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OZET

ROBOTIK SUREC OTOMASYONU SURECLERINDE YAPISAL OLMAYAN
VERILERIN DOGAL DiL iSLEME VE MAKINE OGRENMESI
TEKNIKLERIYLE SINIFLANDIRILMASI

Zeynep Orpek
Yiiksek Lisans Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Bilgisayar Miihendisligi Tezli Yiiksek Lisans Programi
Damigman: Dr. Ogr. Uyesi Onder Sahinaslan
Maltepe Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii, 2026

Robotik siire¢ otomasyonu sistemleri, yapilandirilmis ve kural tabanli verilerle yiiriitiilen
islemlerde yiiksek verimlilik saglamaktadir. Ancak dogal dilde yazilmis ve standart bir
formata sahip olmayan e-postalarin islenmesinde smirli kalabilmektedir. Bu durum
manuel kontrol ihtiyacini artirabilmektedir. Bu tez ¢aligmasinda, robotik siire¢
otomasyonu siireglerine gelen yapisal olmayan e-posta iceriklerinin dogal dil isleme ve
makine Ogrenmesi teknikleriyle otomatik olarak siniflandirilmast ele alinmistir.
Calismada, bankacilik sektoriinde faaliyet gdsteren bir sirketin robotik siire¢ otomasyonu
robotlarina iletilen 5.243 e-posta kayd: kullanilmistir. Ilk deneylerde bazi modellerin
basar1 degerlerinin 1.00’a yakin ¢ikmasi, benzer e-posta igeriklerinin egitim ve test
kiimelerine ayni anda diismesinden kaynaklanabilecek veri sizintis1 riski olarak
degerlendirilmistir. Bu nedenle benzer igerikler kosiniis benzerligi kullanilarak
gruplandirilmis ve model performanslart grup temelli ¢apraz dogrulama yontemiyle
Olciilmiistiir. Modelleme asamasinda destek vektor makinesi, k-en yakin komsu, rastgele
orman ve BERTurk modeli karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Deneysel sonuglara
gore BERTurk modeli yiizde 94 dogruluk, 0,93 makro ortalama F1 skoru ve 0,96 agirlikl
ortalama F1 skoru ile en basarili model olmustur. Calisma kapsaminda ayrica,
siiflandirma modelinin robotik siire¢ otomasyonu sistemlerine bagimsiz bir servis olarak
entegre edilebilmesine yonelik sistem mimarisi 6nerilmistir. Elde edilen bulgular, e-posta
iceriklerinin  robotik  slire¢ otomasyonu siireclerine gore otomatik olarak

siniflandirilabilecegini gostermektedir.

Anahtar Sozciikler: Robotik Siire¢ Otomasyonu, Dogal Dil Isleme, Makine Ogrenmesi,
Yapisal Olmayan Verilerin Anlamlandirilmasi
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ABSTRACT

CLASSIFICATION OF UNSTRUCTURED DATA IN ROBOTIC PROCESS
AUTOMATION PROCESSES USING NATURAL LANGUAGE PROCESSING
AND MACHINE LEARNING TECHNIQUES

Zeynep Orpek
Master Thesis
Department of Computer Engineering
Master Program in Computer Engineering with Thesis
Thesis Advisor: Assist. Prof. Dr. Onder Sahinaslan
Maltepe University Graduate School, 2026

Robotic process automation systems provide high efficiency in operations carried out
with structured and rule-based data. However, they may remain limited in processing e-
mails written in natural language and lacking a standard format. This situation may
increase the need for manual control. This thesis examines the automatic classification of
unstructured e-mail contents received by robotic process automation processes using
natural language processing and machine learning techniques. The study uses 5,243 e-
mail records sent to the robotic process automation robots of a company operating in the
banking sector. In the initial experiments, some models produced performance values
close to 1.00, which was considered a potential data leakage risk caused by similar e-mail
contents being included simultaneously in both training and test sets. Therefore, similar
contents were grouped using cosine similarity, and model performances were evaluated
through a group-based cross-validation method. In the modeling phase, support vector
machine, k-nearest neighbor, random forest, and the BERTurk model were comparatively
evaluated. According to the experimental results, the BERTurk model achieved the best
performance with an accuracy of 94%, a macro average F1-score of 0.93, and a weighted
average F1-score of 0.96. In addition, within the scope of the study, a system architecture
was proposed to enable the classification model to be integrated into robotic process
automation systems as an independent service. The findings indicate that e-mail contents

can be automatically classified according to robotic process automation processes.

Keywords: Robotic Process Automation, Natural Language Processing, Machine

Learning, Unstructured Data Classification
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1. GIRIS

Teknolojinin gelismesiyle birlikte is siliregleri 6nemli bir doniisiim gegirmistir ve
otomasyon sistemlerinin kullanimi1 yayginlagmistir. Otomasyon sistemleri, is siire¢lerinde
insan miidahalesini en aza indirerek uygun gorevlerin veya siireglerin makineler,
yazilimlar ya da teknolojik sistemler araciligiyla yapilmasidir. Otomasyon sistemleri, is
siireclerinin daha hizli ve hatasiz bir sekilde yapilmasina olanak saglayarak kurumsal

verimliligi artirmay1 amaglamaktadir.

Glinimiiz rekabet kosullari, dijitallesme, endistri 4.0, yapay zeka gibi bilgi
teknolojilerindeki ilerlemeler, kullanim alanlarinin yayginlasmasi, teknolojik yenilik ve
dontisiimler is siireglerinin yeniden ele alinmasini, siirekli iyilestirmelerle optimize
edilmesini zorunlu kilmaktadir (Sahinaslan, Is Siireci Optimizasyonu: Yontem,
Teknoloji, Riskler ve Firsatlar, 2023). Cogu sektorde, is akislarinda yer alan belirli bir
diizende siirekli olarak gergeklestirilen rutin islemler yer almaktadir. Teknolojinin
ilerlemesine ve dijitallesmenin yayginlagsmasina ragmen, bu tiir tekrar eden rutin
gorevlerin sayist giin gectikee artmaktadir. Bu tekrar eden rutin islemler, isletmelerin is
siireclerinde 6nemli bir yere sahiptir. Calisanlarin tekrar eden rutin isler ile ilgilenmesi,
calisanlarin zaman ve enerjilerini daha yaratici, analitik diisiinme gerektiren, stratejik
veya nitelikli gorevlere zaman ayiramamalarina neden olmaktadir. Bu durum ¢alisanlari,
katma degeri daha diisiik olan bu rutin gorevleri yapmaya itmektedir. Bu nedenle,
calisanlarin potansiyeli verimli bir bi¢imde kullanilamamaktadir. Bu durum, ¢alisanlarin
bireysel verimliligini ve isletmelerin kurumsal performansini olumsuz etkilemektedir. Bu
nedenle, is slireglerinin otomasyonu ve dijital ¢ézlimlerle desteklenmesi, ¢alisanlarin

daha nitelikli iglere yonlendirilmesi agisindan biiylik 6neme sahiptir.

Teknolojinin gelismesiyle birlikte otomasyon sistemleri de dnemli bir evrim gegirmis ve
bir¢ok sektorde is yapis sekillerinde koklii bir degisiklige neden olmustur. Bu doniisiim
siirecinde Ozellikle RPA (Robotik Siire¢ Otomasyonu, Robotic Process Automation),
dikkat ceken ¢oziimlerden biri olarak One c¢ikmaktadir. RPA, yapilandirilmis ve
tekrarlayan is siireglerinin RPA robotlar1 araciligiyla otomatiklestirilmesini saglayan bir

teknolojidir. Operasyonel islerde RPA nin kullanimiyla birlikte siire¢ler daha verimli hale



gelirken is kapasitesinde bazi ¢alismalarda %20’ye varan artiglar rapor edilmistir (Aguirre
ve Rodriguez, 2017). Isletmeler, bu teknolojiyi kullanarak operasyonel maliyetlerini
diisiiriirken insandan kaynaklanan hatalar1 en aza indirerek siirec¢lerini daha giivenilir hale
getirmektedir. Bu nedenle, RPA ¢6ziimleri giiniimiizde farkli 6lgeklerdeki birgok kurulus

icin stratejik bir arag¢ haline gelmistir.

RPA, bir¢ok sektorde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu sektorlerden bazilar1 asagidaki
gibidir:

Bankacilik ve finans,
— Sigortacilik,

— Saglik ve ilag,

— Insan kaynaklari,

— Bilgi teknolojileri,

— Haberlesme ve telekomiinikasyon,
— Perakende,

— Kamu hizmetleri,

— Gayrimenkul,

— Ulasim ve lojistik,

— Imalat,

Enerji sektorleri (Ozdem ve Bora, 2022).

RPA finans sektoriinde yaygin olarak kullanilmakta olup, yinelenen ve kural tabanh
islemleri otomatiklestirme konusunda 6nemli avantajlar sunmaktadir. Bu teknoloji veri
girisi, fatura isleme, mutabakat islemleri, varlik muhasebesi ve i¢ denetim gibi islemlerde
insan miidahalesini azaltarak hiz, dogruluk ve maliyet tasarrufu saglamaktadir (Aguirre

ve Rodriguez, 2017).



Sigortacilik sektoriinde police yenileme, hasar tespiti, fiyat teklifi hesaplama ve miisteri

destek hizmetlerinde kullanilmaktadir (Kumar, 2022).

Saglik sektoriinde hasta kayit islemleri, fatura diizenleme, randevu planlama ve sigorta
taleplerinin islenmesi gibi siireglerde kullanilarak saglik sektorii ¢alisanlar1 tekrar eden
rutin igler yapmak yerine hastalarin saghig ile ilgili daha kritik isler yapmasina olanak

saglamaktadir (Venigandla, 2022).

Insan kaynaklar1 departmanlarinda RPA kullanilarak ise alim siireci, bordro ydnetimi,
performans degerlendirmesi, ise devam kayitlarinin tutulmasi, ¢alisan 6zliik islemleri,
calisanlardan  veri  toplanmasi, depolanmasi ve yOnetimi gibi  slirecleri

otomatiklestirebilmektedir (Mohamed ve arkadaslari, 2022).

RPA, bu sektorler ile simirli kalmayip farkli bir¢ok sektorde de yaygin olarak
kullanilmaktadir. RPA, tekrarlayan ve kural tabanli siire¢lerin otomasyonu sayesinde

organizasyonlarin daha hizli ve etkin ¢aligmasina katki saglamaktadir.

RPA teknolojisi, kullanim bi¢imi ve gorevlerin gerceklestirilme diizeyine gore farkli
tiirlerde siiflandirilmaktadir. Bu siniflandirma, otomasyonun siire¢ i¢indeki rolii ve insan
etkilesimi gerekliligi gibi kriterler dikkate alinarak yapilmaktadir. Etkilesimli, bagimsiz

ve hibrit olmak tizere ii¢ temel RPA tiirii bulunmaktadir (Axmann ve Harmoko, 2020).

Etkilesimli RPA (Attended RPA) tiirli, insan kullanict ile birlikte calisan ve genellikle
kullanici tarafindan tetiklenen otomasyon robotlarini ifade etmektedir. Etkilesimli RPA
robotlari, masaiistii uygulamalar1 {izerinde ¢alisarak bir is siirecinin belirli bir kismini
otomatiklestirmektedir. Kullanic1 bir islem baslattiginda RPA robotu aktifleserek islemi
belirli bir noktaya kadar yiirtitmektedir.

Bagimsiz RPA (Unattended RPA) tiirii, herhangi bir kullanict etkilesimi olmadan,
belirlenen zamanlarda veya belirli olaylar gergeklestiginde otomatik olarak ¢aligmaktadir.
Bu RPA robotlar, is siireclerini ugtan uca kullanict miidahalesi olmaksizin kendi
baslarina gergeklestirme potansiyeline sahiptir. Bagimsiz RPA robotlari siireglerin 7/24

caligabilmesine olanak saglamaktadir.



Hibrit RPA (Hybrid RPA) hem etkilesimli hem de bagimsiz RPA robotlarinin birlikte
kullanildig1 bir otomasyon tiiriidiir. Ozellikle hem kullanic1 etkilesimi gerektiren hem de
kullanici etkilesimi olmadan otomatik olarak ytiriitiilebilecek islemler igeren karmasik is
siireclerinde kullanilmaktadir. Hibrit RPA sistemleri, siire¢ verimliligini artirma ve

kullanic1 destekli karar alma noktalarinda etkili ¢6ziim sunmaktadir.

RPA'nin temelini RPA robotlart olusturmaktadir. RPA robotlari, belirli gérevleri yerine
getirmek iizere 0zel olarak gelistirilmis yazilimlardir. RPA, kopyalama, yapistirma, veri
cikarma, birlestirme ve sistemler arasi veri tagima gibi tekrarlayan ve katma degeri diisiik
gorevlerde insan davranigini taklit edebilen yazilim tabanli bir otomasyon teknolojisidir
(Aguirre ve Rodriguez, 2017). RPA robotlari, insan kullanicilarin bilgisayar ortaminda

gerceklestirdigi islemleri taklit edebilecek sekilde gelistirilmektedir.

RPA sistemleri, sadece belirli gorevleri yerine getiren RPA robotlarinin yani sira iyi
kurulmug bir otomasyon mimarisi, siire¢lerin tasarlanmasi, gelistirilmesi, devreye
alinmasi, yliriitiilmesi ve izlenmesi gibi gesitli islevleri yerine getiren ¢ok sayida siirecin

birbiriyle uyumlu olarak ¢alismasiyla miimkiin olmaktadir.

RPA robotlarinin etkin bir sekilde yonetilebilmesi ve merkezi olarak kontrol edilebilmesi
icin Orchestrator adl1 bir yonetim araci kullanilmaktadir. Orchestrator, RPA robotlarina
gorev atama, siireglerin zamanlanmasi, ¢alisma performansinin izlenmesi, islem
kayitlarinin tutulmasi ve hata yOnetiminin saglanmasi gibi temel gorevleri yerine
getirmektedir. Ozellikle biiyiik dlgekli sirketlerde, birden fazla RPA robotunun eszamanli

calismasi durumunda siireglerin yonetimi bu arag iizerinden yapilmaktadir.

Her RPA robotu, Orchestrator tarafindan atanan bir veya birden fazla is siireci lizerinde
caligmaktadir. Bu siiregler, UiPath Studio, Automation Anywhere, Blue Prism vb. gibi
RPA gelistirme araglari kullanilarak tasarlanan, islem adimlarin1 tanimlayan otomasyon
senaryolaridir. Siirecler, sistematik ve kural tabanli sekilde yapilandirilmaktadir ve
yapilandirilmis verilerle ¢aligmaya uygundur. Tanimlanan siirecler, paketlenerek uygun

RPA robotlarina dagitilarak yiiriitme siireci Orchestrator iizerinden kontrol edilmektedir.

Otomasyon siireglerinin siirdiiriilebilirligi ve yeniden kullanilabilirligi konularinda

gelistirme ortami (framework) yapilart 6nem arz etmektedir. Bu gelistirme ortami



yapilari, otomasyon projelerinin standart bir mimari lizerinde gelistirilmesini saglayarak
hata yonetimi, loglama, bakim ve test gibi islemleri sistematik bicimde yapilabilmesine

ve yonetilmesine altyap1 saglamaktadir.

Gelistirilen RPA siireglerinin test edilmesi, versiyonlanmasi ve canli ortama gecisinin
yapilmasi, dagitim hatti (pipeline) iizerinde yapilandirilmaktadir. Dagitim hatlari,
ozellikle siirekli entegrasyon/siirekli dagitim (CI/CD) siireglerinin kullanildig1 biiyiik
Olcekli kurumsal sirketlerde, gelistirilen siireclerin otomatik olarak test edilmesini,
hatalarin tespit edilmesini ve giincellemelerin sorunsuz bir bigimde canli ortama gegisini

saglamaktadir.

RPA robotlarinda, veri isleme siireclerinde gorevlerin dagitilmasi ve onceliklendirilmesi
icin kuyruk yapisi kullanilmaktadir. Bu kuyruklar, islemleri siraya koyarak her bir islemin
RPA robotlar tarafindan bagimsiz bigimde islenmesini saglamaktadir. Ozellikle biiyiik
hacimli islemlerde is yiikiiniin dengelenmesi, islemlerin paralel olarak yiiriitiillmesi ve

hata alan gorevlerin yeniden calistirilabilmesi i¢in altyapi saglamaktadir.

Biitiin bu bilesenler, RPA sistemlerinin verimli, giivenli ve siirdiiriilebilir bir sekilde
isletilmesine altyap1 saglamaktadir. RPA sistemlerinin yapisal olmayan veriler
karsisindaki simrliliklar, yapay zeka, makine Ogrenmesi ve dogal dil isleme

yaklasimlarinin bu alandaki roliinii 6n plana ¢ikarmaktadir.

Bilgisayar bilimi, algoritmalar, veri yapilar1 ve matematiksel hesaplama islemlerini iceren
temel bir disiplindir. Bilgisayar bilimi alani igerisinde yapay zeka, makinelerin veya
bilgisayarlarin insan zekasina benzer bicimde karar verebilmesini amacglayan bir
arastirma alanidir. Sekil 1°de yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki

hiyerarsik iliski gosterilmektedir.



Bilgisayar
Bilimi
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_ Makine
Ogrenmesi

Sekil 1. Yapay Zekanin Alt Alanlar

Yapay zekanm alt alan1 olan ML (Makine Ogrenmesi, Machine Learning) alaninda
kullanilan yontemler, sistemlerin dnceden tanimlanmis kurallar yerine var olan verilerden
Ogrenerek karar verilmesini saglamaktadir. Bu 6grenme yaklasimlarinin daha derin ve
karmagik yapilarda gergeklestirilmesi ise derin 6grenme bagligi altinda toplanmaktadir.

Bu yontemler ¢cok katmanli sinir aglariyla ¢aligmaktadir.

Bilgisayar bilimi, yapay zeka aracilifiyla insan benzeri zekaya sahip sistemler
gelistirirken, bu zekanin temelini ML olusturur ve derin 6grenme bu siirecin en ileri diizey

uygulamalarindan biridir.

Yapay zeka, insan benzeri davranislar1 sergileme yetenegine sahip yazilimlardir. Bu
yazilimlar, temelde insan zekasin1 ve davraniglarini taklit ederek ilgili siireci
ogrenmektedir. Yapay zeka, bilgisayarlara veya makinelere insana benzer bir sekilde,
gorme, konusma, anlama, 6grenme ve karar verme gibi karmasik bilissel yetenekler

kazandirmaktadir.

ML, matematik ve istatistiksel yontemler kullanilarak verilerden oriintiiler ¢ikaran ve bu
oriintiilere dayali tahmin veya siniflandirma yapabilen modellerin gelistirilmesini

saglayan bir yapay zeka alt alanidir.



Sekil 2’de ML yontemlerinin 6grenme tiirlerine gore siiflandirilmasi gosterilmektedir.
Buna gore ML yontemleri genel olarak denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve
takviyeli 6grenme olmak tiizere ii¢ temel grupta ele alinmaktadir. Denetimli 6grenme,
etiketli veri kullanilarak modelin girdiler ile ¢iktilar arasindaki iliskiyi 6grenmesine
dayanmakta ve smiflandirma ile regresyon problemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Denetimsiz 6grenme ise etiket bilgisi bulunmayan verilerde benzer
oOriintiilerin kesfedilmesini amaglamakta ve kiimeleme yontemleriyle temsil edilmektedir.
Takviyeli 6grenme ise bir ajanin ¢evresiyle etkilesime girerek 6diil ve ceza mekanizmasi
tizerinden en uygun davranisi 6grenmesine dayanmaktadir. Bu tez calismasi, e-posta
igeriklerinin onceden tanimlit RPA siireglerine atanmasini amagladigi i¢in denetimli

o6grenme kapsaminda yer alan ¢ok sinifli siniflandirma problemi olarak ele alinmistir.

(i 1\
Smiflandirma

Denetimli Ogrenme ; :

Regresyon
& J
I A\

Makine Ogrenmesi Denetimsiz Kiimeleme

Ogrenme
J A J
Takviyeli Ogrenme

Sekil 2. ML Yéntemlerinin Ogrenme Tiirlerine Gore Smiflandiriimasi

ML yontemleri, verilerden Ogrenerek tahmin veya simiflandirma yapabilen modeller

gelistirmek amaciyla kullanilmaktadir ve 6grenme tiirleri {i¢ gruba ayrilmaktadir. Bunlar:



1. Gozetimli (Denetimli) Ogrenme: Bu 6grenme seklinde girdiler ve ¢iktilar arasinda
esleme yapan fonksiyon regresyon veya smiflandirma  yontemleriyle
olusturulmaktadir. Egitim verileri hem girdileri hem de ¢iktilar1 icermektedir.

2. Gozetimsiz (Denetimsiz) Ogrenme: Bu 6grenme seklinde, veri icerisindeki gizli
yapilar bulunmaya calisilmaktadir ve giris verilerine ait sinif etiketleri dnceden
bilinmez.

3. Takviyeli Ogrenme: Bu 6grenme seklinde, girdilerin ¢evresiyle etkileserek odiil ve
ceza denilen geri bildirimler ile en uygun hareketi bulmay1 amacglamaktadir ve diger

Ogrenme tiirlerinden farklidir (Arslankaya ve Toprak, 2021).

ML problemleri temelde siniflandirma ve kiimeleme olmak tizere iki farkli yontem ile
verileri siniflara ayirmaktadir. Bu yontemler benzer amaglara hizmet etse de 6grenme

bicimleri ve kullanim alanlar1 ag¢isindan farklilik géstermektedir.

Siniflandirma ydntemi denetimli 6grenme kategorisine aittir. Bu yontemde siniflandirma
algoritmalar1 veri setinde yer alan eski veriler iizerinde 6grenerek gelecek veri igin
siniflandirma yapmaktadir. Ikili, ¢ok sinifli ve cok etiketli olmak iizere ii¢ farkli tipi
bulunmaktadir. ikili siniflandirma ¢iktr smifinin iki adet oldugu durumdur. Dogru/yanlis,
0/1, kadin/erkek, spam/spam degil gibi 6rnekler ikili siniflandirma olarak 6rnek olarak
verilebilir. Cok smiflida 1ise c¢iktt smifi  ikiden fazla oldugu durumdur.
Kopek/kedi/kus/balik, bebek/cocuk/geng/yash gibi 6rnekler ¢ok sinifli siniflandirma
olarak ornek olarak verilebilir. Cok etiketli siniflandirmada ise ¢iktinin farkl etiketler
alabilmesi durumudur. Goriintii stn1flandirmalarinda ayni goriintii tizerinde kus ve kedi
olmast durumu i¢in ¢iktinin ayni anda kus ve kedi etiketlerini icermesi 6rnek olarak

verilebilir.

