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Bu ¢alisma Tiirkiye'deki emsal kararlarin makine ogrenmesi ile simiflandirilmasmi ele aliyor.
Gradient Boosting %87 dogrulukla en iyi sonucu verirken, hukukta yapay zekanin potansiyelini
ortaya koydu. / This study examines classification of precedent decisions in Turkey using machine
learning. Gradient Boosting achieved 87% accuracy, demonstrating Al’s potential in the legal field

Makine Ogrenmesi Modellerinin Dogruluk Karsilastirmas:

Dogruluk (%)

Gradient Boosting  Randam Forest Support Vector Machine  Naive Bayes

Sekil A: Modellerin karsilastiriimast | Figure A: Comparison of models

Onemli noktalar (Highlights)

»  Gradient Boosting algoritmasi ticli smiflandirmada %83, ikili simiflandirmada %87
dogruluk orani ile en basarili sonuglari verdi. / Gradient Boosting achieved the highest
accuracy with 83% in multi-class and 87% in binary classification

»  Hiikiimler arasinda en sik kullanilan ii¢ sinif (Reddi, Kabulii, fadesi) tizerine odaklanildl.
/ Focus was on the three most frequent judgment classes: Rejection, Acceptance, Return.

» Tirk hukuk dilinin  karmagikligi  nedeniyle makine dgrenmesi  modellerinin
ozellestirilmesi gerekliligi vurgulandi. / The need for customization of machine learning
models due to the complexity of Turkish legal language was emphasized.

»  Calisma, hukuk alaninda yapay zekd kullaniminin potansiyelini ve emsal karar analizinde
makine 6grenmesinin etkinligini ortaya koymaktadir. / The study highlights Al’s potential
in law and effectiveness of machine learning in precedent decision analysis.

Amag (Aim): Tirk yarg sistemindeki emsal kararlarin yiiksek dogruluklu makine ogrenmesi
modeli ile siniflandirilmasint gelistiverek, hukuk arastirmalar: ve karar alma siireglerinin
etkinligini artrmak. / To develop a high-accuracy machine learning model for classifying
precedent decisions in the Turkish judiciary system, enhancing the efficiency of legal research
and decision-making processes.

Ozgiinliik (Originality): Bu calisma, UYAP sisteminden elde edilen biiyiik 6lcekli Tiirk emsal
kararlart veri setine makine 6grenimi algoritmalarim uygulayarak, hukuki hiikiimlerin kapsamli
analiz ve suiflandirmasini 6zgiin bir sekilde sunmaktadir. | This study uniquely applies machine
learning algorithms to a large-scale dataset of Turkish precedent decisions from the UYAP system,
providing comprehensive analysis and classification of legal judgments.

Bulgular (Results): Gradient Boosting algoritmasi, ¢oklu siniflandirmada %83, ikili simiflandirma
senaryolarinda ise %87’ye varan dogruluk oranlariyla diger modelleri geride biwrakmugstir. /
Gradient Boosting algorithm achieved the highest accuracy with 83% in multi-class classification
and up to 87% in binary classification scenarios, outperforming other models.

Conclusion (Sonug): Makine grenmesi modelleri, ézellikle Gradient Boosting, hukuki karar alma
siireglerini destekleyip hizlandirma potansiyelini giiclii bir sekilde gostermektedir; ancak
transformatér modeller Tiirk hukuk metinleri i¢in daha fazla uyarlama gerektirmektedir. / Machine
learning models, especially Gradient Boosting, demonstrate strong potential to support and
accelerate legal decision-making processes, although transformer models require further
adaptation for Turkish legal texts.
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Son yillarda yapay zeka (YZ), biiyiik veri ve veri analitigi alanlarindaki hizli gelismeler, birgok
sektorde is siireglerini kolaylastirarak is yiikiinii azaltmistir. Ancak hukuk alaninda, YZ’nin diinya
capinda Snemli bir doniisiim yaratti§ina dair belirgin bir gelisme heniiz gézlemlenmemistir. Bu
durum, hukukta yapay zekanin belirli ilerlemeler kaydettigini, fakat daha biiyiik potansiyel
barmdirdigim gostermektedir.

Bu caligmada Tiirkiye’deki emsal mahkeme kararlar1 analiz edilmistir. UY AP sistemi {izerinden
indirilen veri setleri metin ve hiikiim olarak siniflandirilmustir. En sik tekrar eden ii¢ hiikiim olan
Reddi, Kabulii ve Iadesi kararlar iizerine odaklanilmstir. Dogal Dil Isleme (NLP) teknikleri ve
cesitli makine 6grenimi algoritmalari (Gradient Boosting, Yapay Sinir Aglari, Karar Agaclari
vb.) kullanilarak siniflandirma ve tahmin islemleri yapilmigtir. Sonuglar, dogruluk ve F1 skoru
gibi metriklerle degerlendirilmis; Gradient Boosting algoritmasi %83 dogruluk orani ile en iyi
performansi gostermistir.

