedefimiz iyi bir belge yonetimi olmali ve bunu basarmak i¢in yeni teknoloji-
lerle hareket etmeli ve 6grenmeliyiz. Bu teknolojileri uygun yerlerde kullanmali,
sistemlerimizin ve stireclerimizin hesap verebilirliginin tehlikeye atilmadigindan
emin olmaliy1z. Biz insan olabiliriz ama YZ tartismas1 basladi ve hepimizin katil-
mas1 gerekiyor.
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