Regresyon, ¢iktisi siirekli ve sayisal degerlerden olusan problemleri ¢c6zmek amaciyla
kullanilan denetimli bir 6grenme yontemidir. Regresyon modellerinin temel amaci, girdi
degiskenleri ile cikti degiskeni arasindaki iliskiyi Ogrenerek yeni ve daha Once
goriilmemis girdiler i¢in ¢iktt degerlerini tahmin etmektedir. Bir evin oda sayisi ve
bulundugu kat gibi Ozelliklerinden satis fiyatinin tahmin edilmesi regresyon

problemlerine 6rnek olarak verilebilir.



Kiimeleme yontemi ise denetimsiz 6grenme kategorisine aittir. Bu yontemde kiimeleme
algoritmalar1 veri setindeki Ornekleri benzerliklerine gore kiimelere ayirmaktadir. Bu
sayede ayni oOzelliklere sahip verileri bu kiimeler iizerinde ayristirmaktadir. Kiimeleme
yonteminde hedef degisken yoktur, kiimeler iizerinden benzer 6zellige sahip veriler
toplanmaktadir. Kiime sayis1 deneme yanilma, sezgisel ve algoritmalar ile

belirlenebilmektedir.

Makine 6grenimi, derin 6grenme algoritmalar1 kullanarak insan zekasini taklit eden bir
teknolojidir (Sahinaslan ve arkadaslari, 2023). Derin 6grenme, biiyiik veri kiimeleri
tizerinde ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanarak karmagsik Oriintiileri 6grenmeyi
amaclamaktadir. Her sektor elindeki biiyiik veriyi kullanarak 6grenme temelli daha zeki
sistemler, mimariler kurmak zorundadir (Giinerkan ve arkadaslari, 2019). Makine
ogrenmesinden farkli olarak, verilerdeki 6zelliklerin 6nemli bir kismin1 manuel olarak
belirlemek yerine, bu oOzellikleri katmanlar araciligiyla otomatik olarak
cikarabilmektedir. Bu nedenle goriintii isleme, ses tanima, dogal dil isleme ve metin
simiflandirma gibi alanlarda yiiksek basari gostermektedir. Derin 6grenme modelleri,
ozellikle veri miktarinin fazla oldugu durumlarda daha giicliidiir. Ancak bu modellerin
egitimi klasik makine 0grenmesi yontemlerine gore daha fazla islem giicii, bellek ve

zaman gerektirmektedir.

Bu tez calismasi, e-posta igeriklerinin 6nceden tanimli RPA siireclerine atanmasini
amagladig icin etiketli verilerle 6grenme gerektiren denetimli 6grenme kapsaminda ele
alinmistir. Problem yapist geregi cok sinifli metin siniflandirma problemi olarak

modellenmistir.

NLP (Dogal Dil Isleme, Natural Language Processing), insan diliyle olusturulan
metinlerin, bilgisayarlar tarafindan anlasilabilir ve islenebilir formata cevrilmesi i¢in
kullanilan yapay zeka alt alanlarindan biridir. Bilgisayarlarin metin isleme, analiz etme

ve liretme yeteneklerini giiglendirmektedir (Toprak, 2024).

NLP, yapay zekanin temel alt alanlarindan biri olup, kullanicilarin dogal dilde ifade
ettikleri girdilerin bilgisayar sistemleri tarafindan anlagilmasini ve uygun ¢iktilar
tiretilmesini saglayan bir teknolojidir. Metin iiretimi, duygu analizi ve metin siniflandirma

gibi bir¢cok islem NLP yontemleri ile otomatik olarak yapilabilir.



Gliniimiizde yaygin olarak kullanilan sanal asistanlar, kullanicilarin sorduklari sorulari
dogru sekilde yorumlayarak baglama uygun yanitlar iiretebilmek i¢in NLP tekniklerini
kullanmaktadir. Bu sayede kullanicilar, makineler ile daha dogal, hizli iletisim kurma

imkanina sahip olmaktadir.

NLP, ML ile kullanildiginda, metin verileri lizerinde 6grenme ve genelleme yetenegi
kazandirmaktadir. Ozellikle denetimli 6grenme yaklasimlarinda, etiketlenmis metin
verileri kullanilarak modeller egitilmekte ve yeni metinler i¢in dogru tahminler
yapilabilmektedir. Bu yaklasim, kurumsal ortamlarda yogun olarak iiretilen e-posta, rapor

ve dokiimanlarin otomatik olarak analiz edilmesini miimkiin kilmaktadir.

Transformer mimarisi, NLP alaninda kullanilan ve metinler arasindaki baglamsal
iligskileri modellemeyi amaglayan modern bir derin 6grenme yaklasimidir. Geleneksel
siralt modellerden farkli olarak transformer yapisi, metin igerisindeki kelimeleri sirali
bicimde islemek yerine, tiim kelimeler arasindaki iligkileri ayn1 anda
degerlendirebilmektedir. Bu yaklasim, 6zellikle uzun metinlerde baglamin daha etkin

sekilde temsil edilmesini saglamaktadir.

Transformer mimarisinin temel bileseni olan dikkat (attention) mekanizmasi, bir
kelimenin anlamimi belirlerken metindeki diger kelimelerle olan iligkisini dikkate
almasima olanak tanimaktadir. Bu sayede, kelimelerin yalnizca tekil anlamlar1 degil,
bulunduklar1 baglama goére kazandiklar1 anlamsal degerler de modellenebilmektedir.
Transformer tabanli modeller, bu 6zellikleri sayesinde NLP gorevlerinde yiiksek basari

gostermektedir.

Transformer mimarisi iizerine insa edilen modellerden biri olan BERT metinleri cift
yonlii baglamsal olarak temsil edebilen bir dil modelidir. BERT, biiylik 6lgekli metin
koleksiyonlari lizerinde 6n egitim (pre-training) siireci ile dilin genel yapisin1 6grenmekte
ve daha sonra belirli NLP gorevleri i¢in ince ayar (fine-tuning) yapilarak kullanilmaktadir

(Devlin ve arkadaslari, 2019).
1.1 Problem

RPA sistemleri, belirli kural setleri ve algoritmalar dogrultusunda tekrarlayan gorevleri

yapmast i¢in programlanmaktadir. RPA sistemleri, genellikle kullanicilarin e-posta
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adresleri, telefon numaralar1 veya mesajlagsma uygulamalari gibi ¢esitli iletisim kanallari
tizerinden stiregleri yiiriitmektedir. Bu kanallar1 kullanarak islem yaptiklart siiregler
hakkinda bilgi alabilmektedir veya kullanicilara bilgi verebilmektedir. Ancak, bu iletisim
kanallarindan gelen veriler biiylik 6lgiide 6nceden tanimlanmis bir formati olmayan
yapisal olmayan, diizensiz veya bozulmus verilerden olusmaktadir. RPA sistemlerinin
karsilastign onemli bir zorluk bu verileri anlamlandiramamasidir. Ozellikle, e-posta ve
mesajlasma uygulamalarindan gelen mesajlar, yapisal olmayan veriler igerebilmektedir.
Bu verilerin dogru bir sekilde islenmesi, anlasilmasi ve uygun aksiyonlarin alinmasi RPA

sistemleri i¢in karmasik bir problem haline gelmektedir.

RPA siireglerinin kural tabanli yapist nedeniyle e-posta, hata bildirimi, miisteri talebi,
cagr1 merkezi kaydi ve serbest metin alanlari gibi yapisal olmayan metin tiirlerini
dogrudan isleyememektedir. Bu tiir metinlerin baglamsal ifadeler, yazim hatalar1 ve
bicimsel tutarsizliklar igerebilmesi nedeniyle RPA siire¢lerinde dogru is akisinin
belirlenmesini zorlagtirmaktadir. Bu sorunun giderilmesinde makine 6grenmesi tabanl

metin siniflandirma yaklasimlari kullanilabilir (Orpek ve arkadaslari, 2026).

RPA sistemleri, 6nceden tanimlanmis bir bicimde yapilandirilmis veriler iizerinde
olduk¢a basarilt bir sekilde calisabilmektedir. Ancak, dogal dilde yazilmis, anlam
acisindan belirsizlikler igeren, dil bilgisel yapilar bakimindan gesitli belirsizlikler igeren
ve cesitli ortiik anlamlar tastyan metinler ile ¢aligmak i¢in NLP ve ML gibi yapay zeka
bilesenlerine ihtiyag duymaktadir. Bu durum, kullanicilarin RPA robotlar1 ile
etkilesiminde biiylik bir engel teskil etmektedir. Ciinkii RPA sistemleri, yalnizca 6nceden
belirlenmis kural setlerine dayali olarak calismaktadir. Kullanicilarin mesajlari, bu
kurallara uygun bir formatta iletilmedigi takdirde, RPA robotlart dogru bir sekilde
etkilesime giremez veya istenilen sonucu veremez. Bu da kullanicilarin RPA robotlari ile
etkili bir sekilde iletisim kurmalarinin Oniine gegerek siireglerin  verimliligini

distirmektedir.

Bu sorunun temel kaynagi, yapisal olmayan verilerin, yani dogal dilin, RPA sistemleri
tarafindan dogru bir sekilde islenememesidir. Bu noktada, RPA robotlarinin insan benzeri
yorumlama yetenegine yakin bir kapasiteye sahip olmasi gereklidir. Dogru bir sekilde
yapisal olmayan igerikleri anlayabilecek ve gerektiginde bu igerikleri uygun sekilde

yorumlayarak ilgili aksiyonu alabilecek bir RPA sisteminin gelistirilmesi, sadece
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verimlilik saglamakla kalmayip, ayn1 zamanda kullanict etkilesimlerinin kalitesini de
artirma potansiyeline sahiptir. Bu baglamda, RPA sistemlerinin daha verimli
calisabilmesi ve kullanicilarla etkili bir iletisim kurabilmesi i¢in, RPA robotlarina gelen

mesajlarin anlamlandirilmasi ve uygun bir sekilde islenmesi gereklidir.
1.2 Amacg

Bu tez calismasinin temel amaci, RPA sistemlerine gelen yapisal olmayan mesajlarin
siniflandirilmasi1 ve anlamlandirilmas1 i¢gin NLP ve ML yontemleri ile ¢oziim

gelistirilmesidir.

RPA sistemleri, genellikle yapilandirilmis verilerle etkin ¢aligmaktadir. Yapilandirilmig
veriler, belirli formatlarda ve dnceden tanimlanmis kurallar ¢ergevesinde olan verilerdir.
Ancak, is stireglerinde kullanilan e-posta, mesajlagsma uygulamalari, sosyal medya gibi
kanallardan gelen mesajlar genellikle yapisal olmayan, serbest formatta ve dilsel
cesitlilige sahip igeriklerdir. Bu tiir veriler, RPA sistemlerinin yeteneklerine uygun

olmadigindan dolay1 RPA robotlarinin aksiyonlarini sinirlandirmaktadir.

Yapisal olmayan verilerin anlamlandirilmasi i¢in NLP teknikleri ve ML algoritmalari
kullanilarak ¢6ziim gelistirilebilir. NLP ve ML teknikleri, metinlerdeki anlamsal iligkileri
ortaya c¢ikarma, metinlerdeki iliskileri belirleme ve dilsel yapilart analiz etme 6zellikleri
ile RPA sistemlerinin mesajlardan anlam ¢ikarabilmesi i¢in gerekli olan altyapiy:
saglamaktadir. Bu sayede, gelen veriler dogru sekilde siniflandirilarak, daha sonra uygun

aksiyon alinmasi saglanabilir.

Ornegin, e-posta igerigi, gonderilen mesajin tiiriine gore (miisteri talebi, sikayet, bilgi
sorgulama vb.) siniflandirilabilir ve her bir kategoriye uygun ilgili aksiyon tetiklenebilir.
Bu islem, RPA robotlarinin mesajlar1 anlamli bir sekilde isleyebilmesi ve ilgili aksiyonu

alabilmesi i¢in 6nemlidir.

Bu tez calismasinda, RPA sistemlerine gelen yapisal olmayan mesajlarin siniflandiriimasi
ve anlamlandirilmasi i¢in modellerin performansi karsilastirmali olarak analiz edilmistir

ve degerlendirilmistir.
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1.3 Cahsmanin Onemi

Bu tez calismasi, RPA sistemlerine entegre edilecek NLP ve ML yontemlerinin, yapisal
olmayan verilerin anlamlandirilmasi {iizerindeki basarisini ve verimliligi artirma
potansiyelini degerlendirmektedir. Yapisal olmayan veriler genellikle diizensiz, dilsel
hatalar igeren ve karmasik anlamlar barindiran igeriklerden olugsmaktadir. Bu tiir yapisal
olmayan verilerin islenmesi, RPA sistemlerinin dogru, hizli ve verimli bir sekilde
caligabilmesi i¢in kritik bir 6neme sahiptir. Bu kapsamda, NLP ve ML tekniklerinin
kullanilmast RPA sistemlerinin insan benzeri bir anlayis yetenegine sahip olmasini
saglayarak, bu tiir verilerle karsilasildiginda sistemin dogru kararlar alabilmesini

saglayacaktir.

Bu tez calismasi, RPA sistemlerinin yapisal olmayan verilerle etkilesimde bulunma
yetenegini gelistirerek, isletmelerin dijital doniisiim siireclerine katkida bulunmayi

amaclamaktadir.
1.4 Varsaymmlar

Yapilan yapisal olmayan verilerin anlamlandirilmas: c¢alismasi sonucunda, yapisal
olmayan mesajlardan ¢ikarilan igerigin, RPA robotlari tarafindan dogru bir sekilde islenip
ilgili siire¢ i¢in aksiyon alacagi varsayilmaktadir. Bu varsayim, gelistirilen modelin
siniflandirma ve anlamlandirma asamalarinda yiiksek dogruluk oranlar1 saglanmasi
durumunda, RPA robotunun bu ¢iktiy1 dogru bir sekilde isleyerek belirli is akislari ile
ilgili aksiyonlar1 alacagi kabul edilmektedir. Dolayisiyla, yapisal olmayan verilerin
anlamlandirilmasi1 ¢alismasi sonucunda elde edilen sonucun RPA robotunun islem
siireclerine dogru bir sekilde entegrasyonu ve bu siireclerin verimli bir sekilde

yonetilmesi beklenmektedir.
1.5 Smrhhklar

Bu calisma, bankacilik sektoriinde faaliyet gosteren bir firmanin belirli bir departmanda
kullanilan RPA siireclerine odaklanarak yapilmistir. Calismanin kapsami, yalnizca
bankacilikla ilgili belirli is stire¢lerine uygulanabilir ve bu siireclerin gereksinimleri ile
siirhidir. Dolayisiyla, elde edilen sonuglar, farkli sektorlerdeki veya is siireclerindeki

RPA uygulamalarina dogrudan genellenemez. Bankacilik sektoriine 6zgii dilsel yapilarin,
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diizenlemelerin ve is akiglarimin etkisi altinda yapilan analizler, farkli sektorler ile
uyumsuzluk gosterebilir. Bu nedenle, farkli sektorlerde yapilan RPA uygulamalarinda,

modelin basar1 oranlar1, dogruluk seviyeleri ve etkinligi degiskenlik gosterebilir.

Calisma boyunca kullanilan veri setleri ve metin 6rnekleri de bankacilik sektoriine 6zgii
mesajlagsmalarla smirlidir. Bu, farkli sektorlerdeki veri cesitliligi ve dilsel yapilarin
modelin basarisini etkileyebilecegi anlamina gelmektedir. Sektorel farkliliklar ve veri

farkliliklar1, kullanilan NLP ve ML tekniklerinin performansini dogrudan etkileyebilir.

Bu calisma kapsaminda kullanilan veri seti Tiirkge kurumsal e-posta igeriklerinden
olugmaktadir. Bu nedenle gelistirilen simiflandirma modelleri, 6zellikle Tiirkge metin
yapilari, ifade bicimleri ve bankacilik sektoriine Ozgli terimler iizerinde
degerlendirilmistir. Calismada kullanilan BERTurk modeli de Tiirkge metinler icin
onceden egitilmis bir transformer modeli oldugundan, Ingilizce veya farkl dillerde gelen
e-posta igeriklerinde model performansi diisebilir. Bu durum, ¢alismanin dil agisindan bir

sinirliligi olarak degerlendirilmektedir.

Bu kapsamda, bu calismanin bulgularinin genellenebilirligi, yalmizca bankacilik
sektorlinde benzer is siireglerine sahip olan RPA uygulamalartyla sinirli kalacaktir. Bu
durum, arastirmanin genellenebilirligi iizerinde sinirlayict bir etki olusturmakta ve
calismanin sonuglarinin farkli sektorlerde uygulanabilirliginin ayrica degerlendirilmesi

gerektigini gostermektedir.
1.6 Tanmmlar

Bu tez kapsaminda kullanilan temel kavram ve terimlerin aciklamalar1 asagida

sunulmaktadir.

RPA: RPA, kuruluslarin operasyonel verimliligini artirmak amaciyla kullanilan bir
otomasyon yaklasimidir. RPA kapsaminda kullanilan robotlar ya da botlar, insan
kullanicilarin yazilim sistemleri lizerinde gerceklestirdigi islemleri taklit edebilen yazilim
ajanlanidir. Bu sayede veri girisi, kontrol, yonlendirme ve sistemler arasi islem yiiriitme
gibi tekrarlayan gorevler yazilim robotlar1 tarafindan yerine getirilerek insan is giiciiniin

tizerindeki operasyonel yiik azaltilmaktadir (Syed ve arkadaslari, 2020).
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Yapisal Olmayan Veriler: Yapisal olmayan veriler, dnceden tanimlanmis bir veri
modeline sahip olmayan verilerdir. Bu verilere 6rnek olarak e-posta igerikleri, sosyal
medya paylasimlari, ses kayitlari, videolar, belgeler (PDF, Word dosyalari), resimler ve
formatsiz metinler verilebilir (Aktan, 2018). Yapisal olmayan verilerin islenmesi ve

anlamlandirilmasi, genellikle geligsmis analiz teknikleri gerektirmektedir.

Yapay Zeka: Yapay zeka, makineler tarafindan insan benzeri davranislar
sergileyebilmesini saglayan teknolojilerin genel adidir. Yapay zeka, bilgisayar
sistemlerinin insan zekasina benzer sekilde algilama, 6grenme, ¢ikarim yapma, karar
verme ve problem ¢ézme gibi gorevleri gerceklestirebilmesini amaclayan bir bilgisayar
bilimi alanidir (Lu ve arkadaglar1, 2017). Yapay zeka uygulamalari, farkl: veri tiirlerinden
anlam c¢ikararak belirli gorevlerin otomatiklestirilmesini ve karar destek siireclerinin

gelistirilmesini saglamaktadir.

ML (Makine Ogrenmesi, Machine Learning): ML ise yapay zekan bir alt alanidir ve
makinelerin daha onceki deneyimlerden siiregleri 6grenmesidir (Aylak ve arkadaslari,
2021). Bilgisayar sistemlerinin agikca programlanmadan verilerden Oriintiiler
O6grenmesini ve bu Oriintlilere dayanarak tahmin ya da siniflandirma yapmasini saglayan
yontemleri kapsamaktadir. ML algoritmalari, gegmis verilerden 0grenerek yeni veriler

tizerinde karar {iretme yetenegi kazanmaktadir.

Metin Siniflandirma: Metin smiflandirma, metin tabanli verilerin igeriklerine gore
onceden belirlenmis sinif veya kategorilere ayrilmasi islemidir. Bu siirecte e-posta,
yorum, belge veya mesaj gibi metinsel veriler analiz edilerek ilgili sinifa atanir. Bu tez
kapsaminda metin smiflandirma, e-posta igeriklerinin ilgili robotik siire¢ otomasyonu

alanlarina yonlendirilmesi amaciyla kullanilmaktadir.

NLP (Dogal Dil isleme, Natural Language Processing): NLP, insan dili ile olusturulan
metin veya konusma verilerinin bilgisayarlar tarafindan analiz edilmesini, islenmesini ve
anlamlandirilmasimi saglayan yapay zeka alamidir (Seker, 2015). Metin temizleme,
normalizasyon, kok bulma, vektorlestirme ve siiflandirma gibi islemler NLP siirecinin

temel adimlar1 arasinda yer almaktadir.
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TF-IDF (Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi, Term Frequency-Inverse
Document Frequency): TF-IDF, metinlerde yer alan kelimelerin 6nem derecesini
belirlemek amaciyla kullanilan istatistiksel bir vektorlestirme yontemidir. Bu yontem, bir
kelimenin ilgili metin igerisindeki kullanim sikligini ve tiim veri kiimesi igerisindeki ayirt

ediciligini birlikte degerlendirerek metinlerin sayisal olarak temsil edilmesini saglar.

Derin Ogrenme: Derin dgrenme, yapay sinir aglar1 temelli galisan ve biiyiik veri
kiimelerinden karmagik oOriintiileri Ogrenebilen bir ML yaklasgimidir (LeCun ve
arkadaslar1, 2015). Ozellikle NLP, goriintii isleme ve ses tanima gibi alanlarda yiiksek
basar1 gdstermektedir. Bu tez kapsaminda derin 6grenme yaklagimi, metin siniflandirma

performansinin degerlendirilmesinde karsilastirmali olarak ele alinmaktadir.