Calismanin devaminda modelin performansin1 daha detayli incelemek icin veri seti ikili
simflandirma gorevlerine ayrilmistir: “Kabulii-Reddi”, “Reddi-ladesi” ve “Kabulii-ladesi”. Bu
senaryolarda da Gradient Boosting %87 dogrulukla en basarili sonuglar1 vermistir. Diger
algoritmalar da benzer bagar1 gostermistir.

Bu calisma, yapay zekanin hukuk alanindaki potansiyelini ortaya koymakla kalmayip, emsal
kararlarin sistematik analizine ve hukukta veriye dayali karar alma siireclerinin gelisimine dnemli
katki saglamaktadir.

Classification of Precedent Decisions in Tiirkiye with Machine Learning

Algorithms
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In recent years, rapid advancements in artificial intelligence (Al), big data, and data analytics
have facilitated business processes and reduced workloads in many sectors. However, no
significant global transformation driven by Al has yet been observed in the legal field. This
indicates that while Al has made some progress in law, it still holds considerable untapped
potential.

This study analyzes precedent court decisions in Turkey. The dataset, obtained from the UYAP
system, was classified into text and judgment categories. The focus was on the three most
frequently occurring judgments: Rejection, Acceptance, and Return. Classification and prediction
tasks were performed using Natural Language Processing (NLP) techniques and various machine
learning algorithms such as Gradient Boosting, Artificial Neural Networks, and Decision Trees.
The results were evaluated using metrics like accuracy and F1 score, with the Gradient Boosting
algorithm showing the best performance at an accuracy rate of 83%.

To further examine the model’s performance, the dataset was divided into binary classification
tasks: "Acceptance-Rejection,"” "Rejection-Return,” and "Acceptance-Return.” In these scenarios,
Gradient Boosting again achieved the highest accuracy at 87%, with other algorithms also
showing similar success.

This study not only reveals the potential of artificial intelligence in the legal domain but also
contributes significantly to the systematic analysis of precedent decisions and the advancement
of data-driven decision-making processes in law.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Tiirk yarg: sistemi, hiyerarsik bir diizen i¢inde isler
ve yargilama siireci ilk derece mahkemelerinde
baglayarak istinaf (Bolge Adliye Mahkemeleri) ve
temyiz (Yargitay ve Danistay) asamalariyla devam
eder. Anayasa Mahkemesi, yasalarin anayasaya
uygunlugunu denetlerken bireysel bagvurulari da
degerlendirir; Sayistay, kamu kurumlarinin mali
denetimini gergeklestirir; Uyusmazlik Mahkemesi
ise yargt organlart arasindaki gorev ve yetki
catismalarmi  ¢oziime kavusturur. I¢  hukuk
yollarmin tilkenmesi durumunda bireyler Avrupa
Insan Haklar1 Mahkemesi’ne basvurma hakkina
sahiptir. [1] Tiim bu siireglerde verilen kararlar
kamuya acik olarak yazili sekilde sunulur ve
avukatlar bu  kararlari, benzer davalarda
miivekkilleri lehine igtihat olarak kullanabilir. Bu
nedenle {ist mahkeme kararlar1 hem alt mahkemeler
hem de taraf vekilleri i¢in baglayici ve yol gosterici
niteliktedir. Emsal kararlar, ge¢miste benzer
uyusmazliklarda verilmis kararlar olup avukatlar
tarafindan detayli incelenerek savunmalarda etkili
sekilde kullanilmalidir. Bu baglamda, Adalet
Bakanlig: tarafindan gelistirilen Ulusal Yargi Agi
Bilisim Sistemi (UYAP), yargi siireglerinin
dijitallesmesini saglamig, adli ve idari yargi
birimlerinin otomasyonunu miimkiin kilmstir.
UYAP sayesinde emsal karar aragtirmalari daha
erisilebilir hale gelmis olsa da, mevcut sistemler
genellikle anahtar kelimeye dayali ¢aligtig1 i¢in, gok
sayida karar arasinda en uygun olani bulmak hala
zaman alan bir siliregtir. Dava  konular
karmasiklastik¢a arastirilmasi gereken ictihat sayisi
artmakta, bu da avukatlar agisindan yogun bir
mesleki caba gerektirmektedir. Sonug olarak, Tiirk
yargl sistemi teknolojik altyapi ve {ist mahkeme
kararlarmmin  rehberligiyle adaletin  etkinligini
artirmayi, taraf vekillerinin savunma siireclerini
daha verimli ve hizli hale getirmeyi
amaclamaktadir.