Model Basarim Olgiitleri: Model basarim 6lgiitleri, gelistirilen ML modellerinin
siiflandirma performansini degerlendirmek i¢in kullanilan metriklerdir. Dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru sik kullanilan model basarim Olgiitleri arasinda yer

almaktadir. Bu odlgiitler ile modellerin genel basarisi ve siniflara gore performansi analiz

edilebilmektedir.
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2. LITERATUR ARASTIRMASI

Literatiirde, RPA uygulamalarinin yayginlagsmasiyla birlikte 6zellikle yapisal olmayan
verilerin anlamlandirilmasi ve islenmesi konusunun 6nemli bir problem olarak ortaya
cikmaktadir. Yapisal olmayan veriler metin, e-posta, sosyal medya icerikleri ve benzeri
kaynaklardan elde edilen, formatsiz veriler olarak tanimlanmaktadir. Yapisal olmayan
veriler, veri isleme ve analiz siireclerinde zorluklara neden olmaktadir. RPA siire¢leri
kural tabanli c¢alisgir. Kurallara uymayan bu yapilandirilmamis  verilerin
anlamlandirilmasi, insan-robot etkilesimini giiclendirecektir (Orpek ve arkadaslari,

2026).

Yapilan detayl literatiir arastirma ¢alismalari, yapisal olmayan verilerin islenmesinde
karsilasilan sorunlarin ¢6ziimii igin ¢esitli yontem ve modellerin gelistirildigini ortaya
koymaktadir. Ozellikle ML, derin 6grenme ve NLP tekniklerine dayanan yontemler ile
verinin anlamlandirilmasinda 6nemli avantajlar saglamaktadir. Akademik calismalarda,
bu yontemlerin farkli uygulama alanlarinda performans degerlendirmeleri yapilarak,
problem c¢oziimiine en uygun yontemlerin gelistirilmesi hedeflenmektedir. Ayrica
literatiirde, teknolojinin hizli gelisimiyle birlikte yeni model ve yontemlerin kullanilmasi
sayesinde daha basarili ¢oziimler gelistirilebilecegi ve bu alanin gelecekte de

arastirtlmaya agik oldugu vurgulanmaktadir.

Bu kapsamda, yapisal olmayan verilerin anlamlandirilmas1 ve siiflandirilmast RPA

sistemlerinin verimliligi agisindan kritik bir gereklilik olarak 6ne ¢ikmaktadir.
2.1 Yapisal Olmayan Verilerin Analizi ve Simiflandirilmasina Yonelik Caliymalar

Yapilandirilmis veriler ile calisan araclar ve yontemler olduk¢a yaygindir. Ancak bu
araclar ve yoOntemler yapisal olmayan veriler iizerinde basar1 ile g¢alismamaktadir.
Blumberg ve Atre (2003), calismalarinda, bilgi teknolojileri alanindaki en biiylik ve
coziilememis sorunlardan biri olarak yapisal olmayan verilerin yonetimi oldugunu
belirtmislerdir. Calismalarinda, yapilandirilmis veriler igin gelistirilen araglarin ve
tekniklerin yapisal olmayan veriler tizerinde etkili olmadigi, bu nedenle yapisal olmayan

veriler i¢in yeni ¢oziimlere ihtiya¢ oldugunu vurgulamiglardir. Ayrica, yapisal olmayan
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verilerin kurumsal veri varligt icinde Onemli bir yer tuttugunu ifade etmislerdir.
Calismada, metadata destekli arama, siniflandirma, taksonomi olusturma ve igerik zekasi
gibi yontemlerin bu alanda ¢oziim saglayabilecegi belirtilmistir (Blumberg ve Atre,
2003). Calisma, yapisal olmayan verilerin yalnizca depolanmasi degil, ayn1 zamanda
erisim, smiflandirma ve yonetim agisindan da 6zel ¢oziimler gerektirdigini ortaya

koymaktadir.

Benzer bigimde, yapisal olmayan verilerin artan 6nemi ve geleneksel yontemlerin bu veri
tiirli karsisindaki yetersizligi literatiirde farkli ¢calismalarda da vurgulanmistir. Eberendu
(2016), sosyal medya, mobil bilisim ve ¢evrimi¢i reklamcilik gibi yeni teknolojilerin
ortaya ¢ikmasiyla birlikte, verilerin geleneksel yapisal formatlardan farkli olarak yari
yapisal veya yapisal olmayan formlarda oldugu ve bu verilerin klasik iligkisel yontemler
ile islenemedigini vurgulamistir. Yapisal olmayan verilerin metin, e-posta, goriintli ve
video gibi ¢esitli bicimlerde bulundugu ve bu ¢esitlilik ile biiyiikliigiin arama ve analiz
stireglerinde karmasikliga neden oldugu belirtilmistir. Bu ¢alisma, yapisal olmayan
verilerin kaynaklarini ve bilesenlerini tanimlayip, organizasyonlarin bu verileri analiz
ederek rekabet avantaji sagladigim1 ortaya koymaktadir. Calisma, yapisal olmayan
verilerin analiz edilmesiyle kurumlarin is siireglerini iyilestirebilecegini ve yenilik¢i
¢oziimler gelistirebilecegini gostermektedir (Eberendu, 2016). Bu c¢ergevede, yapisal
olmayan verilerin toplam verinin biiyiik bir boliimiinii olusturdugu ve bu verilerin etkili
analizinin karar alma siiregleri agisindan kritik bir rol oynadigi sonucuna ulasilmaistir.
Yapisal olmayan veriler yalnizca teknik bir veri isleme problemi degil, ayn1 zamanda
kurumlarin is siireclerini gelistirmesi ve yenilik¢i ¢ozlimler liretmesi agisindan stratejik

bir deger tasimaktadir.

Yapisal olmayan verilerin analizinde kullanilan ydntemler incelendiginde, metin
madenciligi ile NLP tekniklerinin one ¢iktig1 goriilmektedir. Gharehchopogh ve
Khalifehlou (2011), kurumsal bilgi kaynaklarinin 6nemli bir boliimiiniin yapisal olmayan
verilerden olustugunu vurgulamistir. Yapisal olmayan verileri biiyiik hacme sahip olmasi
s6z konusu verilerden anlamli bilgi ¢ikarilmasini kurumlar agisindan kritik hale
getirmektedir. Calismada, metin madenciliginin daha c¢ok istatistiksel yoOntemler
araciligiyla biiyiik hacimli metinlerden desen ve Oriintii ¢ikarimina odaklanmaktadir. NLP

tekniklerinin dilin s6zdizimsel ve anlamsal yapisini dikkate alarak daha derinlikli
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analizler sundugu belirtilmistir. Bu yoniiyle metin madenciligi ve NLP olmak iizere bu
iki yaklagimin birbirinden bagimsiz degil, aksine bilgi ¢ikarimi siireglerinde birbirini
tamamlayan yapilar oldugu anlasiimaktadir. Ozellikle metin siniflandirma, belge
kiimeleme, bilgi ¢ikarimi, 6zetleme ve anlam ¢ikarma gibi alanlarda bu iki yontemin de
birlikte kullanimiyla daha etkili sonuglara ulasilabilecegi ifade edilmistir
(Gharehchopogh ve Khalifehlou, 2011). Bu caligsma, yapisal olmayan verilerin analizi
caligmalarinda tek bir yonteme dayali c¢oOzlimler yerine iki teknigin birlikte

degerlendirilmesinin daha basarili sonuglar saglayacagini ortaya koymaktadir.

Yapisal olmayan verilerin analizine yonelik uygulama odakli calismalarda &zellikle
sosyal medya verilerinin 6nemli bir aragtirma alani oldugu goriilmektedir. Selvi (2016)
calismasinda, biliylikk hacimli veri olan Twitter mesajlarinin analiz edilmesine
odaklanmistir. Calismasinda, NLP teknikleri ve biiyiik veri isleme yontemlerini birlikte
kullanmigtir. Twitter’dan elde edilen veriler mevcut yapisal veri setleri ile
iligkilendirilerek kullanic1 davraniglarinin belirlenmesi amaglanmistir. Bu siirecte metin
tabanl analiz, NLP, olasiliksal hesaplama ve MapReduce gibi yontemler kullanilarak
biiyiik hacimli verilerin islenebilir hale geldigi goriilmektedir. Ozellikle tweet’lerde sik
kullanilan kelimelerin belirlenerek ve bu kelimelerin veri tabaninda yer alan kategorilerle
eslestirilerek kullanicilarin ilgi alanlari tespit edilmistir. Elde edilen bu bulgular
dogrultusunda, benzer ilgi alanlarina sahip kullanicilar1 6nermeye yonelik bir tavsiye
sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen uygulama {izerinden iki binden fazla analiz
gerceklestirilmistir. Ayrica uygulama tizerinden kullanici geri bildirimleri toplanmistir.
Yapilan testler sonucunda uygulamanin %86 oraninda basarili oldugu sonucuna
varilmistir (Selvi, 2016). Bu calisma, yapisal olmayan sosyal medya verilerinin NLP ve
biiyiik veri teknolojileri ile analiz edilerek anlamli kullanici davraniglarinin ortaya

c¢ikarilabilecegini gostermektedir.

Yapisal olmayan metin verilerinin analizine yonelik uygulama temelli ¢alismalarin
onemli bir bolimii, goriis ve yorum igeriklerinin otomatik siniflandirilmasina
odaklanmaktadir. Goker ve Tekedere (2017) tarafindan gerceklestirilen caligmada
internet ortamimda FATIH Projesi’ne iliskin paylasilan goriislerin metin madenciligi
yontemleriyle analiz edilmesi ele alimmustir. Bu kapsamda, yapisal olmayan metin

verilerini islenebilir hale getirmek amaciyla bir veri 6n isleme yazilimi gelistirilmis ve
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elde edilen veriler ML algoritmalar1 kullanilarak smiflandirilmistir. Calismada 444
goriisten olusan veri setinin TF-IDF (Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi, Term
Frequency-Inverse Document Frequency) yontemi ile sayisal vektorlere dontistiiriildiigii
ve ardindan farkli smiflandirma algoritmalarinin performanslarinin karsilastirildigi
goriilmektedir. Elde edilen bulgular, en yiiksek basar1 oraninin %88,73 ile Ardisik
Minimal Optimizasyon algoritmasinda saglandigin1 gdstermistir. Bu sonug, uygun 6n
isleme ve Oznitelik ¢ikarimi ¢aligmalarinin ardindan yapisal olmayan goriis verilerinin
ML yontemleriyle etkili bi¢imde simiflandirilabilecegini gostermektedir (Goker ve
Tekedere, 2017). Bu calisma, metin tabanli kullanict goriislerinin anlamlandirilmasi
calismasinda metin madenciligi ve siniflandirma tekniklerinin uygulanabilir oldugunu ve

basarili sonuglar sundugunu gostermektedir.

Yapisal olmayan biiyiik veri kiimelerinin analizine yonelik yapilan ¢alismalarda, farkl
ML algoritmalarinin karsilastirmali olarak degerlendirilmesi 6nemli bir yere sahiptir.
Punia ve arkadaslarinin (2021) yaptiklari calismada, yapisal olmayan biiyiik veri kiimeleri
tizerinde anlamli bilgiler elde edebilmek amaciyla ¢esitli siniflandirma algoritmalarinin
performanslar1 incelenmistir. Veri seti, Twitter API araciligtyla elde edilmistir. Veri seti
tizerinde karar agaclari, yapay sinir aglari, SVM (Destek Vektor Makinesi, Support
Vector Machine), Naive Bayes, dogrusal regresyon ve k-NN (k-En Yakin Komsu, k-
Nearest Neighbor) gibi farkli modeller egitilmistir. Calisma, yapisal olmayan verilerin
simiflandirilmasinda tek bir yonteme bagli kalmak yerine, farkli algoritmalarin
performanslarinin karsilagtirmali olarak ele alinmasinin 6nemli oldugunu gostermektedir.
Elde edilen bulgulara gore en yiiksek simiflandirma dogrulugunun %60 ile SVM
algoritmasinda saglanmustir. Ikinci sirada ise %52,5 dogruluk orami ile Naive Bayes
algoritmasinin yer almaktadir (Punia ve arkadaslari, 2021). Bu sonuglar, 6zellikle biiyiik
veri niteligi tagtyan biiylik hacimli yapisal olmayan metinlerin analizinde SVM’in diger
yontemlere gore daha basarili performans gosterebildigini gostermektedir. Bununla
birlikte, dogruluk oranlarmin sinirli diizeyde kalmasi, yapisal olmayan biiyiikk veri
kiimelerinin siniflandirilmasinin halen iizerinde calisilmasi gereken bir alan oldugunu
gostermektedir. Bu ¢alisma, ML algoritmalarinin = biiylik  veri analizindeki
uygulanabilirligini ortaya koymaktadir ve gelecekte yapilacak arastirmalar igin

tyilestirilmesi gereken yonleri vurgulamaktadir.
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Metin smiflandirma alaninda gergeklestirilen ¢alismalar, bu problemin yalnizca belirli
algoritmalarin uygulanmasindan ibaret olmadigint ve Oznitelik ¢ikarimi, boyut
indirgeme, model se¢imi ve basar1 degerlendirme siireglerinin birlikte ele alinmasi
gerektigini gostermektedir. Kowsari ve arkadaslar1 (2019) ¢alismalarinda, metin
simiflandirma problemini incelemistir. Veri boyutunun arttigi durumlarda metinlerin
dogru bicimde siniflandirilabilmesi i¢in kullanilan temel yontemleri degerlendirmistir.
Calismada, TF, TF-IDF, Word2Vec, GloVe ve FastText gibi 6znitelik ¢ikarim yontemleri
degerlendirilmistir. PCA, LDA, NMF, Autoencoder ve t-SNE gibi boyut indirgeme
teknikleri degerlendirilmistir. Ayrica Naive Bayes, k-NN, SVM, Karar Agaglari, Lojistik
Regresyon, RF (Rastgele Orman, Random Forest) ve derin 6grenme temelli yaklagimlar
gibi farkli simiflandirma algoritmalar1 ile karsilastirmali bigimde analiz edilmistir
(Kowsari ve arkadaglari, 2019). Calisma, metin smiflandirma basarisinin yalnizca
kullanilan algoritmaya bagli olmadigin1 gostermektedir. Model basarisinin metnin nasil
temsil edildigine ve veri boyutunun nasil yonetildigine de bagli oldugunu gostermektedir.
Bu calisma, metin siiflandirma konusunda yontemsel yapilari biitiinciil bigcimde

degerlendirmesi bakimindan 6nemli bir referanstir.

Metin smiflandirma alanindaki calismalar, yalnizca simiflandirma algoritmalarinin
karsilastirilmasi ¢aligmalar1 degildir. Ek olarak, farkli metin temsil yontemlerinin model
performansi tizerindeki etkisine de odaklanmaktadir. Hendrawan ve arkadaslar1 (2022)
tarafindan gerceklestirilen bu ¢alismada, yerel iiriin incelemelerinin duygu analizinde
Naive Bayes ve XGBoost algoritmalari, TF-IDF ve Word2Vec vektorlestirme yontemleri
ile degerlendirilmistir. Arastirmada 25.581 veri iizerinde noktalama isaretlerinin
kaldirilmasi, say1 ve gereksiz kelimelerin temizlenmesi, etkisiz kelimelerin ¢ikarilmasi,
kok bulma ve tokenizasyon gibi kapsamli 6n isleme adimlarinin uygulandig
goriilmektedir. On isleme sonrasinda veri setinin %80 egitim ve %20 test olarak
ayrilmasiyla modellerin karsilastirmali performans analizi gerceklestirilmistir. Elde
edilen sonuclar, XGBoost ve Word2Vec kombinasyonunun 0,89 dogruluk ve 0,941 F1
skoru ile en basarili performansit sagladigmmi ortaya koymustur (Hendrawan ve
arkadaslari, 2022). Bu bulgu, sozciikler arasindaki anlamsal iliskileri daha giiclii bicimde
temsil eden vektorlestirme yontemlerinin simiflandirma basarisin1  artirabildigini
gostermektedir. Ayrica XGBoost algoritmasinin, 6zellikle dengesiz veri kiimelerinde

Naive Bayes’e gore daha basarili sonuglar verebildigi anlasilmaktadir. Bu ¢alisma, metin
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siiflandirma problemlerinde yalnizca algoritma se¢iminin degil, ayn1 zamanda veri
temsil yonteminin de model basarisi ilizerinde belirleyici bir etkiye sahip oldugunu

gostermektedir.

Literatiirde yapisal olmayan verilerin analizine yonelik ¢alismalarin genel olarak ii¢
eksende toplandig1 goriilmektedir. Ilk olarak, yapisal olmayan verilerin yonetim ve analiz
zorluklarm ele alan kuramsal ¢alismalar bulunmaktadir. Ikinci olarak, sosyal medya ve
kullanic1 goriisleri gibi veri kaynaklari iizerinde NLP ve ML tabanli uygulama ¢aligsmalari
yer almaktadir. Uglincii olarak ise metin smiflandirmada Oznitelik gikarimi,
vektorlestirme ve algoritma se¢imi gibi yontemsel boyutlart inceleyen ¢alismalar 6ne
cikmaktadir. Bununla birlikte, mevcut literatiirde kurumsal siireclerde kullanilan e-posta
icerikleri gibi alan bagimli ve operasyonel yapisal olmayan veriler {iizerinde
gerceklestirilen ¢aligmalarin daha sinirli oldugu goriilmektedir. Bu nedenle mevcut
calisma, yapisal olmayan verilerin kurumsal RPA siiregleri baglaminda

siiflandirilmasina odaklanarak literatiirdeki bu bosluga katki sunmay1 amaglamaktadir.

2.2 RPA Siireclerinde Yapisal Olmayan Verilerin ML ve NLP ile

Anlamlandirilmasina Yonelik Calismalar

RPA sistemleri baglangicta agirlikli olarak yapilandirilmis veriler ve kural tabanli ig
akislar1 iizerinde etkili olmustur. Ancak kurumsal siire¢lerde yapisal olmayan verilerin
artmastyla birlikte bu sistemlerin tek basina yetersiz kaldig1 goriilmiistiir. Ozellikle e-
posta igerikleri, belgeler, miisteri mesajlar1 ve taranmis dokiimanlar gibi yapisal olmayan
veri kaynaklarinin siireglere yogun bi¢cimde dahil olmasi, RPA sistemlerinin NLP ve ML
teknikleriyle desteklenmesini gerekli hale getirmistir. Bu dogrultuda literatiirde, RPA’nin
yapay zeka yoOntemleriyle zenginlestirilmesi sonucunda belge analizi, metin
simiflandirma, bilgi ¢ikarimi ve siire¢ yOnlendirme gibi daha karmagik gorevlerin

otomatiklestirilebildigi goriilmektedir.

Bu alandaki g¢alismalarin bir boliimii, NLP tekniklerinin RPA yetkinliklerini nasil
genislettigine odaklanmaktadir. Yadav ve arkadaslart (2025), geleneksel RPA
sistemlerinin daha ¢ok yapilandirilmis ve kural tabanli gorevlerde etkin oldugunu, buna
karsilik yapisal olmayan veriler s6z konusu oldugunda sinirh kaldigini vurgulamistir.

Calismada, NLP’nin RPA sistemlerine entegre edilmesiyle birlikte belge analizi, e-posta
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anlayis1 ve miisteri etkilesimi gibi dil temelli siireclerin otomatiklestirilebildigi
belirtilmistir. Ayrica duygu analizi, sohbet robotlar1 ve veri ¢ikarimi gibi uygulama
alanlarinda NLP destekli RPA ¢6ziimlerinin siire¢ verimliligini artirdigi ve miisteri
hizmetlerinde daha hizli ve kisisellestirilmis yanitlar sunulmasina katki sagladig: ifade
edilmistir (Yadav ve arkadaslari, 2025). Bu yoniiyle ¢alisma, NLP destekli RPA’nin
yalnizca teknik bir otomasyon yaklagimi olmadigini, ayn1 zamanda isletmelerin dijital

dontistimiinde stratejik bir arag olarak degerlendirilebilecegini gostermektedir.

Benzer bicimde, yapisal olmayan belgelerin otomatik islenmesinde yapay zeka tabanl
yontemlerin rolii de literatiirde dnemli bir yer tutmaktadir. Baviskar ve arkadaglar1 (2021),
belge siiflandirma problemlerinde NLP, ML ve derin 6grenme tekniklerinin kullanimini
incelemistir. SVM, RF ve BERT (Cift Yonlii Kodlayici Temsilleri, Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) ile GPT gibi transformer tabanli modellerin
baglamsal analiz ve yiiksek dogruluk saglama agisindan 6ne ¢iktigi belirtilmistir. Ayrica
RPA ile yapay zekanin birlikte kullanilmasinin belge isleme siireclerini hizlandirdigi,
hata oranlarin1 azalttigi ve Olgeklenebilirligi artirdigi ifade edilmistir (Baviskar ve
arkadaslari, 2021). Bu bulgular, yapisal olmayan belge isleme siireclerinde yalnizca
otomasyonun degil, Ogrenebilen modellerin de siire¢ basaris1 lizerinde belirleyici
oldugunu gostermektedir. Dolayisiyla calisma, RPA ve yapay zeka entegrasyonunun
belge tabanli kurumsal is akislarinda onemli bir gelisim alani oldugunu ortaya

koymaktadir.

Literatiirde baz1 ¢aligmalar ise RPA alanin1 daha genis ve sistematik bir cergevede
degerlendirmektedir. Wewerka ve Reichert (2021) calismalarinda, RPA alanindaki
yayinlar1 kapsamli1 bi¢imde inceleyerek 63 calismay1 yedi tematik kiimede siniflandirmis
ve bu dogrultuda ANCOPUR adli bir degerlendirme ¢ercevesi gelistirmistir. Calismada
RPA’nin tanimi, diger teknolojilerden farklari, otomasyona uygun siire¢lerin se¢im
kriterleri, kullanim alanlari, etkileri, proje yontemleri ve yapay zeka ile entegrasyonu gibi
temel konular ele alinmistir. Elde edilen bulgular, RPA’nin 6zellikle tekrarlayan, kural
tabanl ve yiiksek manuel ¢aba gerektiren siireclerde etkili oldugunu ancak yapay zeka ile
entegrasyon alaninin halen gelismekte olan bir arastirma alan1 oldugunu gostermektedir
(Wewerka ve Reichert, 2021). Bu ¢alisma, RPA ve yapay zeka iliskisinin yalnizca teknik

bir uygulama meselesi olmadigini, ayn1 zamanda arastirma bosluklarinin ve yontemsel
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ihtiyaglarin sistematik bi¢imde degerlendirilmesini gerektiren bir alan oldugunu ortaya

koymaktadir.

RPA ile yapay zeka ve ML’in birlikte kullanimi, 6zellikle veri bilimi is akislar ve biiytik
veri ortamlarinda daha goriiniir hale gelmistir. Machireddy ve Devapatla (2022), RPA ile
yapay zeka ve ML entegrasyonunun bulut tabanli veri ambar1 ortamlarinda
Ol¢eklenebilirlik ve verimlilik {izerindeki etkilerini incelemistir. Calismada, yapay zeka
modiillerinin veri simiflandirma, NLP ve goriintii tanima gibi gorevleri yerine getirerek
RPA robotlarinin yapisal olmayan veya yar1 yapilandirilmis verilerle yiiriitiilen siirecleri
otomatiklestirmesine olanak sagladigi belirtilmistir. Bu entegrasyon sayesinde geleneksel
RPA’nin 6tesine gegilerek daha karmasik ve biligsel karar verme gerektiren iglemlerin
otomasyonu miimkiin hale gelmistir. Ayrica dogruluk, hiz ve giivenilirlik acisindan
onemli iyilesmeler saglandigi, operasyonel maliyetlerin azaldigi ve kaynak kullaniminin
daha verimli hale geldigi vurgulanmistir. Bununla birlikte, yiliksek kaliteli veri
gereksinimi, model seffafligit ve c¢oklu bulut platformlarinda entegrasyon gibi
stnirhiliklarin varligi da ifade edilmistir (Machireddy ve Devapatla, 2022). Bu durum,
RPA ve yapay zeka entegrasyonunun yiiksek potansiyel tasimasina ragmen, uygulama
basarisinin veri kalitesi ve sistem mimarisi gibi unsurlara da bagli oldugunu

gostermektedir.

RPA ile yapay zeka entegrasyonunu kavramsal ve uygulama boyutunda ele alan bu
caligmalarin yani sira, yapisal olmayan metinlerin anlamlandirilmasinda kullanilan dil

modeli temelli yaklagimlar da literatiirde onemli bir yer tutmaktadir.

RPA siireclerinde yapisal olmayan verilerin anlamlandirilmasinda kullanilan yontemler
incelendiginde, ozellikle transformer tabanli dil modellerinin 6nemli bir yere sahip
oldugu goriilmektedir. Devlin ve arkadaslar1 (2019) tarafindan 6nerilen BERT modeli,
transformer mimarisi lizerine insa edilmis ¢ift yonlii baglamsal dil temsilleri 6grenebilen
on egitimli bir yaklagim olarak NLP alaninda 6nemli bir doniim noktasi olusturmustur.
BERT’in metni yalnizca tek yonlii degil, her iki yonden baglami dikkate alarak islemesi,
modelin ¢ok sayida NLP gorevinde donemin en basarili sonuglarini elde etmesini
saglamigtir. Caligmada, modelin hem tam ince ayar hem de 6zellik ¢ikarimina dayali
kullanim senaryolarinda yiiksek performans sergiledigi gosterilmistir (Devlin ve

arkadaslari, 2019). Bu yoniiyle BERT, yapisal olmayan metinlerin daha dogru temsil
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edilmesi ve smiflandirilmasi agisindan sonraki ¢aligmalar i¢in gii¢lii bir kuramsal ve

teknik temel olusturmustur.

BERT’in metin siniflandirma alanindaki kullanimini daha ayrintili bigimde ele alan
caligmalardan biri de Sun ve arkadaglar1 (2019) tarafindan gerceklestirilmistir. Bu
calismada, BERT’in ince ayar silirecinin metin siniflandirma performansina etkisi
kapsamli bicimde degerlendirilmistir. Ozellikle [CLS] belirteci iizerinden elde edilen
temsilin siniflandirma katmani ile ugtan uca egitilebilmesi, uzun metinlerin 512 token
sinirina gore islenmesi, katman bazli 6grenme orani ayarlamalari, catastrophic forgetting
riskinin azaltilmas1 ve alan i¢i ek On egitim gibi stratejilerin performans iizerindeki
etkileri sistematik olarak incelenmistir. Elde edilen bulgular, uygun fine-tuning stratejileri
ve ek 6n egitim adimlarinin farkli veri kiimelerinde hata oranlarini anlamli bi¢imde
diisiirdiigiinii géstermektedir (Sun ve arkadaslari, 2019). Bu sonug, transformer tabanh
modellerin yalnizca gii¢lii bir baslangi¢ modeli sunmadigini, ayni zamanda gorev ve alan
ozelliklerine gore uygun bi¢cimde uyarlanmasinin basari tizerinde belirleyici oldugunu

ortaya koymaktadir.

RPA ile derin 6grenme tabanli ¢ok kipli yaklagimlarin birlikte kullanildig: ¢aligmalar da
son donemde dikkat ¢ekmektedir. Cho ve arkadaglar1 (2023), finans sektdriinde yaygin
olarak kullanilan yapisal olmayan dokiimanlarin otomatik olarak islenebilmesi amaciyla
geleneksel RPA ile ¢ok kipli akilli dokiiman isleme ¢ergevesini birlestiren biitiinciil bir
yaklagim Onermistir. Calismada taranmis finansal dokiiman goriintiilerinin 6nce RPA
aracilifiyla is akisina dahil edildigi, ardindan belge tiirii siniflandirma ve anahtar bilgi
¢ikarimi adimlarinin transformer tabanli modeller ile gerceklestirildigi belirtilmistir.
Ozellikle metinsel igerik ile gorsel ve yerlesim bilgisini birlikte degerlendiren modellerin,
yalnizca tek bir veri tiirline dayanan yaklagimlara kiyasla daha yiiksek dogruluk sagladigi
vurgulanmustir. Ayrica RPA’nin, siniflandirma sonuglarina gore ilgili is siirecini otomatik
bigimde tetikleyerek manuel miidahaleyi azalttig1 ve arka ofis islemlerinde 6nemli zaman
tasarrufu sagladigi gosterilmistir (Cho ve arkadaglari, 2023). Bu bulgular, yapisal
olmayan dokiimanlarin otomatik anlasilmasinda RPA destekli ¢ok kipli 0grenme

yaklasimlarmin etkili ve uygulanabilir bir ¢6ziim sundugunu gostermektedir.

Literatiir arastirmas1 kapsaminda incelenen ¢aligmalar, yapisal olmayan verilerin analizi,

metin smiflandirma ydntemleri, RPA sistemlerinde yapay zeka entegrasyonu ve
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transformer tabanli dil modelleri agisindan degerlendirilmistir. Bu kapsamda ilgili

calismalarin amaglari, kullanilan yontemleri ve bu tez ¢alismastyla iligkileri Tablo 1°de

Ozetlenmistir.
Tablo 1. ilgili Calismalarin Ozeti
Kaynak Odak Noktas1 Yontem Bu Cahisma ile Tlgisi
Blumberg ve Yapisal olmayan Smiflandirma,  Yapisal olmayan verilerin
Atre (2003) verilerin taksonomi, 0zel yontemlerle iglenmesi
yonetimi metadata gerektigini gdstermektedir.
Eberendu (2016) Yapisal olmayan Kavramsal E-posta gibi verilerin klasik
biiytik veri analiz yontemlerle islenmesinin zor
oldugunu desteklemektedir.
Gharehchopogh  Metin Kargilagtirmalt  NLP’nin yapisal olmayan
ve Khalifehlou =~ madenciligi ve analiz verilerden anlam ¢ikarma
(2011) NLP sirecindeki Onemini
gostermektedir.
Goker ve Tirkge metin TF-IDF, ML Tirkce metinlerde ML
Tekedere (2017) smiflandirma algoritmalar1 tabanl siiflandirmanin
uygulanabilirligini
desteklemektedir.
Punia vd. (2021) Biiyiik veri SVM, Naive Klasik ML algoritmalarinin
siniflandirma Bayes, k-NN karsilastirmali  kullanimina
dayanak saglamaktadir.
Kowsari vd. Metin TF-IDF, Metin temsil yontemleri ve
(2019) siniflandirma Word2Vec, algoritma se¢iminin énemini
yontemleri SVM, RF, DL gdstermektedir.
Hendrawan vd.  Uriin TF-IDF, Vektorlestirme
(2022) yorumlarinin Word2Vec, yontemlerinin model
siniflandirilmast ~ XGBoost basarisina etkisini
gostermektedir.
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Yadav vd. RPA ve NLP NLP destekli RPA siireclerinde e-posta ve
(2025) entegrasyonu RPA belge anlayisinin
otomatiklestirilebilecegini
gostermektedir.
Baviskar vd. Belge isleme NLP, ML, RPA ve yapay zeka
(2021) BERT, RPA entegrasyonunun belge
isleme siireclerine katkisini
desteklemektedir.
Wewerka ve RPA literatiirii Sistematik RPA ve yapay zeka
Reichert (2021) haritalama entegrasyonundaki aragtirma
boslugunu ortaya
koymaktadir.
Devlin vd. BERT modeli Transformer BERTurk modelinin teknik
(2019) tabanl dil temelini olusturmaktadir.
modeli
Cho vd. (2023)  Finansal RPA, Finans sektoriinde RPA ve
dokiiman igleme transformer derin ogrenme
modeller entegrasyonuna ornek
sunmaktadir.

Tiim bu g¢alismalar birlikte degerlendirildiginde, literatiirde RPA’da yapisal olmayan
verilerin anlamlandirilmasimna yonelik arastirmalarin {i¢ temel eksende gelistigi

goriilmektedir.

—Ilk olarak, NLP ve yapay zeka entegrasyonunun RPA sistemlerinin yetkinliklerini

genislettigini ortaya koyan kavramsal ve uygulama odakli ¢calismalar bulunmaktadir.

—Ikinci olarak, belge isleme, veri smiflandirma ve bilgi ¢ikarimi gibi gorevlerde ML ve
derin 6grenme tabanli yontemlerin RPA ile biitiinlestirilmesine yonelik ¢aligmalar 6ne

¢ikmaktadir.
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~Ugiincii olarak ise BERT ve benzeri transformer tabanli modellerin, yapisal olmayan
metinlerin baglamsal olarak daha dogru temsil edilmesini saglayarak siniflandirma

basarisini artirdig1 anlagilmaktadir.

Bununla birlikte, literatiirde RPA siireclerine dogrudan entegre edilen metin siniflandirma
modellerinin karsilastirmali performans analizine dayali deneysel ¢alismalar sinirhidir.
Ayrica caligmalarin biiyiik ¢ogunlugunun acik veri setleri {izerinde gerceklestirildigi,

gercek kurumsal veri ile yapilan ¢alismalarin ise daha az oldugu goriilmektedir.
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3. YONTEM

Bu boliimde, tez calismasinda izlenen yontemsel siire¢ agiklanmaktadir. Yapisal olmayan
e-posta verilerinin RPA siireglerine gore siniflandirilmasi amaciyla CRISP-DM
metodolojisi temel alinarak is anlayisi, veri anlayisi, veri hazirlama, modelleme,
degerlendirme ve uygulama asamalar1 sistematik bicimde agiklanmistir. Bu dogrultuda
veri setinin hazirlanmasi, metinlerin 6n isleme adimlarindan gegirilmesi, sayisal
temsillerin olusturulmasi, benzerlik temelli gruplama yaklagimi, kullanilan siniflandirma
modelleri ve performans degerlendirme metrikleri ayrintili olarak sunulmaktadir. Ayrica,
gelistirilen siniflandirma modelinin kurumsal RPA siire¢lerine bagimsiz bir servis olarak

entegre edilebilmesine yonelik onerilen sistem mimarisi de bu bdliimde ele alinmaktadir.
3.1 Arastirma Tasarim ve Metodolojik Cerceve

Bu tez c¢alismasinda, yapisal olmayan e-posta verilerinin RPA siireglerine gore
siniflandirilmasi problemi ele alinirken, veri madenciligi projelerinde yaygin olarak kabul
goren CRISP-DM (Veri Madenciligi i¢in Endiistriler Aras1 Standart Siire¢ Modeli, Cross
Industry Standard Process for Data Mining) metodolojisi, bu ¢aligmanin metodolojik
cercevesi olarak benimsenmistir. CRISP-DM, veri madenciligi projelerinin sistematik,
tekrarlanabilir ve yoOnetilebilir bigimde yiiriitiilmesini amaglamaktadir. Sektdr ve

teknoloji bagimsiz bir slire¢ modelidir (Wirth ve Hipp, 2000).

CRISP-DM metodolojisi Is Anlayisi, Veri Anlayisi, Veri Hazirlama, Modelleme,
Degerlendirme ve Uygulama olmak iizere alt1 temel asamadan olugsmaktadir. Bu agamalar
dogrusal bir yapida ilerlemez. iteratif bir déngii igerisinde ilerlemektedir. Proje siiresince
onceki adimlara geri doniislere olanak tanimaktadir. Sekil 3’te, veri madenciligi
projelerinin sistematik bicimde yiiriitilmesini saglayan CRISP-DM metodolojisine ait

siire¢ yapis1 sunulmaktadir.
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Sekil 3. CRISP-DM Metodolojisi

Bu tez kapsaminda CRISP-DM siireci, ¢alismanin problem yapisina ve uygulama alani

olan RPA siireclerine uyarlanarak kullanilmistir. Ozellikle:

1. Is Anlayis1 asamasinda, RPA robotlarina gelen e-posta igeriklerinin dogru is siirecine

yonlendirilememesi problemi tanimlanmustir.

2. Veri Anlayis1 asamasinda, bankacilik sektoriine ait ger¢ek operasyonel e-posta

verileri incelenmistir.

3. Veri Hazirlama asamasinda, metin temizleme, anonimlestirme ve 6n isleme adimlar1

uygulanmistir.

4. Modelleme asamasinda, klasik ML algoritmalar1 ve transformer tabanli derin

o0grenme modelleri kullanilarak karsilastirmali analiz gergeklestirilmistir.

5. Degerlendirme asamasinda, modeller dogruluk, hassasiyet, geri ¢cagirma ve F1 skoru

gibi metrikler iizerinden degerlendirilmistir.
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6. Uygulama asamasi ise, elde edilen model ¢iktilarinin RPA siireglerine entegre

edilebilirligi acisindan ele alinmistir.

CRISP-DM’in sundugu bu esnek yap1 sayesinde, veri hazirlama ve modelleme agsamalari
arasinda sik sik geri doniisler yapilmistir. Bu sayede model performansini artirmaya

yonelik iyilestirmeler sistematik bicimde gerceklestirilmistir.
3.2 CRISP-DM Asamalarmma Gore Yontemsel Siire¢

Bu tez caligmasinda izlenen yontemsel siireg, CRISP-DM metodolojisi temel alinarak
yapilandirilmistir. Calisma siireci, is probleminin tanimlanmasi, veri setinin anlasilmast,
e-posta metinlerinin 6n isleme adimlarindan gegirilmesi, metinlerin sayisal temsillere
doniistiiriilmesi, siniflandirma modellerinin  egitilmesi, model performanslarinin
degerlendirilmesi ve Onerilen sistem mimarisinin olusturulmast asamalarindan
olugmaktadir. Calismanin genel isleyisini biitiinciil bicimde gdstermek amaciyla

yontemsel is akis1 Sekil 4’te sunulmustur.

Sekil 4’te gosterilen is akist mimarisi, tez kapsaminda izlenen yontemsel siireci
gostermektedir. Siireg, RPA robotlarina iletilen e-posta verilerinin toplanmasi ile
baslamaktadir. Ardindan veri seti incelenmis, kullanilmayan alanlar ¢ikarilmis, e-posta
igerikleri temizlenmis ve kisisel veri icerebilecek ifadeler anonimlestirilmistir. On isleme
sonrasinda metinler TF-IDF tabanli yontemlerle sayisal temsillere doniistiiriilmiis ve
benzer e-posta iceriklerinin tespit edilmesi amaciyla kosiniis benzerligi kullanilarak grup
kimlikleri olusturulmustur. Modelleme asamasinda SVM, k-NN, RF ve BERTurk
modelleri kullanilmistir. Son asamada modeller dogruluk, makro F1 ve agirlikli F1
metrikleri ile degerlendirilmistir. Elde edilen sonucglar dogrultusunda RPA siireglerine

entegre edilebilir onerilen sistem mimarisi olugturulmustur.
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is Probleminin Tanimlanmasi
RPA robotlarina gelen e-postalarin
ilgili is stirecine otomatik yonlendirilmesi

v

Veri Toplama ve Veri Anlayisi
2020-2025 kurumsal e-posta verileri
5.243 kayit
5 sinif: 4 siireg¢ + 1 stireg disl

v

Veri On Isleme
Kullanilmayan kolonlarin ¢ikariimasi
Uyari metinleri ve footer temizligi
From, To, CC ve Subject alanlarinin kaldirilmasi
Regex tabanli temizlik ve anonimlestirme
Temizleme sonrasi: 2.652 kayit

v

Metin Temsili ve Ozellik Cikarimi
Kelime tabanli TF-IDF
Karakter tabanl TF-IDF
Basit metinsel 6zellikler

v

Benzerlik Temelli Gruplama
Kosiniis benzerligi

group_id olusturma

Veri sizintisinin azaltiimasi

v

Modelleme

SVM

k-En Yakin Komsu (k-NN)
Random Forest

BERTurk

v

Degerlendirme
5 kath GroupKFold
Accuracy

F1-macro
F1-weighted

H /\ Evet
i Giiven skoru esik ki

degerin tlizerinde mi?

4 A 4
Siireg dis1 / Ilgili RPA
manuel inceleme surecini tetikle

Sekil 4. Calismanim Yontemsel Is Akis Diyagrami
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3.2.1 Is anlayis1

RPA robotlarinda c¢alisan is siireclerinin kullanicilar tarafindan otomatik olarak
tetiklenebilmesi i¢in, robot kullanicilarina ait e-posta adreslerine siire¢ talebini igeren
iletiler gonderilmektedir. Bu e-postalar, dogal dilde yazilmis ve ilgili is siirecini
tanimlayan serbest metinlerden olugmaktadir. Mevcut durumda bu e-posta igeriklerinin
manuel olarak incelenmesi zaman kaybina ve operasyonel hatalara yol acabilmektedir.
Bu nedenle, dogal dilde olusturulan e-posta metinlerinden ilgili is siirecinin otomatik
olarak tespit edilmesi ve uygun RPA siirecine yonlendirilmesi gerekmektedir. Bu tez
calismasinin temel is hedefi, s6z konusu e-posta igeriklerinin otomatik ve dogru bigimde

siiflandirilarak RPA siireclerinin iyilestirilmesidir.
3.2.2 Veri anlayis1

Bu calismada kullanilan veri seti, bankacilik sektoriinde faaliyet gosteren ve operasyonel
siireglerinde RPA robotlarin1 aktif olarak kullanan bir finans kurulusundan elde
edilmistir. Veri seti, 2020-2025 yillar1 arasinda miisteriler ve kullanicilar tarafindan
bankanin RPA robotlarina ait e-posta adreslerine gonderilen toplam 5.243 adet e-posta
kaydindan olugmaktadir. Veriler kurum igindeki ilgili ekip tarafindan belirlenen erisim
yetkileri dogrultusunda sistemden disa aktarilmis ve arastirma amaciyla sirket

donanimlari lizerinde ¢aligmalar yiirtitilmiistiir.

Veri setinde yer alan e-posta igeriklerinin uzunluklar1 incelendiginde, metinlerin karakter
sayis1 bakimindan olduk¢a degisken bir yapiya sahip oldugu goriilmektedir. En kisa e-
posta igerigi O karakterden olusurken, en uzun e-posta igerigi 5677 karakter
uzunlugundadir. Bu durum, veri setinde bos veya anlamli i¢erik tasimayan kayitlarin yani
sira oldukca uzun ve detayli aciklamalar igeren e-postalarin da bulundugunu
gostermektedir. E-posta uzunluklarindaki bu farklilik, metin siniflandirma modellerinin
performansini etkileyebilecek dnemli bir faktordiir. Cok kisa metinler siniflandirma i¢in
yeterli baglamsal bilgi sunmayabilirken, ¢ok uzun metinler giiriiltii igeren ifadeler, imza

alanlan veya siirecle dogrudan iligkili olmayan agiklamalar barindirabilir.
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Veri setinde yer alan alanlar ve agiklamalar1 Tablo 2’de agiklanmaktadir.

Tablo 2. Veri Setinde Yer Alan Alanlar

Alan Ad1

Tanimm

Proje Kodu

Mail Box Owner

Mail From

Mail To

Kural Durumu

Mail Basligi

E-postanin iligkilendirildigi proje, uygulama ya da is
siirecine ait benzersiz tanimlayict koddur. Bu alan,
kayitlarin belirli bir proje veya operasyon kapsaminda

izlenmesini ve siniflandirilmasini saglamaktadir.

Ilgili e-posta kutusunun sahibi olan RPA robotu kullanicisi
bilgisini gdstermektedir. Bu alan, e-postanin hangi
kurumsal posta kutusuna ait oldugunu belirlemek amaciyla

kullanilmaktadir.

E-postay1 gonderen kisi, kullanict ya da sistemin adres
bilgisini ifade etmektedir. Bu degisken, mesajin kaynaginin
belirlenmesi ve gonderici bazli analizlerin yapilabilmesi

acisindan 6nem tasimaktadir.

E-postanin gonderildigi alic1 kisi, grup veya sistem adresini
gostermektedir. Bu alan, mesajin hedef kitlesini veya

ulastirildigi islem kanalin1 tanimlamaktadir.

E-postaya iliskin 6nceden tanimlanmas is kurali, filtre veya
yonlendirme mekanizmasinin galisip ¢alismadigimi ya da
hangi durumda oldugunu gdosteren bilgidir. Bu alan, sistem
tarafindan uygulanan kural tabanli degerlendirme

sonucunun izlenmesini saglamaktadir.