Son yillarda biiyiikk veri ve yapay zekd (YZ)
teknolojisinin hizla gelismesi, bir¢cok sektorde genis
bir uygulama yelpazesi sunmaktadir. Egitim,
savunma, saglik, ticaret ve mithendislik gibi [2], [3]
alanlarda ¢esitlilik gosteren YZ uygulamalar,
hukuk sektoriinde de biiyilk bir potansiyel
tasimaktadir. Hukuk alaninda, dogal dil isleme
(NLP) teknolojilerinin etkisiyle, dava karar
tahmini, belge analizi, hukuki yardim ve sozlesme
olusturma gibi  konularda YZ  ¢oziimleri
gelistirilmistir. Bu uygulamalar, Hukuki Yargi
Tahmini (HYT) ad1 altinda, dava kararlarini hizla ve
duygusalliktan uzak bir sekilde sonuglandirmayi
hedeflemektedir. Ozellikle Hindistan ve Brezilya
gibi ilkelerdeki dava yogunlugu gbéz Oniine

alindiginda, bu tir wuygulamalar, hukuk
profesyonelleri igin biiyiikk faydalar sunmaktadir.
[4], [5] Tirkiye'de ise Adalet Bakanligi'min
mahkeme kararlarin1 dijitallestirme karari, YZ ve
hukuk entegrasyonunun 6niinii agmaktadir. Ancak
Tirk hukuk veri setlerinin gelisimi heniiz erken
asamalarda olup, bu alandaki c¢aligmalarin
hizlandirilmasi gerekmektedir. Bu baglamda, yeni
bir Tiirk hukuk veri seti olusturulmasi ve Tiirk
hukukuna yonelik NLP uygulamalarma katk
saglanmas1 amagclanmaktadir. Yapay zeka ve
makine 6grenimi teknolojilerinin hukuk alanindaki
yiikselisi, karar alma siireglerinde insan kaynakli
Onyargilari azaltarak adaletin daha hassas bir
sekilde tesis edilmesine katkida bulunma
potansiyeli tagimaktadir.[6] Ancak, bu potansiyel
aynm zamanda, dilin kiiltirel baglamlarindan ve
ceviri siireglerinden kaynaklanan anlamsal sorunlar
gibi baz1 zorluklar1 da beraberinde getirmektedir.
Bu nedenle, yapay zeka sistemlerinin adalet
sistemine entegrasyonunda, yiiksek Kkaliteli veri
setlerinin kullanilmas1 ve dogal dil isleme
tekniklerinin  (N-gramlar, TF-IDF gibi) etkin
kullanimi bilylik 6nem arz etmektedir. Giiniimiizde
bircok  iilke, kamusal  bilgilerin  dijital
erigilebilirligini artirarak yasal veri analizinin 6niinii
agmakta, bu da yapay zeka uygulamalariin hukuk
alaninda daha fazla kullanilmasini  tesvik
etmektedir.[7] Hukuki metinlerin analizi igin
gelistirilen yapay zeka modelleri, 6zellikle dogal dil
isleme teknikleri ile birlikte, dava sonuglarimi
tahmin etme konusunda umut vaat eden sonuglar
ortaya koymaktadir.[8] Ancak, yapay zeka
uygulamalarinin ~ egitim  verilerindeki  olasi
Onyargilar, karar alma siireclerindeki seffaflik
sorunlar1 ve etik kaygilar, bu teknolojilerin dikkatli
ve sorumlu bir sekilde kullanilmasi gerektigini
gostermektedir. [6] Bu baglamda, hukuki metinler
iizerinde yapilan analizler, hem karar verme
siireclerinde insanlara destek olacak uygulamalarin
gelistirilmesine hem de yapay zeka tabanli sanal
yargic gibi ¢oOziimlere temel olusturabilecek
niteliktedir. Bu ¢alismalar, hukuk sisteminin yapay
zeka ve makine grenmesini daha etkin ve adil hale
gelmesi  yoniindeki tartigmalar1  derinlestirmeyi
amaglamaktadir.