E-postanin konu satirinda yer alan kisa ve 6zet metinsel
ifadedir. Bu alan, mesajin genel igerigi hakkinda ilk
diizeyde bilgi sunmakta ve metin siiflandirma
stireclerinde yardimci Oznitelik olarak

degerlendirilebilmektedir.
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Mail Igerigi

Fk Gonderimi

Ek Dosya Ad1

Ek Dosya Sayis1

Mgili Siire¢ Ad1

E-postanin govde kisminda yer alan asil metinsel icerigi
ifade etmektedir. Bu alan, ¢alismanin temel analiz birimini
olusturmakta olup NLP ve metin simiflandirma

uygulamalarinda ana veri kaynagi olarak kullanilmaktadir.

E-postada ek dosya bulunup bulunmadigini gosteren
bilgidir. Bu degisken, mesajin yalnizca metin tabanli mi1
yoksa dosya destekli mi iletildigini belirlemek amaciyla

kullanilmaktadir.

E-postaya eklenen dosya veya dosyalarin ad bilgisini ifade
etmektedir. Bu alan, ek igeriklerin tiirli, baglami veya

islemle iliskisi hakkinda ek bilgi saglayabilmektedir.

E-postada yer alan toplam ek dosya adedini gostermektedir.
Bu degisken, mesajin igerik yogunlugu ve ek belge
kullanim diizeyinin nicel olarak degerlendirilmesine olanak

tanimaktadir.

E-postanin icerik veya  baglam bakimindan
iliskilendirildigi is siireci, operasyon veya RPA siirecinin
adim1  ifade etmektedir. Bu alan, simiflandirma
caligmalarinda hedef degisken olarak kullanilmakta ve her

bir e-postanin hangi siirece ait oldugunu gdostermektedir.

Kaynak veri dosyasinda yer alan alanlar: Proje Kodu, Mail Box Owner, Mail From, Mail
To, Kural Durumu (Kural Var / Kural Yok), Mail Bashgi, Mail Icerigi, Ek Génderimi,
Ek Dosya Adi, Ek Dosya Sayis1 ve Ilgili Siire¢ Adi seklindedir. Bu basliklar, hem e-

postalarin yapisal 6zelliklerinin hem de icerik odakli bilgilerin biitlinciil bir sekilde

degerlendirilmesine olanak saglamaktadir.

Kurumsal 1s akiglart kapsaminda RPA robotlari, belirli kurallar ¢ergevesinde gelen e-

postalar1 otomatik olarak isleyerek 4 temel siire¢ ve 1 siire¢ dis1 olmak iizere toplam 5

siifa yonelik aksiyon almaktadir. Ancak ilgili e-postalarin eksik, hatali veya yanlis

gonderilmesi durumunda robotlar siireci baslatamamakta, bu da operasyonel akista

kesintilere neden olmaktadir. Bu caligma kapsaminda amaglanan, e-postanin goévde
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metninden hareketle ilgili siirecin otomatik olarak tahmin edilmesidir. Boylece
kullanicilarin belirli e-posta kurallarina tam uyum gostermedigi durumlarda dahi siirecin

dogru sekilde tetiklenmesi miimkiin hale gelmektedir.

Veri seti yalnizca 5 simif igermektedir. Siniflar, kurum iginde en sik kullanilan ve
operasyonel olarak kritik olan siiregler arasindan uzman goriisii ile belirlenmistir ve bu
siiflar bankanin belirli RPA siiregleri ile dogrudan iligkilidir. Bu durum, veri setinin
sinirliliklart arasinda degerlendirilebilir. Cilink{i model, yalnizca tanimli 5 siifa yonelik
tahmin yapabilmektedir. Ek olarak, siire¢ ¢esitliliginin sinirli olmasi, siniflandirma
modelinin genelleme kapasitesini azaltabilmektedir. Bununla birlikte, veri seti bankacilik
sektorline 0zgii gergek operasyonel verilerden olustugu igin, ¢alisma pratik uygulama

acisindan yiiksek derecede gergeklik tasimaktadir.

Veri setinde yer alan siirecler ve her bir siirece ait detayl: slire¢ agiklamalar1 Tablo 3’te

sunulmaktadir.

Tabloe 3. Veri Setinde Yer Alan Siire¢ Bilgileri

No Siire¢ Ad1 Siire¢ A¢iklamasi

| DBS Alic1 Kodu Bankanin Dogrudan Bor¢landirma Sistemi (DBS)
Tanimlanmasi kapsaminda, firmalara ait alici kodlarinin tanimlanmasi
ve giincellenmesine yonelik taleplerin islenmesini

saglayan siirectir.

2 Firma Maas Kurumsal miisterilere ait personel maas 6demelerinin
Odemelerinin toplu olarak hazirlanmasi, dogrulanmas: ve ilgili
Yapilmasi hesaplara aktarilmasini kapsayan otomatik islem

stirecidir.

3 Organizasyonel Kurum ig¢i birim, pozisyon veya yetki degisikliklerinin
Degisiklik bildirimlerinin alinmas1 ve ilgili sistem kayitlarinin
Bildirimlerinin giincellenmesini saglayan stiregtir.

Yapilmasi

36



Iptal Edilen

Faturalarin

Firmalar tarafindan iptal edilen veya gecersiz kilinan

faturalarin ~ kontrol  edilmesi, ilgili  kayitlarin

Takibinin Yapilmas: gilincellenmesi ve gerekli bildirimlerin yapilmasini i¢eren

Stire¢ Dis1

siiregtir.

Tanimli  RPA  siireglerinden  herhangi  biriyle
iliskilendirilemeyen e-postalarin siiflandirilmas: igin

kullanilan kategoridir.

Veri setinde yer alan silireg smiflarinin e-posta igerikleriyle nasil temsil edildigini

gostermek amaciyla, anonimlestirilmis 6rnek kayitlar Tablo 4’te sunulmustur. Kurumsal

gizlilik ve kisisel verilerin korunmasi nedeniyle 6rneklerde gercek kisi adi, firma adi, e-

posta adresi, miisteri numarasi, hesap bilgisi ve dosya ad1 gibi tanimlayic1 bilgilere yer

verilmemistir. Ornek kayitlar, veri setinin genel yapisim gdstermek amaciyla

sadelestirilmistir.

Tablo 4. Veri Setinden Anonimlestirilmis Ornek Kayitlar

No Siire¢c Ada

Anonimlestirilmis Ornek Veri

1

2

DBS Alict
Kodu

Tanimlanmasi

Firma Maas
Odemelerinin

Yapilmasi

Proje Kodu: PRJ XX
Kural Durumu: Kural Var
Mail Basligi: DBS alic1 kodu tanimlama talebi

Mail Igerigi: Merhaba, *** i¢in DBS alic1 kodu tanimlanmasini
rica ederiz. Gerekli bilgiler ekte iletilmistir.

Ek Gonderimi: Var

Ek Dosya Sayist: 1

Mgili Siire¢ Adi: DBS Alici Kodu Tanimlanmasi
Proje Kodu: PRJ XX

Kural Durumu: Kural Var

Mail Bagligi: Maas 6deme dosyasi hk.

37



5

Organizasyonel
Degisiklik
Bildirimlerinin

Yapilmasi

Iptal Edilen
Faturalarin
Takibinin

Yapilmasi

Stire¢ Dis1

Mail Igerigi: Merhaba *** Hanim, *** personel maas 6deme
dosyasi ekte yer almaktadir. Odemelerin isleme alinmasini rica
ederiz.

Ek Gonderimi: Var

Ek Dosya Sayist: 1

Ilgili Siire¢ Ad1: Firma Maas Odemelerinin Yapilmasi
Proje Kodu: PRJ XX

Kural Durumu: Kural Yok

Mail Basligi: Organizasyon degisikligi bildirimi

Mail igerigi: Merhabalar, *** biriminde yapilan *** degisikligi
icin organizasyon bilgisinin giincellenmesini rica ederiz.

Ek Gonderimi: Yok
Ek Dosya Sayisi: 0

llgili Siire¢ Adi: Organizasyonel Degisiklik Bildirimlerinin
Yapilmasi

Proje Kodu: PRJ XX
Kural Durumu: Kural Var
Mail Bashig:: Iptal fatura kontrolii

Mail Igerigi: Merhaba *** Bey, iptal edilen faturalara iliskin
listenin kontrol edilerek sistem kayitlarinin giincellenmesini
rica ederiz.

Ek Gonderimi: Var

Ek Dosya Sayis1: 1

Igili Siire¢ Adr: iptal Edilen Faturalarin Takibinin Yapilmasi
Proje Kodu: Yok

Kural Durumu: Kural Yok

Mail Basligi: Yillik izin bilgilendirmesi
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Mail igerigi: Merhaba, ***-*** tarihleri arasinda yillik izinde
olacagim. Bu siire igerisinde acil konular igin *#* *** jle
iletisime gegebilirsiniz. Bilgilerinize sunarim.

Ek Gonderimi: Yok
Ek Dosya Sayist: 0

Ilgili Siire¢c Ad1: Siire¢ Dist

Tablo 4’te verilen 6rneklerde, modelleme siirecinde temel metinsel girdi olarak “Mail
Icerigi” alan1 kullanilmistir. “Tlgili Siire¢ Ad1” alani ise siniflandirma modelinin tahmin
etmeye c¢alistigi hedef degiskeni temsil etmektedir. Diger alanlar veri setinin yapisini
aciklamak ve e-posta kayitlarinin kurumsal siireglerle iliskisini gostermek amaciyla

sunulmustur.
3.2.3 Veri hazirlama

Metin smiflandirma calismalarinda veri 6n isleme asamasi, model performansini
dogrudan etkileyen temel adimlardan biri olarak degerlendirilmektedir. Literatiirde metin
verilerinin temizlenmesi, gereksiz karakterlerin ¢ikarilmasi, sayisal temsillere
doniistiiriilmesi ve siniflandirma modelleri i¢in uygun hale getirilmesi yaygin olarak
kullanilan 6n hazirlik adimlar1 arasinda yer almaktadir (Kowsari ve arkadaslari, 2019).
Benzer sekilde bir diger ¢aligmada ise metin smiflandirma caligsmalarinda noktalama
isaretlerinin kaldirilmasi, sayilarin temizlenmesi, gereksiz kelimelerin ¢ikarilmasi, kok
bulma ve tokenizasyon gibi 6n isleme adimlarinin model basarisi tizerinde etkili oldugunu

belirtmistir (Hendrawan ve arkadaslari, 2022).

Bu tez caligmasinda da literatiirde yer alan temel veri 6n isleme yaklasimlarindan
yararlanilmistir. Ancak kullanilan veri setinin kurumsal RPA e-posta igeriklerinden
olusmasi nedeniyle, klasik metin temizleme adimlarina ek olarak deneysel silirece 6zgii
bazi islemler uygulanmistir. Bu kapsamda e-posta basliklarinda yer alan otomatik uyari
metinleri, footer alanlari, e-posta meta verileri, siiregle iligkili olmayan ifadeler ve kisisel
veri igerebilecek kaliplar temizlenmistir. Ayrica benzer e-posta igeriklerinden
kaynaklanabilecek veri sizintisi riskini azaltmak amaciyla kosiniis benzerligine dayali
grup kimligi olusturma yaklasimi uygulanmis ve degerlendirme siireci GroupKFold

yapist ile desteklenmistir. Boylece veri on igleme siireci, yalnizca metin temizleme adimi
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olarak degil, model performansinin daha giivenilir bi¢imde 6l¢iilmesini saglayan deneysel

stirecin 6nemli bir bileseni olarak ele alinmistir.

Model gelistirme siirecinde kullanilacak verilerin analiz i¢in uygun hale getirilmesi
amaciyla kapsamli bir veri 6n isleme asamasi gergeklestirilmistir. Bu siirecte, e-posta
iceriklerinin temizlenmesi, gereksiz metinlerin kaldirilmast ve kisisel verilerin
anonimlestirilmesi i¢in ¢aligmalar yapilmistir. Uygulanan veri 6n isleme adimlar1 agagida

detaylandirilmaktadir:
3.2.3.1 Kullanilmayan kolonlarin ¢ikarilmasi

Ham veri setinde yer alan ancak smiflandirma gorevine katki saglamayan siitunlar
belirlenerek veri setinden ¢ikarilmistir. Boylece analiz yalnizca siireci temsil eden igerik

tizerinde odaklanacak sekilde sadelestirilmistir.
3.2.3.2 E-posta bashklarinda yer alan uyari metinlerinin temizlenmesi

E-postalarda otomatik olarak eklenen ve tiim kayitlarda tekrar eden giivenlik uyarilari
veri setinden kaldirilmistir. Ornegin, sirket dis1 génderim uyarilar1 veya siipheli e-posta
bildirim agiklamalar1 metinlerden tamamen temizlenmistir. Bu ifadeler modelin

ogrenmesine katki saglamadigi gibi gereksiz tekrar niteligi tagimaktadir.
3.2.3.3 E-posta Footer boliimlerinin temizlenmesi

E-postalarin sonunda yer alan gizlilik uyarilari, hukuki bildirimler ve kurumsal
aciklamalar metinlerden ¢ikarilmistir. Bu uzun ve tekrarlayici metinler stiregle iligkili

bilgi icermediginden 6n isleme siirecinde elimine edilmistir.
3.2.3.4 E-posta meta verilerinin 6n isleme siirecinde kaldirilmasi

E-postalara ait gonderici (From), alici (To), bilgi (CC) ve konu (Subject) alanlari,
siniflandirma goreviyle dogrudan iligkili bilgi icermemeleri ve kisisel veri niteligi
tagtyabilmeleri nedeniyle veri 6n isleme asamasinda veri setinden ¢ikarilmistir. Bu islem,
modelin yalnizca e-posta iceriklerine odaklanmasini saglamak ve kisisel verilerin

korunmasina yonelik gereklilikleri karsilamak amaciyla gerceklestirilmistir.
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3.2.3.5 Siirecle ilgili olmayan metinlerin temizlenmesi

E-posta gdvdesinde yer alan imza, otomatik yanit, tekrar eden bilgilendirme kaliplar1 ve
siniflandirma gorevine katki saglamayan standart ifadeler temizlenmistir. Ancak taniml
RPA siireclerinden herhangi biriyle iliskilendirilemeyen ve “Siire¢ D1s1” smifini temsil
eden kayitlar veri setinden tamamen c¢ikarilmamis; bu kayitlar modelin siire¢ dist
icerikleri ayirt edebilmesi amaciyla ilgili sinif etiketi altinda korunmustur. Bu ayiklama
islemi, modelin yalnizca ilgili siireci tanimlayan icerikler {izerinde egitilmesini saglarken,

siire¢ dis1 orneklerin de ayr1 bir siif olarak 6grenilmesine olanak tanimistir.
3.2.3.6 Regex tabanh temizlik islemleri

Diizenli ifadeler (regex) kullanilarak, metinlerde yer alan T.C. kimlik numaras1 kaliplari,
telefon numaralari, tarih ve saat ifadeleri, URL baglantilari, sistem tarafindan iiretilen
kodlar ve diger 6zel bigcimsel yapilar otomatik olarak tespit edilip metinlerden
ayiklanmistir. Bu islem, veri setindeki yapisal formatta olan gereksiz verilerin
azaltilmasmma ve analiz silirecinde kullanilacak metinlerin daha tutarli ve

standartlastirilmis bir formata doniistiiriilmesine katki saglamistir.

Biitiin bu 6n isleme ¢alismalar1 sirasinda, acgik kaynakli Python dilinde yaygin olarak
kullanilan pandas, re (Regex Modiilii), NumPy ve gorsellestirme i¢in matplotlib

kiittiphaneleri kullanilmistir. Kullanilan kiitiiphaneler ve acgiklamalar1 Tablo 5’teki

gibidir.
Tablo 5. On Isleme Calismalarinda Kullanilan Kiitiiphaneler
Kiitiiphane Ac¢iklama
pandas Veri yonetimi, kolonlarin diizenlenmesi, eksik veya hatali
kayitlarin ayiklanmasi ve metinsel alanlarin toplu bigimde
islenmesi i¢in temel arag olarak kullanilmstir.
re Metinlerdeki kalipsal yapilarin (telefon numarasi, T.C. kimlik

numarasl, tarih-saat ifadeleri, URL baglantilar1 vb.) otomatik

olarak tespit edilmesi ve temizlenmesi amaciyla kullanilmastir.

41



NumPy Veri islemleri, dizisel iglemler ve metin temsillerinin sayisal
yapilara  donistiirilmesi  gibi  performans  gerektiren

hesaplamalarda kullanilmistir.

matplotlib Cesitli  grafiksel  gorsellestirmeler  olusturulmasit  igin
kullanilmistir. Bu gorsellestirmeler, veri setinin yapisinin daha

biitiinciil bicimde degerlendirilmesini saglamistir.

Bu agik kaynak kiitiiphanelerin birlikte kullanilmasi sayesinde veri seti sistematik olarak
islenerek temizlenmis ve ML modellerinin egitimi i¢in uygun bir yapiya

donistiirilmiistir.
Veri 6n isleme islemleri 6ncesi ve sonrasinda veri sayilar1 Tablo 6’daki gibidir.

Tablo 6. Veri On Isleme Sonucu Veri Sayilari

On Islemeden Once Veri Sayisi On Islemeden Sonra Veri Sayis

5243 2652

Tablo 6’da veri 6n isleme siireci 6ncesinde ve sonrasinda veri setinde meydana gelen
niceliksel degisim sunulmaktadir. On isleme asamasinda siniflandirma gérevine katki
saglamayan kolonlarin ¢ikarilmasi, tekrarli ve siiregle iliskisi bulunmayan metin
parcalarinin temizlenmesi, otomatik eklenen uyar1 ifadeleri ile e-posta imza ve gizlilik
bildirimlerinin metinlerden ayiklanmasi ve kisisel veri igerebilecek kaliplarin diizenli
ifadeler (regex) araciliiyla giderilmesi islemleri uygulanmistir. Bu islemler sonucunda,
veri setinde yer alan giiriiltii niteligindeki igerikler temizlenmistir. Ancak siiregleri temsil
eden anlaml1 metinler korunmustur. On isleme siirecinde tekrar eden, anlamsiz ve siirecle
iligkili olmayan kayitlarin ¢ikarilmasi nedeniyle veri seti yaklasik %49,4 oraninda
azaltilmistir. Tablo 6, ham veriden analiz edilebilir metin temsiline geciste veri setinin
daha tutarli ve model egitimi agisindan daha uygun bir yapiya doniistiiriildiigii durumdaki
sayilarini icermektedir. Bu veri 6n isleme ¢alismalarinin ML modellerinin siniflandirma

performansini olumlu yonde etkilemesi beklenmektedir.

Bu caligmada, e-posta igeriklerinin ML modelleri tarafindan islenebilir bir forma

doniistiiriilmesi amaciyla metinlerin sayisal temsilleri olusturulmustur. Bu kapsamda,
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istatistiksel metin temsil yontemleri kullanilarak e-posta igerikleri vektorel bigimde ifade

edilmistir.

Ilk asamada, e-posta metinlerindeki kelime ve kelime gruplarmin énem derecelerini
hesaplamak amaciyla TF-IDF yontemi uygulanmistir. Bu yaklasimda her bir e-posta,
unigram (tekli) ve bigram (ikili) diizeyindeki terim frekanslarina dayali olarak sayisal bir
vektorle temsil edilmistir. TF-IDF yontemi, tiim dokiimanlarda sik¢a gegen ancak ayirt
ediciligi diistik olan kelimelerin etkisini azaltirken, belirli e-postalar i¢in ayirt edici olan

terimlerin agirligini artirarak siniflandirma siirecine istatistiksel bir temel saglamaktadir.

Kelime diizeyindeki temsile ek olarak, e-posta metinlerinin bigimsel ve karakter
diizeyindeki benzerliklerini yakalayabilmek amaciyla karakter tabanli TF-IDF temsilleri
de kullanilmistir. Bu yaklasimda, kelimelerin i¢ yapisi ve yazim bi¢imleri dikkate
aliarak belirlenen karakter n-gramlar1 lizerinden vektorler olusturulmustur. Karakter
tabanli temsil, 6zellikle yazim farkliliklari, kisaltmalar ve kii¢iik bicimsel varyasyonlarin

bulundugu kurumsal e-posta metinlerinde tamamlayici bir 6zellik seti sunmaktadir.

Metinlerin sayisal temsillerinin olusturulmasinin ardindan, e-posta igerikleri arasindaki
benzerlik  iliskilerinin  belirlenmesi  amaciyla  kosiniis  benzerlik  analizi
gergeklestirilmistir. Kosiniis benzerligi, iki metin vektorii arasindaki aginin kosiniisiinii
hesaplayarak icerikler arasindaki goreli yakinligi 6lgmektedir. Bu analiz sayesinde,
anlamsal ve yapisal acidan yiiksek benzerlik gdsteren e-posta igerikleri nicel olarak tespit

edilmistir.

Kosiniis benzerligi, iki metin vektorii arasindaki acinin kosiniisiinii hesaplayarak
benzerligi 6lgmektedir. Sekil 5’te gosterildigi lizere, vektorler arasindaki ac1 kiiciildiikge

metinler arasindaki benzerlik artmaktadir (Lahitani ve arkadaslari, 2016).

Y

cos®

Sekil 5. Benzerlik Kavrami I¢in Kosiniis Derecesi
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Hesaplanan benzerlik degerleri kullanilarak, ayni siireci temsil eden ve yiiksek derecede
benzer igeriklere sahip e-postalar grup kimlikleri (group id) altinda birlestirilmistir. Bu
gruplama yaklasimi, benzer metinlerin egitim ve test kiimelerine ayni anda diismesini
engelleyerek veri sizintist riskini azaltmayi amaglamaktadir. Elde edilen grup yapisi,

sonraki agamalarda uygulanan GroupKFold ¢apraz dogrulama siirecinde kullanilmistir.

Uygulanan bu sayisal temsil ve benzerlik temelli gruplama adimlari, e-posta verilerinin
daha tutarli ve genellenebilir bir bigimde modellenmesine katki saglamistir. Siniflandirma

modellerinin gergekei ve giivenilir bicimde degerlendirilmesine altyap1 olugturmustur.

Sekil 6’da e-posta metinlerinin siiflandirma siirecine hazirlanmasinda izlenen NLP

adimlar1 ve bu adimlarda kullanilan temel kiitiiphaneler gosterilmektedir.

TF-IDF Cikarimi
@ ¢ Kelime frekans temsillerinin olusturulmasi

» scikit-learn/TfidfVectorizer

& i J
( N
Basit Ozellik Cikarimi
@ * Kelime/karakter uzunluklari, numerik token
analizi

¢ NumPy, pandas

i

I Benzerlik Hesaplama

¢ E-postalar arasi kosiniis benzerlik analizi

¢ Group_id tiretimi

Sekil 6. E-posta Metinlerinin Islenmesi Adimlar ve lgili Kiitiiphaneler

Sekil 6’da goriildiigii lizere, ilk asamada TF-IDF ¢ikarimi ile metinlerin kelime frekans
temsilleri olusturulmus, ardindan basit 6zellik ¢ikarimi kapsaminda kelime ve karakter
uzunluklar1 ile numerik token analizi gergeklestirilmistir. Son asamada ise e-postalar
arasindaki icerik benzerlikleri kosiniis benzerligi yontemi ile hesaplanmis ve benzer

kayitlarin gruplanabilmesi amaciyla grup kimlikleri iiretilmistir. Bu yapi, metinlerin
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sayisal olarak temsil edilmesini ve benzer igeriklerin tespit edilerek modelleme siirecinin

daha giivenilir bigimde yiiriitiilmesini saglamaktadir.

Veri hazirlama siireci kapsaminda, e-posta metinleri ML modelleri tarafindan islenebilir
sayisal temsillere doniistiiriilmiistiir. Istatistiksel metin temsilleri, temel bigimsel
ozellikler ve kosiniis benzerligine dayali iligki ¢ikarimi adimlart sistematik bigimde
uygulanmistir. Uygulanan TF-IDF tabanli sayisallastirma ve benzerlik temelli gruplama
yaklasimi, veri setinde yer alan benzer igeriklerin daha gercek¢i bigimde
degerlendirilmesine olanak saglamis ve modelleme asamasinda veri sizintisi riskinin
azaltilmasma katkida bulunmustur. Bu biitiinciil veri hazirlama yaklasimi, sonraki
asamalarda kullanilan smiflandirma modellerinin daha genellenebilir ve giivenilir

bicimde egitilmesi i¢in saglam bir temel olusturmustur.
3.2.4 Modelleme

Calismada klasik ML modellerinin degerlendirilmesinde, benzer e-posta igeriklerinin
egitim ve test kiimelerine ayn1 anda diismesi ile olusabilecek veri sizintisini azaltmak
amaciyla benzerlik temelli gruplama yaklasimi uygulanmistir. Boylece degerlendirme
asamasinda veri bolme islemi satir bazinda degil, grup bazinda gerceklestirilmistir.
Deneylerde veri setindeki 2652 kayit i¢in yaklasik 259 grup elde edilmis ve performans

raporlamasinda grup tabanli ¢apraz dogrulama tercih edilmistir.

Bu kapsamda, metinlerin char-TF-IDF temsilleri {izerinden kosiniis benzerligi
hesaplanmis ve belirlenen esik degerinin (0.85) lizerinde benzer bulunan 6rnekler ayni
group_id altinda birlestirilmistir. Kosiniis benzerligi, metin vektorleri arasindaki
benzerligi 6lgmek icin yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Viggiato ve arkadaslar
(2023) calismalarinda, sayisal temsil edilen test senaryolari i¢in kosiniis benzerligi
kullanmis ve 0.85 esik degerinin en iyi performansi verdigini belirtmistir (Viggiato ve
arkadaslari, 2023). Bu tez ¢alismasinda da 0.85 esik degeri, birbirine yiiksek derecede
benzeyen e-posta igeriklerini ayni group id altinda toplarken farkli igeriklerin hatali
bigcimde aymi gruba alinmasini azaltmak amaciyla literatiirdeki ilgili caligmalar ve

deneysel gozlemler dogrultusunda tercih edilmistir.
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Model performanslarinin daha gergekei bicimde Slgiilebilmesi i¢in ¢apraz dogrulama
siirecinde GroupKFold yaklasimi kullanilmistir. Bu yaklasim, metin verilerinde sik
goriilen veri sizintis1 problemini 6nlemek agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu yontemle
once her grup icin baskin smif etiketi belirlenmis, ardindan ayrim grup diizeyinde
yapilarak fold’larda sinif dagiliminin dengeli kalmasi hedeflenmistir. Bu sayede hem
gruplarin egitim/test arasinda bdliinmesi engellenmis hem de yalnizca tek sinifin test
setine diismesi gibi olas1 dengesizliklerin oniine gecilmistir. Her model, 5-katli ¢apraz
dogrulama ile degerlendirilmis ve sonuglar dogruluk, makro F1 ve agirlikli F1 metrikleri

ile raporlanmustir.

Bu ¢ercevede, klasik yontemler olarak SVM, k-NN ve RF modelleri degerlendirilmistir.
Ek olarak, metinlerin baglamsal olarak temsil edilmesini saglayan transformer tabanli bir
yaklagim olarak BERTurk modeli de modelleme siirecine dahil edilerek klasik

yontemlerle karsilastirilmistir.

Bu tez kapsaminda gerceklestirilen tiim deneysel ¢alismalar, veri setinin kullanildigt
sirket blinyesinde yer alan 4 adet NVIDIA RTX A6000 GPU destekli kurumsal sunucu
ortaminda yliriitiilmiistiir. Kullanilan donanim altyapisinin yiiksek islem giicii ve bellek
kapasitesi sayesinde veri hazirlama, model egitimi, hiperparametre denemeleri ve
performans degerlendirme siiregleri daha hizli gergeklestirilmistir. Ozellikle transformer
tabanli modellerin yiiksek hesaplama maliyeti dikkate alindiginda, 4 adet NVIDIA RTX
A6000 GPU destekli ortam deneysel siirecin kisa siirede tamamlanmasina 6nemli katki
saglamistir. Bu altyap1 sayesinde modelleme denemeleri daha etkin sekilde ylirtitiilmiis
ve farkli algoritmalarin karsilastirmali olarak degerlendirilmesi miimkiin olmustur.
Boylece calismanin deneysel agamalar1 giiclii bir donanim ortaminda gergeklestirilerek

elde edilen sonuglarin sistematik bicimde analiz edilmesi saglanmistir.

Sekil 7°de yer alan kod pargasinda, klasik ML modellerinin egitim ve degerlendirme
siirecine iliskin genel yap1 gosterilmektedir. Bu siirecte e-posta metinleri oncelikle TF-
IDF yontemi ile sayisal vektorlere doniistiiriilmiis, ardindan SVM, k-NN ve RF modelleri
ayn1 degerlendirme yapisi igerisinde egitilmistir. Benzer e-posta iceriklerinin egitim ve
test kiimelerine ayni anda diismesini engellemek amaciyla GroupKFold c¢apraz
dogrulama yontemi kullanilmistir. Model performanslar1 dogruluk, makro F1 ve agirlikli

F1 olgiitleri tizerinden hesaplanmistir. Kod pargasinda yer alan x degiskeni temizlenmis
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e-posta metinlerini, y degiskeni sinif etiketlerini, group id degiskeni ise benzerlik temelli

olusturulan grup bilgisini ifade etmektedir.

models = {

"SVYM": LinearSVC(class_weight="balanced", C=0.7),

"k-NN": KNeighborsClassifier(
n_neighbors=15,
metric="cosine",
weights="distance"

)l

"Random Forest": RandomForestClassifier(
n_estimators=300,
random_state=42,
class_weight="balanced"

for model_name, model in models.items():
pipeline = Pipeline( [
("tfidf", TfidfVectorizer(ngram_range=(1, 2))),
("classifier", model)

1)

scores = cross_validate(
pipeline,
xl
Y,
groups=group_id,
cv=GroupKFold(n_splits=5),
scoring=["accuracy", "fl_macro", "fl_weighted"]

print(model_name)

print("Accuracy:", scores["test_accuracy"].mean())
print("Fl-macro:", scores["test_fl_macro"]l.mean())
print("Fl-weighted:", scores|["test_f1l weighted"].mean())

Sekil 7. Calismada Gelistirilen Model Egitim ve Degerlendirme Kodlar1

Calismada kullanilan siiflandirma modellerine ait temel kod tanimlar1 Tablo 7°de

sunulmaktadir.
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Tablo 7. Calismada Kullanilan Modellerin Kod Tanimlari

Model Kod Tanimi
SVM LinearSVC(C(class weight="balanced", C=0.7)
k-NN KNeighborsClassifier(n neighbors=15, metric="cosine",

weights="distance")

RF RandomForestClassifier(n_estimators=300, random_state=42,

class weight="balanced")

BERTurk AutoModelForSequenceClassification.from_pretrained("dbmdz/bert-

base-turkish-uncased")

Tablo 7°de verildigi gibi klasik ML modelleri uygun parametrelerle kullanilmistir. SVM
modelinde dengeli sinif agirligi kullanilmis, k-NN modelinde metinler aras1 benzerligi
daha uygun bicimde 6l¢ebilmek amaciyla kosiniis metrigi tercih edilmistir. RF modelinde
ise karar agaclarinin topluluk yapisindan yararlanilmistir. BERTurk modeli, Tiirkge
metinler i¢in Onceden egitilmis transformer tabanli bir model olarak siniflandirma

siirecine dahil edilmistir.

BERTurk modeli transformer tabanli bir derin 6grenme modeli oldugundan, klasik ML
modellerinden farkli bir egitim yapisina sahiptir. Bu nedenle BERTurk modelinin egitim
stireci, tokenizer kullanimi, maksimum token uzunlugu, epoch sayist ve batch size gibi

parametreler lizerinden ayrica yapilandirilmistir.

Sekil 8’de, tez kapsaminda kullanilan modelleme yaklagimlarin genel yapisi sematik

olarak sunulmaktadir.
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Sekil 8. Calismada Kullanilan Modelleme Yaklasimlarinin Sematik Gosterimi

Sekil 8’de goriildiigli iizere, metin verileri iki farkli modelleme yaklagimi ile ele
almmustir. {lk yaklasimda TF-IDF temsili kullanilarak SVM, k-NN ve RF gibi klasik ML
algoritmalar1 uygulanmustir. ikinci yaklasimda ise metin verileri BERT tabanli bir model
olan BERTurk araciligiyla baglamsal olarak temsil edilerek siniflandirma

gergeklestirilmistir.
3.2.4.1 Destek vektor makinesi

SVM, denetimli 6grenme yaklasimina dayanan ve Ozellikle yiiksek boyutlu veri
uzaylarinda etkili sonuglar iiretebilen giiclii bir siniflandirma algoritmasidir. SVM
algoritmasinin temel amaci, farkli siniflara ait 6rnekleri en 1y1 sekilde ayiran ve siniflar
arasindaki marjini maksimize eden bir karar sinir1 (hiper diizlem) bulmaktir. Bu 6zellik,
metin smiflandirma problemlerinde ortaya ¢ikan yiiksek boyutlu ve seyrek TF-IDF

temsilleri i¢in onemli bir avantaj saglamaktadir.

Bu tez calismasinda SVM modeli, e-posta metinlerinden elde edilen kelime tabanli TF-
IDF 6zellikleri kullanilarak egitilmistir. Metinlerin TF-IDF ile temsil edilmesi, her bir e-
postay1 binlerce boyuttan olusan seyrek vektorler halinde ifade ettiginden, dogrusal
simiflandiricilarin - etkinligini  artirmaktadir. Bu dogrultuda, dogrusal SVM tercih

edilmistir. Smif dengesizliginin etkisini azaltmak amaciyla class weight=balanced

49



parametresi kullanilmistir. Ayrica, asir1  Ogrenmenin Oniine gecebilmek ig¢in
diizenlilestirme parametresi C, farkli degerler altinda denenerek modelin genelleme

yetenegi kontrol edilmistir.

Elde edilen deneysel sonuglar, SVM modelinin e-posta iceriklerini ilgili RPA siire¢lerine
gore ayirt edebilme konusunda giiglii bir performans sundugunu gostermektedir. SVM,
yiiksek boyutlu metin temsilleri {lizerinde istikrarli bir ayirt edicilik saglamaktadir.
Ozellikle giiriiltii igeren, kisa veya bicimsel farkliliklar barindiran kurumsal e-posta
metinlerinde anlamli sonuglar iiretebilmektedir. Bu yoniiyle SVM, ¢alismada kullanilan

diger algoritmalar i¢in gii¢lii bir karsilagtirma temeli olusturmustur.
3.2.4.2 k-En yakin komsu

k-NN algoritmasi, denetimli 6grenme yaklasimina dayanan ve siniflandirma kararini
egitim verisindeki en benzer orneklerin sinif bilgilerine gore veren 6rnek tabanli bir
yontemdir. k-NN algoritmasi, klasik anlamda bir model 6grenme siireci igermemektedir.
Yeni bir 6rnegin smnifin1 belirlerken egitim kiimesindeki 6rneklerle dogrudan benzerlik
hesaplamaktadir. Bu nedenle, 6zellikle metinler arasi benzerlik iliskilerinin belirgin

oldugu problemlerde sezgisel ve anlasilir bir yaklasim sunmaktadir.

Bu calismada k-NN algoritmasi, e-posta igeriklerinin TF-IDF temsilleri iizerinden
uygulanmis ve metinler arasi benzerlik kosiniis benzerligi Olgiitii ile hesaplanmistir.
Ayrica, siniflandirma kararinda yakin komsularin etkisini artirmak amaciyla mesafeye
bagl agirliklandirma yontemi kullanilmis ve farkli komsu sayilari (k) i¢in deneyler
gerceklestirilmistir. Bu yap1 sayesinde, icerik agisindan birbirine daha yakin e-postalarin

siniflandirma siirecinde daha belirleyici olmas1 hedeflenmistir.

Deney sonuglari, k-NN algoritmasinin bu problemde oldukga rekabet¢i bir performans
sergiledigini gostermektedir. Ozellikle uygun k degeri segildiginde, k-NN modeli hem
dogruluk hem de F1 skoru acisindan SVM modelini asan sonuglar {iretmistir. Bununla
birlikte, k-NN algoritmasinin hesaplama maliyetinin veri boyutu arttikca yiikselmesi ve
yuksek boyutlu uzaylarda mesafe hesaplamalarinin zorlagmasi, yoOntemin pratik

uygulamalardaki sinirliliklar arasinda degerlendirilmektedir.
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3.2.4.3 Rastgele orman

RF algoritmasi, birden fazla karar agacinin bir araya getirilmesiyle olusturulan ve
topluluk 6grenmesine dayanan denetimli bir siniflandirma yontemidir. RF, her bir karar
agacim farkli 6rneklem alt kiimeleri ve rastgele secilmis 6zellik alt kiimeleri lizerinde
egiterek, tekil karar agaclarinin asir1 6grenme egilimini azaltmay1 ve daha dengeli bir

genelleme performansi elde etmeyi amaglamaktadir.

Bu tez ¢alismasinda RF modeli, e-posta metinlerinden elde edilen TF-IDF ve karakter
tabanli TF-IDF temsilleri kullanilarak degerlendirilmistir. TF-IDF temsillerinin seyrek
yapida olmasi nedeniyle, RF algoritmasinin egitimi oncesinde bu temsilleri model
uyumlulugu geregi uygun bicimde dondstiiriilerek kullanilmigtir. Modelleme siirecinde
agac sayis1 ve agag¢ derinligi gibi temel hiperparametreler farkli degerlerle denenmis ve

modelin performansi sistematik bigimde analiz edilmistir.

Elde edilen bulgular, RF algoritmasinin bu ¢alisma kapsaminda klasik yontemler arasinda
en yiiksek ve en istikrarli performansi sergileyen yontem oldugunu ortaya koymaktadir.
Ozellikle agag sayisinin artirilmast ve uygun derinlik sinirlarinin belirlenmesiyle, model
hem dogruluk hem de F1 skoru acisindan diger yontemleri geride birakmistir. Elde edilen
sonuglar, RF modelinin klasik yontemler arasinda dengeli ve istikrarli bir performans
sergiledigini gostermektedir. Bu durum, RF algoritmasinin metin smiflandirma

probleminde giiclii ve giivenilir bir alternatif oldugunu ortaya koymaktadir.
3.2.4.4 Transformer tabanh derin 6grenme modelleri

BERT, Google tarafindan gelistirilen ve transformer mimarisine dayanan derin 6grenme
tabanli bir NLP modelidir (Devlin ve arkadaslari, 2019). BERT modeli, metinleri ¢ift
yonlii (bidirectional) olarak isleyerek bir kelimenin anlamini hem 6nceki hem de sonraki
baglami dikkate alarak temsil edebilmektedir. Bu 6zellik, geleneksel kelime temsili
yontemlerine ve tek yonlii dil modellerine kiyasla metinlerin anlamsal yapisinin daha

dogru bigimde yakalanmasini saglamaktadir.

Klasik ML yo6ntemleri metni agirlikli olarak istatistiksel ozellikler tizerinden temsil
ederken, transformer tabanli modeller metinlerdeki baglamsal iligkileri dikkate alarak

daha zengin temsiller olusturabilmektedir. Bu kapsamda c¢alismada, Tiirk¢e metinler i¢in
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onceden egitilmis bir transformer modeli olan BERTurk (dbmdz/bert-base-turkish-
uncased) kullanilmistir. BERTurk, metni ¢ift yonlii baglamda isleyerek bir kelimenin

anlamini hem 6nceki hem de sonraki kelimelerle iliskisi tizerinden temsil edebilmektedir.

BERTurk modelinin degerlendirmesinde, veri sizintisi riskini azaltmak ve fold’larda sinif
dagilimin1 korumak amaciyla label-i¢i benzerlik gruplama (group id) yaklasimi
korunmustur. Ardindan grup diizeyinde ayrim yapabilmek i¢in GroupKFold

uygulanmustir.

Elde edilen sonuglarda BERTurk modeli yliksek basar1 degerleri iiretmistir. Bunun temel
nedeni, modelin baglamsal temsilleri 6grenebilmesidir. Bu nedenle BERTurk sonuglari

yorumlanirken degerlendirme stratejisi ve veri ¢esitliligi dikkate alinmistir.
3.2.5 Degerlendirme

Bu calismada, e-posta igeriklerinin ilgili RPA siireglerine goére dogru bigimde
siiflandirilabilmesi amaciyla gelistirilen ML modellerinin egitimi, dogrulanmasi ve
secimi sistematik sekilde yiiriitiilmiistiir. Oncelikle, veri seti denetimli 6grenme
yaklagimina uygun olacak sekilde egitim ve test kiimelerine ayrilmistir. Egitim—test
ayrimi, modelin 6grenme silirecinde kullanilan veriler ile performansinin degerlendirildigi
verilerin  birbirinden bagimsiz olmasimmi saglayarak elde edilen sonuglarin

genellenebilirligini artirmay1 amaglamaktadir.
Tablo 8’de 6n deneylerde kullanilan egitim-test veri seti ayrim oranlar1 yer almaktadir.

Tablo 8. On Deneylerde Kullanilan Egitim-Test Veri Seti Ayrim Orani

Egitim Verisi Boyutu Test Verisi Boyutu

%80 %20

[k asamada veri seti satir bazli olarak %80 egitim ve %20 test olacak sekilde ayrilarak
on deneyler gerceklestirilmistir. Tablo 8’de 6n deneylerde kullanilan egitim-test veri seti
ayrim orani sunulmaktadir. %80 egitim ve %20 test ayrimi, modelin biiytlik bir veri
boliimii lizerinden 6grenmesini saglarken, ayrilan test kiimesi araciligiyla daha once

gormedigi veriler iizerindeki genel basariminin gdzlemlenmesine olanak tanidigi igin
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makine 6grenmesi c¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilan bir yaklasimdir. Shepard ve
Naheed (2021), farkli egitim-test ayrimlarini karsilastirdiklart  ¢aligmalarinda
standartlastirilmis veri lizerinde %80 egitim ve %20 test ayrimi1 kullanildiginda modelin

%99’un tlizerinde dogruluk elde ettigini belirtmistir (Shepard ve Naheed, 2021).

Bu 6n deney agamasinda ayrica ayr1 bir dogrulama (validation) kiimesi olusturulmamastir.
Model dogrulama ve hiperparametre degerlendirme siireci, 6n deneylerde elde edilen
bulgular dogrultusunda daha sonra 5-katli GroupKFold ¢apraz dogrulama (cross-

validation) yaklasimi igerisinde yiirtitiilmiistiir.

Satir bazli %80-%20 egitim-test ayrimi ile gerceklestirilen 6n deneylerde bazi modellerin
1.00’a yakin dogruluk degerleri iiretmesi, veri setinde yer alan ayni veya yiiksek derecede
benzer e-posta igeriklerinin egitim ve test kiimelerine birlikte diismesinden
kaynaklanabilecek veri sizintis1 (data leakage) riski olarak degerlendirilmistir. Benzer
iceriklerin egitim ve test kiimelerine ayn1 anda diismesi, modelin test verisini dolayli
olarak Ogrenmesine ve performansin yapay bicimde yiiksek Ol¢lilmesine neden

olabilmektedir.

Bu bulgu iizerine nihai degerlendirme stratejisi degistirilmistir. Metinler benzerlik temelli
olarak gruplandirilmig ve her bir benzer igerik kiimesine bir group id atanmistir. Boylece
ayn1 veya yliksek derecede benzer e-posta igeriklerinin farkli degerlendirme kiimelerine
diismesi engellenmistir. Nihai model karsilastirmalar1 ve hiperparametre se¢imleri, satir
bazl1 %80-%20 ayrim1 yerine 5-katli GroupKFold ¢apraz dogrulama yaklagimi ile grup
bazinda ylriitiilmistiir. Bu yaklasimda veri seti grup diizeyinde bes farkli parcaya
ayrilmis, her iterasyonda bir parca degerlendirme amaciyla kullanilirken kalan pargalar
egitim i¢in kullanilmistir. Boylece benzer e-posta igeriklerinin egitim ve degerlendirme
kiimelerine ayni anda diismesi engellenmis ve model performanslarinin daha gergekci
bicimde Ol¢iilmesi saglanmistir. Calismada raporlanan nihai model karsilastirma

sonuglar1 bu group-level ¢apraz dogrulama ciktilarindan elde edilmistir.