1.1.Tiirkiye'de Yapay Zeka ve Hukuk

Alanindaki Gelismeler (Developments in Artificial
Intelligence and Law in Tiirkiye)

Tiirkiye'de hukuk alaninda yapay zeka uygulamalar
giderek artan bir ilgi gérmektedir. Ozellikle son
yillarda, hukuki siirecleri daha verimli hale
getirmek, bilgiye erisimi kolaylastirmak ve karar
alma siireglerini desteklemek amaciyla gesitli yapay
zekd araglar1 ve yontemleri kullanilmaya
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baslanmistir. Bu alandaki gelismeler, hem yargi
sistemini hem de hukuki arastirmalart derinden
etkileme potansiyeline sahiptir.

Tirkiye'de hukuki bilgiye erisim, oOzellikle
Yargitay, Danistay ve Anayasa Mahkemesi gibi
yiiksek yargi organlarinin  kararlarma erisim
agisindan  Oonemli  adimlar  atilmistir.  Bu
mahkemelerin kararlarina, 6zel olarak gelistirilmis
arama motorlar1 aracilifiyla ulasilabilmektedir.
Benzer sekilde, Bolge Adliye Mahkemeleri ve bazi
yerel mahkemelerin kararlarina da arama motorlari
vasitasiyla erisim imkani sunulmaktadir. Ayrica,
kanun yararina bozma kararlart gibi olaganiistii
kanun yollarina ait bilgilere de yine 6zel arama
motorlar1 sayesinde ulasilabilmektedir. Bu durum,
hukukgularin ve arastirmacilarin hukuki bilgiye

daha hizli ve etkin bir sekilde -erismelerini
saglamaktadir. [9]
Yapay zeka teknolojileri, hukuki metinlerin

analizinde de 6nemli bir rol oynamaktadir. Ozellikle
dogal dil isleme (NLP) teknikleri, hukuki
metinlerden otomatik olarak kisi, yasal diizenleme,
mahkeme ve kurulus ismi gibi 6nemli bilgileri
cikarabilme kabiliyetine sahiptir. Bu tiir calismalar,
bliylik hukuki veri tabanlarindan (6rnegin,
Legalbank) elde edilen metinler iizerinde derin
o0grenme yontemleri kullanilarak basarili sonuglar
vermistir. Hukuki metinlerdeki onemli bilgilerin
otomatik olarak tespit edilmesi, hem hukuki
arastirmalar1 hizlandirmakta hem de hukukgularin
bilgiye erisimini kolaylastirmaktadir. [13]

Yapay zekanin hukuk alanindaki en dikkat cekici
uygulamalarindan biri de karar tahminidir.
Ozellikle dava dosyalarimin igerigi kullanilarak,
dava sonucunda verilecek hukuki kararlarin
otomatik olarak tahmin edilmesi, hukuki siireclerin
verimliligini  artirma  potansiyeline  sahiptir.
Tiirkiye'de de mahkeme kararlarmin dogal dil
isleme teknikleri kullanilarak iglenmesi ve otomatik
karar tahminine yonelik calismalar az da olsa
bulunmaktadir. Bu ¢aligmalar, gelecekte mahkeme
siireglerinin daha Ongoriilebilir ve seffaf hale
gelmesine katkida bulunabilir.

1.2. Literatiir (Literature)

Yapay Zeka (YZ) ve Makine Ogrenimi (ML)
teknolojilerinin hukuk alanina entegrasyonu, son
yillarda biiyik bir ivme kazanmis ve hukuk
profesyonellerinin calisma yontemlerini
doniistlirme potansiyeli tagimaktadir. Bu durum,
ayni zamanda yeni aragtirma alanlarimin ortaya
¢tkmasina da zemin hazirlamustir [5], [10].
Literatiirde YZ’nin; hukuki arastirma siireclerinden

belge analizine, dava sonuglarinin tahmininden
hukuki risk degerlendirmesine, otomatik belge
olusturmadan kisisellestirilmis hukuk danigmanligi
hizmetlerine, hukuki dogruluk ve etik kontrollerden
otomatik uyusmazlik ¢6zlimiine kadar genis bir
uygulama alanina sahip oldugu goriilmektedir [11],
[12], [13]. Ayrica, hukuk giivenligi, veri koruma,
suclu profilleme, su¢ 6ngoriisii ve su¢ analitigi gibi
alanlarda YZ’nin artan kullanimi, bu teknolojilerin
hukuk sistemleri iizerindeki etkisini daha da
belirgin hale getirmistir [14].