Model performansini en st diizeye c¢ikarabilmek amaciyla hiperparametre
optimizasyonu uygulanmistir. k-NN, SVM ve RF algoritmalar1 icin model karmagikligin
ve genelleme kapasitesini dogrudan etkileyen temel hiperparametreler farkli degerler

altinda denenmistir. Uygun hiperparametre kombinasyonlari, egitim verisi {izerinde
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uygulanan GroupKFold tabanli ¢apraz dogrulama sonuglarina gore belirlenmistir. Asirt
O6grenme riskini minimize eden ve dengeli performans saglayan yapilarin segilmesine

dikkat edilmistir.

Sonug olarak, model karsilastirmalar1 ve hiperparametre ayarlamalar1 grup bazli capraz
dogrulama ile gerceklestirilmistir. Bu tezde raporlanan nihai model karsilastirma
sonuclart 5-katlt GroupKFold ¢apraz dogrulama ortalamalarina dayanmaktadir. %80-
%20 egitim-test seti ayrimi yalnizca veri sizintisi riskinin tespiti amaciyla 6n analiz olarak
kullanilmistir ve nihai sonuglara dahil edilmemistir. Bu ¢ok asamali degerlendirme
yaklasimi, elde edilen sonuglarin hem metodolojik agidan giivenilir hem de pratik

uygulama ac¢isindan genellenebilir olmasini saglamaktadir.

Bu calismada kullanilan performans olgiitleri, siniflandirma modellerinin basarimini
nesnel ve karsilastirilabilir bicimde degerlendirebilmek amaciyla karigiklik matrisi
(confusion matrix) bilesenlerine dayali olarak hesaplanmistir. Bu kapsamda dogru pozitif
(TP), dogru negatif (TN), yanhs pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) degerleri temel

alinmustir.

Karigiklik matrisi bilesenleri, modelin tahmin ettigi sinif ile gercek smif arasindaki
iligkiyi ifade etmektedir. TP, modelin pozitif tahmin yaptig1 ve gergekte de pozitif olan
durumlar temsil etmektedir. FP, pozitif tahmin edilmesine ragmen gergekte negatif olan
durumlar1 temsil etmektedir. FN, negatif tahmin edilmesine karsin gergekte pozitif olan
durumlar temsil etmektedir. TN ise hem negatif tahmin edilen hem de gercekte negatif
olan durumlar temsil etmektedir. Bu kavramlara ait agiklamalar Tablo 9’da yer

almaktadir (Vujovi¢, 2021).
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Tablo 9. Karigiklik Matrisi Bilesenleri ve Aciklamalari

Kisaltma Terim Aciklama

TP Dogru Pozitif =~ Model tarafindan pozitif olarak tahmin edilen bir
ornegin, gergekte de pozitif olmasi durumudur. Modelin
ilgili sinifa ait bir veriyi dogru bi¢cimde siniflandirdigini

ifade eder.

FP Yanlig Pozitif =~ Model tarafindan pozitif olarak tahmin edilen bir
ornegin, gercekte negatif olmasi durumudur. Bu durum
Tip 1 Hata olarak adlandirilmakta olup, modelin
olmayan bir durumu varmig gibi algilamasina neden

olmaktadir.

FN Yanlis Negatif Model tarafindan negatif olarak tahmin edilen bir
ornegin, gergekte pozitif olmasi durumudur. Bu senaryo
Tip II Hata olarak bilinmekte ve 6zellikle kritik karar

mekanizmalarinda ciddi riskler dogurabilmektedir.

N Dogru Negatif Model tarafindan negatif olarak tahmin edilen bir
ornegin, gercekte de negatif olmasi durumudur.
Modelin negatif simifa ait bir veriyi dogru sekilde

tanimladigin1 géstermektedir.

Dogruluk (Accuracy), model tarafindan dogru siniflandirilan 6rneklerin toplam 6rnek

sayisina oranini ifade etmektedir ve Formiil 1°deki gibi hesaplanmaktadir.

(1

TP+TN
TP + TN +FP + FN

Accuracy =

Bu metrik, modelin genel siniflandirma basarisin1 gostermektedir. Ancak sinif
dagiliminin dengesiz oldugu veri setlerinde tek basina yeterli bir degerlendirme 6l¢iitii

olmayabilmektedir.
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Hassasiyet (Precision), modelin belirli bir sinifa ait olarak tahmin ettigi ornekler
arasindan gercekten o sinifa ait olanlarin oranmi gostermekte olup, yanlis pozitif
tahminlerin etkisini O6l¢mektedir. Hassasiyet degeri asagidaki Formiil 2’deki gibi

hesaplanmaktadir.

TP
Precision = ——— (2)
recision = go——

Geri ¢agirma (Recall), gercek sinifa ait 6rneklerin ne kadarinin model tarafindan dogru
sekilde tespit edilebildigini ifade etmektedir ve 6zellikle yanlis negatif tahminlerin kritik
oldugu durumlarda Onem tagimaktadir. Geri ¢agirma metrigi Formiil 3’teki gibi

hesaplanmaktadir.

Recall = TP+—FN

F1 skoru, hassasiyet ve geri cagirma metriklerinin harmonik ortalamasi olarak
tanimlanmakta ve bu iki 6l¢iit arasinda denge saglamaktadir. F1 skorunun hesaplanma

yontemi Formiil 4°teki gibidir.

2 X Precision X Recall 4)

F1 — score =
Precision + Recall

Bu ¢alisma kapsaminda s6z konusu metrikler, her bir sinif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmaigtir.
Ayrica ¢ok smifli yapr nedeniyle macro ortalama ve weighted ortalama degerler

tizerinden genel model performansi da degerlendirilmistir. Bu yaklasim sayesinde,
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gelistirilen siniflandirma modellerinin hem sinif bazli hem de tiim veri seti genelindeki

basarimi ayrintili ve dengeli bir bi¢imde analiz edilmistir.
3.2.6 Uygulama

Bu tez calismasinda gelistirilen smiflandirma modelleri, deneysel bir arastirma
kapsaminda degerlendirilmis olup, dogrudan bir RPA sistemi ile canli entegrasyon
gerceklestirilmemistir. Bununla birlikte, elde edilen sonuglar dogrultusunda gelistirilen
yaklasimm kurumsal RPA siireclerine entegre edilebilir bir yapt sundugu

Ongoriilmektedir.

Onerilen yaklasimda, siiflandirma modeli RPA altyapisindan bagimsiz bir bilesen
olarak ele alinmaktadir. Bu sayede modelin yeniden egitilmesi, farkli veri setleri ile
giincellenmesi veya yeni slireclerin eklenmesi durumunda, mevcut RPA akislarinin
degistirilmesine gerek kalmadan sistemin genisletilmesi miimkiin olabilecektir. Bu
mimari yaklagim, olgeklenebilirlik ve siirdiiriilebilirlik agisindan 6nemli bir avantaj

sunmaktadir.

Sonug olarak, bu tez calismasinda gerceklestirilen deneysel analizler ve elde edilen
bulgular, gelistirilen modelleme yaklasiminin kurumsal ortamlarda kullanilan RPA
siireglerine uygulanabilir nitelikte oldugunu gostermektedir. Ileride gerceklestirilecek
caligmalarda gercek zamanli entegrasyon ve canli sistem uygulamalari i¢in saglam bir

temel olusturmaktadir.
3.2.7 Onerilen sistem mimarisi

Bu c¢aligma kapsaminda canli sistem entegrasyonu gerceklestirilmemistir. Gelistirilen
siniflandirma modelinin kurumsal RPA altyapisina nasil entegre edilebilecegine yonelik
onerilen bir mimari yap1 tasarlanmistir. Onerilen mimari, siniflandirma modelinin RPA
altyapisindan bagimsiz, servis tabanl bir bilesen olarak kullanilmasini saglamaktadir. Bu
sayede model, mevcut RPA siireglerinden ayristirilmis bir katmanda ¢alisabilmektedir ve
modelde yeniden egitim, giincelleme veya model degisikligi gibi durumlarda RPA

akislarinin yeniden tasarlanmasina gerek kalmamas1 hedeflenmektedir.

Onerilen entegrasyon yapisinda siirec akis1 asagidaki sekildedir:
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1. Kullanic tarafindan gonderilen e-posta veya mesaj, ilgili RPA robotunun e-posta

kutusuna diiser.
2. RPA robotu, mesaj i¢erigini bir on isleme servisine iletir.

3. On isleme katmaninda gerekli metin temizleme, anonimlestirme ve format

doniisiimleri gergeklestirilir.
4. Temizlenen metin, NLP tabanli siniflandirma modeline gonderilir.
5. Model, ilgili siire¢ sinifin1 ve giiven skorunu iiretir.

6. Karar katmaninda belirlenen esik degere gore ilgili RPA siireci tetiklenir veya “siire¢

dis1” olarak igaretlenir.
7. Sonuglar loglama ve izleme sistemine kaydedilerek siire¢ sonlandirilir.

Sekil 9’da bu calismada 6nerilen RPA-NLP tabanli sistem mimarisi gosterilmektedir.
Mimari yapi, kullanici kanali iizerinden e-posta veya mesajlasma kanallar1 {izerinden
gelen yapisal olmayan verilerin, ilgili RPA siireglerine otomatik olarak yonlendirilmesini

saglayacak sekilde tasarlanmistir.

Kullanict RPA On Isleme DU Karar 11%111 I.‘I .A
. Siniflandirma Siirecinin
Kanal1 Robotu Servisi . Katmani . .
Modeli Tetiklenmesi

Sekil 9. Onerilen Sistem Mimarisi

Siireg, kullanici tarafindan gonderilen iletinin RPA robotu tarafindan alinmasi ile
baslamaktadir. RPA robotuna gelen mesaj 6ncelikle bir 6n isleme servisine iletilmektedir.

On isleme katmaninda metin temizleme ve format doniisiimii gibi islemler
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gerceklestirilerek veri modele iletilmek i¢in uygun hale getirilmektedir. Temizlenen
metin daha sonra NLP siniflandirma modeline aktarilmaktadir. Model tarafindan tahmin

edilen ilgili siire¢ sinifi ile bir gliven skoru iiretilmektedir.

Model ¢iktisi, karar katmaninda degerlendirilmektedir. Belirlenen uygun esik deger
dogrultusunda mesajin hangi RPA siirecini tetikleyecegi tespit edilebilir. Eger giiven
skoru beklenen diizeyde degilse, mesaj “siire¢ dis1” olarak isaretlenebilmekte ve manuel
olarak incelenmesi tizere ilgili kisilere yonlendirilmektedir. Esik degerini asan
durumlarda ise ilgili RPA siireci (queue veya workflow yapisi lizerinden) otomatik olarak
tetiklenmesi saglanmaktadir. Bu mimaride kullanilan giiven skoru esigi, sabit ve tim
kurumlar igin gegerli bir deger olarak degerlendirilmemelidir. Esik deger, kurumun
operasyonel risk toleransi, siireglerin kritiklik diizeyi ve yanls siniflandirma maliyeti
dikkate alinarak belirlenebilir. Giiven skorunun belirlenen esik degerin altinda kalmasi
durumunda ilgili e-posta dogrudan otomatik siirece aktarilmak yerine manuel inceleme

kuyruguna yonlendirilerek hatali siireg tetikleme riski azaltilabilir.

Onerilen mimari yapida siniflandirma bileseni, RPA sisteminden bagimsiz bir servis
mimarisi olarak konumlandirilmistir. RPA robotu, gelen e-posta igerigini HTTP tabanl
bir REST API ¢agrisi ile siniflandirma servisine iletmektedir. Bu ¢agrida mesaj gdvdesi
ve gerekli meta veriler JSON formatinda tasmmaktadir. On isleme islemlerinin ardindan
veri egitilmis NLP modeline aktarilmakta ve model tarafindan tahmin edilen siirec etiketi,

giiven skoru, model versiyon bilgisi ve islem siiresi gibi ¢iktilar tiretilmektedir.

Karar katmaninda, belirlenen esik degere gore giiven skoru degerlendirilmekte ve yeterli
giiven diizeyine sahip tahminler dogrudan ilgili RPA kuyruguna yonlendirilmektedir.
Esik degerin altinda kalan tahminler ise manuel inceleme kuyruguna aktarilabilmektedir
veya siire¢ dis1 olarak etiketlenebilmektedir. Bu yapi, yanls tetiklemelerin azaltilmasina

ve operasyonel risklerin kontrol altinda tutulmasina katki saglamaktadir.

Onerilen mimaride hata yonetimi siireci de sistemin &nemli bir bileseni olarak
degerlendirilmektedir. Modelin diisiik skor lretmesi, e-posta iceriginin eksik veya
belirsiz olmasi, 6n isleme servisinde hata olusmasi, siniflandirma servisinden yanit
almamamast ya da RPA platformunda siire¢ tetikleme hatas1 meydana gelmesi

durumlarinda 1ilgili kayit dogrudan otomatik siire¢lere aktarilmamalidir. Bu tiir
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durumlarda hata tiirii sistem tarafindan kayit altina alinmali, kayit manuel inceleme
kuyruguna yonlendirilmeli ve gerekli durumlarda operasyon ekibine bildirim
iiretilmelidir. Boylece yanlis RPA siirecinin tetiklenmesi engellenerek operasyonel riskler
azaltilabilir. Ayrica hata kayitlarinin diizenli olarak izlenmesi, modelin yeniden egitilmesi

ve sistem performansinin iyilestirilmesi i¢in geri bildirim mekanizmas1 saglayacaktir.

Ayrica sistemde loglama ve izleme mekanizmasi yer almaktadir. Modelin yaptigi
tahminler, model performans metrikleri ve hata durumlar1 merkezi bir kayit altyapisinda
saklanmaktadir. Bu kayitlar, modelin yeniden egitilmesi ve performansinin izlenmesi

amaciyla geri bildirim olarak kullanilabilmektedir.

Bu servis tabanli mimari yaklasim, farkli RPA platformlari ile entegre edilebilir nitelikte
olup teknoloji bagimsiz bir ¢dziim g¢ergevesi sunmaktadir. Onerilen yapi, bu tez
kapsaminda deneysel olarak gelistirilen modelleme yaklagiminin kurumsal ortamlarda
uygulanabilirligini gostermekte ve gelecekte gergeklestirilecek gergek zamanli canli

entegrasyon ¢aligmalart i¢in teknik bir temel olusturmaktadir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez calismasinda, RPA siireglerinde kullanilan robotlara iletilen dogal dilde
olusturulmus e-posta igeriklerinin anlamlandirilmasi, NLP teknikleri kullanilarak
gerceklestirilmistir. E-postalarin ilgili is siire¢lerine uygun bigimde siniflandirilmasi ise
yapay zekanin bir alt alan1 olan ML yontemleri aracilifiyla saglanmistir. Calisma
kapsaminda, metin siniflandirma problemi i¢in hem klasik ML algoritmalar1 k-NN, RF
ve SVM hem de ML’in bir alt alan1 olan derin 6grenme temelli transformer tabanli
modeller (BERTurk) kullanilarak karsilastirmali bir analiz yapilmistir. Bu yaklagim
sayesinde, metinsel verilerin otomatik olarak analiz edilmesi ve uygun RPA siireclerine

yonlendirilmesi saglanmaistir.

Bu kapsamda, e-postalarin igeriklerine bagli olarak hangi is silirecini tetiklemesi
gerektiginin otomatik olarak tahmin edilmesi amaglanmistir. Calismada kullanilan ML
algoritmalari, metin siniflandirma problemlerinde yaygin olarak tercih edilen ve farkli
modelleme yaklagimlarini temsil eden yontemler arasindan secilmistir. Modellerin
egitimi, dogrulanmasi ve performanslarinin karsilagtirilmasi siiregleri sistematik bir
sekilde yiriitiilmiustiir. Elde edilen sonuglar dogruluk, F1 skoru ve benzeri degerlendirme
Olgiitleri iizerinden analiz edilerek RPA siireclerinde kullanilabilecek en uygun

siniflandirma yaklagiminin belirlenmesi hedeflenmistir.
4.1 Bulgular

Bu boliimde, e-posta igeriklerinin RPA siireglerine gore smiflandirilmasi amaciyla
uygulanan klasik ML algoritmalari ile transformer tabanli derin 6grenme modelinin elde
ettigi deneysel sonuglar sunulmaktadir. Klasik ML modelleri TF-IDF temsilleri ile
egitilirken, BERT modeli baglamsal gomme (embedding) yapist ile egitilmistir. Benzer
e-posta iceriklerinin egitim ve test kiimelerine ayni anda diismesi sonucu olusabilecek
veri s1zintisini dnlemek amaciyla, deneylerde benzerlik temelli grup kimlikleri (group_id)
olusturulmus ve performans degerlendirmeleri GroupKFold yaklagimi ile
gergeklestirilmistir. Bu yontem, veri sizintisin1 engelleyerek model performansinin daha

gercekei degerlendirilmesini saglamaktadir.
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Model performanslart dogruluk (Accuracy), makro F1 (Fl1-macro) ve agirlikli F1 (F1-
weighted) metrikleri iizerinden raporlanmistir. Her bir model icin 5-katli capraz

dogrulama sonucunda elde edilen ortalama degerler dikkate alinmistir.
4.1.1 Klasik ML modellerinin sonuclari

Klasik ML yontemleri kapsaminda SVM, k-NN ve RF algoritmalar1 degerlendirilmistir.
Modeller, kelime diizeyinde TF-IDF temsilleri tizerinde farkli hiperparametre ayarlariyla

test edilmistir.

Tablo 10°da TF-IDF tabanli metin temsilleri kullanilarak egitilen klasik ML modellerinin

sonuglart sunulmaktadir.

Tablo 10. Klasik ML Modellerinin Sonuglarinin Karsilastirilmast

Model Accuracy F1-macro F1-weighted
SVM (C=0.7) 0.84 0.85 0.82
k-NN (k=15, cosine) 0.88 0.85 0.87
RF 0.90 0.89 0.90

Sonuglar, RF modelinin uygun hiperparametre ayarlariyla en yiiksek ortalama dogruluk
ve F1 skorlarmi elde ettigini gostermektedir. k-NN modeli benzerlik temelli yapisi
sayesinde rekabet¢i sonuclar liretirken, SVM modeli daha dengeli ancak gorece daha

diistik bir performans sergilemistir.
4.1.2 Transformer tabanh model (BERTurk) sonuclari

Klasik yontemlere ek olarak, metinlerin baglamsal temsillerini 6grenebilen transformer
tabanl bir yaklasim olarak BERTurk modeli degerlendirilmistir. Model, Tiirk¢e metinler
tizerinde dnceden egitilmis dbmdz/bert-base-turkish-uncased kullanilarak ince ayar (fine-
tuning) yapilmistir. Degerlendirme siirecinde, klasik modellerle tutarliligi korumak
amaciyla label-i¢i benzerlik temelli group id yapist korunmus ve GroupKFold

uygulanmistir.

BERTurk modeli sonuglar1 Tablo 11°de sunulmaktadir.
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Tablo 11. BERTurk Modeli Sonuglari

Model Accuracy F1-macro F1-weighted

BERTurk 0.94 0.93 0.96

Tablo 11°’de BERTurk modelinin label-i¢i benzerlik temelli gruplama ve group-level
capraz dogrulama yaklagimi ile elde edilen performans sonuglari yer almaktadir.
Ortalama sonuglar, BERTurk modelinin klasik ML yontemlerine kiyasla daha yiiksek
dogruluk ve F1 skorlarn trettigini gostermektedir. Bu bulgu, transformer tabanli
modellerin e-posta igeriklerindeki baglamsal ve anlamsal iliskileri daha etkin bi¢imde
yakalayabildigini ve karmasik dogal dil yapilarinda {istiin bir temsil giicii sundugunu

ortaya koymaktadir.
4.2 Tartisma

Bu calisma kapsaminda elde edilen deneysel sonuclar, e-posta iceriklerinin RPA
stireclerine gore siniflandirilmasinda  kullanilan model tiiriiniin  ve uygulanan
degerlendirme stratejisinin performans iizerinde belirleyici oldugunu gostermektedir.
Klasik ML algoritmalari ile transformer tabanli derin 6grenme modelleri arasinda belirgin

performans farklar1 gézlemlenmistir.

Klasik yontemler incelendiginde, SVM modelinin yiiksek boyutlu ve seyrek TF-IDF
temsilleri lizerinde kararli ve tutarli sonuglar iirettigi goriilmiistiir. Bu performans, SVM
modelinin yiiksek boyutlu ve seyrek yapidaki TF-IDF vektorlerinde etkili bir sekilde
genelleme yapabilmesinden kaynaklanmaktadir. SVM, o6zellikle siniflar arasi marjini
maksimize eden yapist sayesinde veri setindeki giiriiltiiye kars1 dayaniklilik gostermistir.
Ancak dogrusal karar sinirma dayali olmasi, daha karmagsik baglamsal iligkilerin

modellenmesini siirlamistir.

k-NN algoritmasi, benzerlik temelli yapis1 sayesinde 6zellikle igerik agisindan birbirine
yakin e-postalarin siniflandirilmasinda basarili sonuglar iiretmistir. Bu durum, veri
setinde benzer icerikli e-postalarin belirli kiimeler olusturmasi ve k-NN algoritmasinin
bu benzerlik yapisindan dogrudan faydalanmasi ile agiklanabilir. Kosiniis benzerligi

kullanimi, metinler arasi1 goreli yakinhigin daha dogru bicimde Olciilmesine katki
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saglamistir. Bununla birlikte, yiiksek boyutlu 6zellik uzayinda hesaplama maliyetinin
artmasi ve performansin segilen k degerine duyarli olmasi, k-NN’nin 6l¢eklenebilirligini

sinirlayan faktorler olarak degerlendirilmistir.

RF modeli, uygun hiperparametre ayarlariyla yiiksek dogruluk ve F1 skorlar1 elde etmis
olsa da metin verilerinde ortaya ¢ikan yiiksek boyutluluk ve seyrek yapi nedeniyle
performansinin ayar se¢imlerine olduk¢a duyarli oldugu goézlemlenmistir. Bu basari,
modelin farkli 6rneklem ve 6zellik alt kiimeleri iizerinden 6grenme yaparak agir1 6grenme
riskini azaltmasindan kaynaklanmaktadir. Bu durum, agag¢ tabanli yontemlerin metin

siiflandirma problemlerinde dikkatli yapilandirilmasi gerektigini ortaya koymaktadir.

Benzer sekilde e-posta smiflandirma alaninda yapilan bir ¢alismada, spam ve spam
olmayan e-postalarin ayristirilmasi amaciyla NLP tabanli 6zellik ¢ikarimi ve 6zellik
secimi yontemleri kullanilmistir. Calismada SVM algoritmasimin %95,17 dogruluk
oranina ulastigi, RF algoritmasinin ise 9%93,3 dogruluk sagladigi belirtilmistir
(Srinivasarao ve Sharaff, 2023). Bu tez c¢alismasinda da e-posta igeriklerinin
siniflandirilmasinda SVM ve RF gibi klasik ML algoritmalarinin degerlendirilmesi, s6z
konusu literatiir bulgulariyla uyumludur. Ancak ilgili ¢alismadan farkli olarak bu tezde
spam tespiti yerine, e-posta iceriklerinin RPA siireglerine gore ¢ok sinifli olarak

yonlendirilmesi problemi ele alinmaistir.

Transformer tabanli BERTurk modeli ise, baglamsal ve anlamsal temsilleri dogrudan
Ogrenebilmesi sayesinde klasik yontemlere kiyasla belirgin bigimde daha yiiksek
ortalama performans degerleri iiretmistir. Bu durum, modelin metin igerisindeki
baglamsal iligkileri ¢ift yonlii olarak O6grenebilme yeteneginden kaynaklanmaktadir.
BERTurk’un 6zellikle makro F1 skorlarinda sagladig artis, siiflar aras1 dengesizligin

etkisini azaltabildigini gdstermektedir.

Bu tez calismasinda transformer tabanli BERTurk modeli degerlendirilmistir. Daha
biiytik veri setleri iizerinde egitilerek {iiretilen biiylik dil modellerinin dogrudan kullanimi1
tercih edilmemistir. Bunun temel nedeni, ¢alismanin amacinin e-posta iceriklerinden yeni
metin iiretmek veya serbest bi¢cimli yanit olusturmak degil, gelen e-postalar1 dnceden
tanimlanmis RPA siireglerine gore giivenilir bigimde siniflandirmak olmasidir. Biiytik dil

modelleri metin anlama, metin iiretme ve baglamsal ¢ikarim yapma gibi gorevlerde giiglii
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sonuglar tiretmektedir. Kurumsal RPA siireglerinde stirekli ve yliksek hacimli kullanim
s0z konusu oldugunda, bu modeller yiiksek islem maliyetlerine neden olabilmektedir.
Biiytik dil modelleri ¢cevrim i¢i servislere giderek daha fazla entegre edilmesine ragmen,
pahali GPU gereksinimi nedeniyle dagitim maliyetleri yliksektir (Griggs ve arkadaslari,
2024). Bu nedenle biiyiik dil modellerinin egitimi, ince ayar1 veya kurum ig¢i glivenli
altyapida calistirilmasi yiiksek GPU kapasitesi, genis bellek, model servis altyapisi,

bakim siiregleri ve izleme mekanizmalar1 gerektirmektedir.

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, belirli bankacilik RPA siireclerine ait sinirli sayida ve
etiketli e-posta kaydindan olustugu icin, biiyiikk dil modellerinin sagladig: iiretken
yetenekler problem icin gerekli goriilmemistir. Ayrica biiyilk dil modellerinin ¢ikt
iiretiminde zaman zaman kararsiz veya agiklanmasi gii¢c sonuclar verebilmesi, hatali siire¢
tetikleme riskinin yiiksek oldugu kurumsal otomasyon senaryolarinda ek kontrol
ihtiyacina neden olabilir. RPA siireclerinde yanlis siniflandirma, hatali is akis1 baslatma
veya manuel diizeltme ihtiyacina yol agabileceginden, modelin dogrulugu kadar
calistirma maliyeti, gecikme siiresi, agiklanabilirligi ve bakim kolayligi da onem

tasimaktadir.

Bu nedenle, ¢alisma kapsaminda daha yonetilebilir, daha diisiik maliyetli ve siniflandirma
amaciyla dogrudan kullanilabilir modellerin degerlendirilmesi tercih edilmistir.
BERTurk modeli, Tirk¢e metinlerde baglamsal temsil giicii saglamasi nedeniyle
karsilastirmaya dahil edilmistir. Ancak ger¢ek zamanli kurumsal kullanim agisindan RF
gibi klasik ML modellerinin diisiik donanim gereksinimi, hizli tahmin tiretme kapasitesi
ve daha kolay bakim avantaj1 da dikkate alinmistir. Bu baglamda, biiytik dil modellerinin
bu problem i¢in tamamen gereksiz oldugu degil, mevcut veri yapisi, altyapi
gereksinimleri ve operasyonel maliyetler dikkate alindifinda dogrudan onerilen ilk

¢ozlim olmadig1 degerlendirilmektedir.

Benzer sekilde, Tiirkce oltalama e-postalarinin tespitine yonelik gerceklestirilen bir
calismada TF-IDF temsilleri ile Naive Bayes, SVM ve BERT modelleri karsilagtirmali
olarak degerlendirilmistir. Calismada Tiirk¢e i¢cin dnceden egitilmis BERTurk modelinin
yaklagik %97,5 dogruluk degeri ile diger modellere gore daha basarili sonuglar {irettigi
belirtilmistir (Tas, 2025). Bu sonug, Tiirk¢e e-posta igeriklerinin siiflandirilmasinda

baglamsal temsillere dayali BERTurk gibi transformer tabanli modellerin klasik
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yontemlere kiyasla daha giiclii sonuclar verebildigini gostermektedir. Bu tez ¢aligmasinda
BERTurk modelinin klasik ML algoritmalarina gore daha yiiksek performans tiretmesi
de s6z konusu literatiir bulgusuyla uyumludur. Ancak ilgili ¢alismadan farkli olarak bu
tezde oltalama e-postasi tespiti yerine, e-posta iceriklerinin RPA siireglerine gore cok

siifli olarak siiflandirilmasi problemi ele alinmigtir.

Bu tez calismasinda bulgular, gercekci ve giivenilir bir degerlendirme i¢in group-level
capraz dogrulama yaklasimlarmin kritik 5neme sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Ilk
asamada satir bazli egitim-test ayrimi ile elde edilen yliksek basar1 degerleri, benzer e-
posta igeriklerinin egitim ve test kiimelerine ayni anda diismesi nedeniyle veri sizintisi
riski tastyabilecegini gostermistir. Bu nedenle calismada benzerlik temelli grup kimligi
olusturularak GroupKFold c¢apraz dogrulama yaklasimimin kullanilmasi, model

performansinin daha giivenilir bicimde 6l¢iilmesine katki saglamistir.

Bu yaklasim, benzerlik temelli siniflandirma literatiiriiyle de uyumludur. Benzer baska
bir ¢caligmada, benzerlik temelli siniflandirma yaklasimlarinda bir 6rnegin sinif etiketinin,
egitim Ornekleriyle olan benzerlik iliskilerine gére tahmin edilebilecegini belirtmektedir.
Ayrica metin madenciligi ve dokiiman siniflandirma problemlerinde TF-IDF vektorleri
arasindaki kosiniis benzerliginin yaygin olarak kullanilan bir yontem oldugunu
vurgulamaktadir (Chen ve arkadaslari, 2009). Bu tez ¢alismasinda da e-posta igerikleri
arasindaki benzerlik iligkileri kosiniis benzerligi ile belirlenmis ve yiiksek benzerlik
gosteren kayitlarin ayni grup kimligi altinda degerlendirilmesi saglanmistir. Boylece
benzer iceriklerin egitim ve test kiimeleri arasinda dagilmasi engellenerek degerlendirme

siirecinin daha tutarli ve genellenebilir olmas1 hedeflenmistir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasinda elde edilen bulgular hem klasik ML yontemlerinin e-
posta metin siniflandirmasinda giiclii bir temel olusturdugunu hem de BERTurk gibi
transformer tabanli modellerin Tiirk¢ce e-posta igeriklerinde baglamsal iligkileri daha
basarili bicimde temsil edebildigini gostermektedir. Bununla birlikte, model basarisinin
yalnizca algoritma se¢imine bagli olmadigi ve veri setinin yapisi, smif dagilimi,
metinlerin benzerlik diizeyi, 6n isleme adimlar1 ve degerlendirme stratejisi gibi bir¢cok
faktorden etkilendigi goriilmektedir. Bu yoniiyle ¢alisma, RPA siireclerine gelen

yapilandirilmamis e-posta igeriklerinin otomatik olarak siniflandirilmasi ve dogru is
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stireclerine yonlendirilmesi icin ML ve NLP tabanli yaklasimlarin uygulanabilir

oldugunu ortaya koymaktadir.
4.3 Deney Siirecinde Karsilasilan Sorunlar ve Coziim Yontemleri

Bu tez caligmasinin deneysel siireci boyunca, model performanslarinin degerlendirilmesi
ve sonuglarin giivenilirligi acisindan dikkatle ele alinmasi gereken cesitli teknik ve
metodolojik sorunlarla karsilasilmistir. Bu sorunlar, 6zellikle dogal dilde iiretilen metin
verilerinin dogasi ve kullanilan modellerin 6zellikleriyle dogrudan iliskili olup, yapilan

ek analizler ve iyilestirme adimlari ile sistematik bigimde ele alinmustir.

[k deneysel asamalarda, baz1 klasik ML modellerinin %100 dogruluk (Accuracy = 1.00)
degerleri iirettigi gozlemlenmistir. Tk bakista bu durum yiiksek model basarimi olarak
yorumlanabilecek olsa da metin smiflandirma problemlerinde bu denli yiiksek
performans degerlerinin ¢ogu zaman veri sizintist (data leakage) veya asir1 6grenme
(overfitting) kaynakli olabilecegi bilinmektedir. Bu nedenle, elde edilen sonuglarin
gecerliligini sorgulamak amaciyla veri seti ayrintili bigimde yeniden incelenmistir.
Yapilan analizler sonucunda, veri setinde ayn1 veya yiiksek derecede benzer iceriklere
sahip e-posta kayitlarinin bulundugu ve satir bazli egitim—test veri seti ayriminin, bu
benzer orneklerin farkli kiimelere diismesine yol actigi tespit edilmistir. Bu durumun,
modelin test verisini dnceden gérmiis olmasina neden olarak yapay bi¢imde yiiksek basar1

degerleri Uirettigi saptanmustir.

Bu problemi gidermek amaciyla, benzerlik temelli gruplama (group id) yaklagimi
uygulanmistir. E-posta metinleri, karakter tabanli TF-IDF temsilleri {izerinden
hesaplanan kosiniis benzerligi kullanilarak gruplandirilarak yiiksek benzerlik gosteren
ornekler ayn1 grup altinda birlestirilmistir. Ardindan, egitim ve test ayrimi satir bazinda
degil, grup bazinda gerceklestirilmis ve degerlendirme siirecinde group-level ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilmistir. Bu yaklagim sayesinde, benzer igeriklerin egitim ve
test kiimelerine ayn1 anda diismesi engellenmistir. Veri sizintis1 ve asir1 6grenme riski
onemli Olgiide azaltilmistir. Elde edilen yeni sonuglar, model performanslarinin daha

gercekei oldugunu gostermistir.
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Deney siirecinde karsilasilan bir diger 6nemli zorluk ise, transformer tabanli BERTurk
modelinin egitimi sirasinda ortaya ¢ikan donanimsal bellek ve zaman kisitlar1 olmustur.
BERT tabanli modellerin yiiksek parametre sayisina sahip olmasi ve uzun metinleri
baglamsal olarak islemesi nedeniyle bellek kullanimi ve islem siiresi, klasik ML
yontemlerine kiyasla daha yiiksek olabilmektedir. Bu calismada, egitim ortaminda
karsilagilan bellek asimi (out-of-memory) riskini azaltmak amaciyla, batch size,
maksimum token uzunlugu (sequence length) ve gradient accumulation gibi egitim
parametrelerinde optimizasyonlar yapilmistir. Bu diizenlemeler, modelin kararli bigimde
egitilmesini saglamistir. 4 adet NVIDIA RTX A6000 GPU destekli ortam sayesinde

egitim siireci verimli bicimde tamamlanmugtir.

Bununla birlikte, uygulanan bu 6nlemler sayesinde BERTurk modeli basariyla egitilmis
ve baglamsal dil temsillerinin metin siniflandirma performansina olan katkis1 giivenilir
bicimde gozlemlenebilmistir. Elde edilen bulgular, transformer tabanli modellerin yiiksek
hesaplama maliyetine ragmen, uygun degerlendirme stratejileri ve donanim farkindaligi

ile gercekei ve gliclii sonuglar iiretebildigini ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, deney siirecinde karsilasilan bu sorunlar ve uygulanan ¢éziim yaklasimlari,
yalnizca model performansini artirmakla kalmamis ayni1 zamanda elde edilen sonuglarin
gecerliligini, giivenilirligini ve bilimsel tutarliligini giiclendiren 6nemli adimlar olmustur.
Bu deneyimler, ozellikle yapisal olmayan metin verileri ilizerinde ¢alisan benzer

calismalar i¢in yol gosterici niteliktedir.
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5. SONUC ve ONERILER

Bu bolimde, tez calismasi kapsaminda elde edilen bulgular genel olarak
degerlendirilmekte ve ¢alismanin sonuglar1 ortaya konulmaktadir. Ayrica, elde edilen
sonuclar dogrultusunda gelecekte yapilabilecek arastirmalar, kurumsal uygulamalar ve

gelistiricilere yonelik oneriler sunulmaktadir.
Sonug:

Bu tez calismasinda, kurumsal ortamlarda RPA robotlarina iletilen serbest yapili e-posta
iceriklerinin, ilgili is silireclerine otomatik olarak atanmasi problemi ele alinmustir.
Calisma kapsaminda, NLP teknikleri kullanilarak e-posta metinleri sayisal temsillere
dontstiirilmiistiir. Klasik ML algoritmalar1 ve transformer tabanli derin &grenme
modelleri karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Bu c¢alisma, RPA siireclerinde
kullanilan yapisal olmayan e-posta verilerinin otomatik ve giivenilir bicimde

siniflandirilmasina katki saglamaktadir.

Elde edilen sonugclar, klasik ML ydntemlerinin uygun veri hazirlama ve degerlendirme
stratejileriyle tatmin edici performanslar sunabildigini gdstermektedir. Bununla birlikte,
transformer tabanli BERTurk modelinin baglamsal temsil giicii sayesinde daha yiiksek
dogruluk ve F1 skorlart iirettigi gdzlemlenmistir. Ozellikle group-level degerlendirme
yaklagimi, model performanslarinin daha gercekei bicimde 6l¢iilmesine olanak saglamis
ve veri sizintist riskini 6nemli Ol¢iide azaltmistir. Bununla birlikte, modelin yiiksek
hesaplama maliyeti ve donanim gereksinimleri, gercek zamanh sistemlerde kullanim

planlanirken dikkate alinmasi gereken 6nemli faktorler arasinda yer almaktadir.

Bu nedenle, daha biiyiik 6lcekli tiretken dil modellerinin kurumsal RPA siire¢lerinde
dogrudan kullanimi bu ¢alisma kapsaminda oOncelikli bir ¢6ziim olarak
degerlendirilmemistir. Biiylik dil modelleri metin anlama ve {iretme gorevlerinde giiclii
yetenekler sunsa da bu modellerin kurum i¢i giivenli altyapida ¢alistirilmasi yliksek GPU
kapasitesi, bellek, servis altyapisi, bakim ve izleme maliyeti gerektirmektedir. Ayrica bu
tez kapsaminda ele almman problem, agik uclu metin iiretimi veya serbest bigimli

cevaplama degil, e-posta iceriklerinin onceden tanimlanmis RPA siireglerine gore
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siiflandirilmasidir. Bu nedenle, siniflandirma gorevi icin daha diisiik maliyetli, daha
yonetilebilir ve kurumsal sistemlere entegrasyonu daha kolay olan klasik ML modelleri
ile BERTurk modeli iizerinde durulmustur. Biiyiik dil modellerinin kullanim1 ise ancak
yuksek dogruluk ihtiyacinin islem maliyeti, altyap1 kapasitesi, veri giivenligi ve bakim

gereksinimleriyle dengelenebildigi senaryolarda degerlendirilmelidir.

Bu calisma kapsaminda elde edilen bulgular, BERTurk modelinin siniflandirma
performansi agisindan RF modeline kiyasla daha yiiksek dogruluk ve makro F1 degerleri
irettigini  gostermektedir. Bununla birlikte model se¢imi yalnizca performans
metriklerine gére yapilmamalidir. RF modeli, TF-IDF temsilleri iizerinde ¢alistigindan
daha disliik hesaplama maliyeti gerektirmekte, CPU ortaminda hizli bigimde
egitilebilmekte ve tahmin asamasinda diisiik gecikme siiresi sunmaktadir. Bu durum,
sinirli donanim kaynaklarina sahip veya yliksek hacimli gergek zamanli islem gerektiren
kurumsal sistemler i¢in 6nemli bir avantaj saglamaktadir. Buna karsilik BER Turk modeli,
milyonlarca parametre igeren transformer mimarisi nedeniyle egitim siirecinde GPU
destegi gerektirmekte, daha yiiksek bellek ve islem siiresi kullanmakta ve yeniden egitim
siireclerinde daha fazla operasyonel planlama ihtiyaci dogurmaktadir. Dolayisiyla
BERTurk performans agisindan {stiinlik gosterse de donanim maliyeti, bakim
gereksinimi ve Olgeklenebilirlik kriterleri dikkate alindiginda RF modeli maliyet—
performans dengesi agisindan daha pragmatik bir alternatif olarak degerlendirilebilir.
Model tercihi kurumun altyap: kapasitesi ve dogruluk gereksinimi dogrultusunda

belirlenmelidir.

Bu calismanin temel katkilarindan biri, benzerlik temelli grup olusturma ile capraz
dogrulama siirecinin birlikte ele alinmas1 ve RPA baglaminda ger¢ek operasyonel veriler
tizerinde uygulanmasidir. Elde edilen bulgular, e-posta tabanli siire¢ tetikleme

mekanizmalarinin daha giivenilir ve otomatik hale getirilebilecegini gdstermektedir.
Oneriler:

Bu tez calismasinda elde edilen bulgular dogrultusunda, gelecekte yapilacak arastirmalar
ve kurumsal uygulamalar igin ¢esitli dneriler sunulabilir. Oncelikle, calismada kullanilan
veri seti bankacilik sektdriine ait belirli RPA siiregleriyle sinirli oldugundan, gelecek

caligmalarda farkli sektorlerden ve daha fazla siire¢ tliriinden elde edilen e-posta
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verileriyle modelin genelleme yetenegi degerlendirilebilir. Bdylece gelistirilen
simiflandirma yaklagiminin farkli kurumsal siireglerdeki basarisi daha kapsamli bigimde

analiz edilebilir.

Aragtirmacilar igin, benzer ¢alismalarda yalnizca dogruluk metrigine bagli kalinmamasi
ve makro F1, agirlikli F1 ve sinif bazli performans degerlerinin birlikte degerlendirilmesi
onerilmektedir. Ayrica metin verilerinde benzer iceriklerin egitim ve test kiimelerine ayni
anda diismesi veri sizintisina neden olabileceginden, grup temelli ¢apraz dogrulama
yaklagimlarimin kullanilmasi 6nem tasimaktadir. Bu kapsamda, gelecekte yapilacak
caligmalarda farkli benzerlik esik degerleri, farkli metin temsil yontemleri ve farklh

transformer tabanl Tiirk¢e dil modelleri karsilagtirmali olarak incelenebilir.

Gelistiriciler i¢in, siniflandirma modellerinin RPA siireclerine dogrudan gomiilii sekilde
degil, bagimsiz ve servis tabanli bir mimariyle entegre edilmesi Onerilmektedir. Bu
yaklasim, modelin yeniden egitilmesi, giincellenmesi veya farkli modellerle
degistirilmesi gerektiginde mevcut RPA akislarinin yeniden tasarlanmasimna gerek
kalmadan sistemin siirdiiriilebilir bicimde yonetilmesine olanak saglayacaktir. Ayrica
model ciktilarinin giliven skoru ile degerlendirilmesi, diisiik giiven diizeyine sahip
tahminlerin manuel inceleme kuyruguna yonlendirilmesi ve tiim tahminlerin loglanmasi,

operasyonel risklerin azaltilmasi agisindan 6nemlidir.

Kurumsal uygulamalar acisindan, model se¢iminin yalnizca en yiliksek performans
degerine gore yapilmamasi onerilmektedir. BERTurk gibi transformer tabanli modeller
yiiksek dogruluk ve F1 skorlar1 saglayabilse de donanim maliyeti, islem siiresi, bakim
gereksinimi ve gercek zamanli kullanim kosullar1 dikkate alinmalidir. Bu nedenle, yiiksek
dogruluk gerektiren siireglerde transformer tabanli modeller tercih edilebilirken, diisiik
gecikme siiresi ve daha diislik altyapr maliyeti gerektiren siireclerde RF gibi klasik

makine 6grenmesi modelleri maliyet-performans dengesi agisindan degerlendirilebilir.

Gelecek c¢alismalarda, teknolojik gelismelerle birlikte biiyiik dil modellerinin
calistirilmast i¢in gerekli donanim, islem giicii ve servis maliyetlerinin azalmasi
durumunda, bu modellerin RPA siireglerine gelen yapisal olmayan e-posta igeriklerinin
simiflandirilmasindaki etkinligi de incelenebilir. Ayrica Onerilen sistem mimarisinin

gercek zamanli kurumsal RPA ortamina entegre edilerek canli sistem performansinin
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Ol¢iilmesi, kullanici geri bildirimleriyle modelin diizenli olarak giincellenmesi ve zamanla
degisen silire¢ tanimlarina uyum saglayabilen 6grenme yaklasimlarinin gelistirilmesi

Oonemli arastirma yonleri olarak degerlendirilmektedir.
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