Ancak, hukuk dilinin karmasik ve 6zgiin yapisi ile
her dile o6zgli dil ozellikleri, YZ ve hukuk
calismalarinda disiplinler arasit bir is birligini
zorunlu kilmaktadir. Hukuki metinlerin dogru
anlagilmasi ve yorumlanabilmesi i¢in dilbilim,
Dogal Dil isleme (DDIi) ve hukuk alanlarinda
uzmanlagsmis bilim insanlarmin ortak ¢aligmasi
gereklidir. Bu disiplinler aras1 yaklasim, YZ, biiyiik
veri analitigi, makine o&grenimi ve DDI gibi
teknolojilerin hukuk alaninda daha etkili ve verimli
cOziimler sunmasini saglamaktadir.

1.3.Metin Smiflandirma ve Hiikiim Tahmini

Calismalar1  (Text Classification and Verdict
Prediction Studies)

Metin smiflandirma, DDI’nin temel unsurlarindan
biridir ve hukuki metinlerin belirli kategorilere
ayrilmasinda kritik bir rol oynar. Ornegin, bir e-
postanin spam olup olmadiginin belirlenmesinden,
haber makalelerinin kategorize edilmesine veya
sosyal medya paylasimlarinin duygu analizine
kadar genis bir uygulama alani bulunmaktadir.
Hukuki metinlerde bu teknik, aile igi siddet gibi
hassas konularda veri kiimelerinin siniflandirilmasi
ve tanimlanmasi yoluyla hukuk profesyonellerine
destek saglayabilecek sistemlerin gelistirilmesine
de olanak tanir.

Hikiim tahmini ise dava tanimlarina dayanarak,
hukuki terimler, dnceden verilmis hiikiimler, para
cezalari ve suclar gibi unsurlar1 kullanarak
mahkeme kararlarini1 tahmin etmeyi amaglar.
Ornegin, Cin’de hukuki davalar {izerinde yapilan
calismalar, derin 6grenme modellerinin, 6zellikle
¢oklu fiizyon yaklasimlariyla birlikte dava
tanimlarini analiz etmede ve hiikiim sonuglarini
tahmin etmede umut vadeden sonuglar verdigini
gostermistir. Bu ¢aligmalarda TextCNN, TextRNN,
Wide & TextCNN ve TextDenseNet gibi cesitli
modeller kargilagtinlmis  ve TextDenseNet’in
tahmin  dogrulugu agisindan 6ne  ¢iktig
belirlenmistir [15]. Ayrica, hukuki metinlerin
analizinde TF-IDF ve BIiLSTM kombinasyonunun,
Word2vec, SVM ve LR gibi yontemlerle
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birlestirilerek yiiksek dogruluk oranlari sagladigi
tespit edilmistir. Ozellikle Suudi Arabistan’daki
velayet davalarinda bu yaklasimlar etkili bir karar
tahmin sistemi gelistirilmesine olanak tanimistir

[16].

Hibrit sinir ag1 modelleri (6rnegin, CNN+LSTM),
mahkeme kararlari tahmin etmede Onceki
calismalara gore daha yiiksek dogruluk, hassasiyet,
geri ¢cagirma ve F1 puanlan saglamistir. Avrupa
Insan Haklar1 Mahkemesi (AIHM) kararlarinin
analizinde Konvoliisyonel Sinir Aglari (CNN),
ATHM’nin belirli maddelerinde (6rnegin, 3, 5, 6, 8,
13, 2, 10, 11 ve 14) Destek Vektor Makineleri
(SVM) modellerine kiyasla %7 oraninda daha
yiiksek bir performans sergileyerek %82’ye varan
egitim dogrulugu saglamistir [17].

ABD’de yapilan bir calismada ise Yiksek
Mahkeme dava sonuglarinin dogal dil isleme (NLP)
ve makine 6grenimi teknikleri kullanilarak tahmin
edilmesi arastirilmistir. Bu model, iki hedef smif
arasinda ayrim yapabilecegini gostererek 0.324 F1
puani ve 0.68 AUC degeri elde etmistir. Ancak, bu
modellerin ~ yiiksek  mahkeme  seviyesinde
kullanilabilmesi i¢in daha fazla aragtirmaya ihtiyag
oldugu belirtilmistir [8]. Brezilya mahkemelerinden
elde edilen 4.043 dava {izerinde yapilan bir
calismada ise, cesitli simiflandiricilar ve derin
6grenme modelleri ile %80.2 F1-skor performansi
gosteren bir prototip gelistirilmistir. Bu ¢aligsma,
Brezilya mahkemelerinin karar sonuglarini tahmin
etmeye yonelik bilinen ilk yaklasimlardan biri
olarak degerlendirilmektedir [4].

Tiirkiye’deki hukuki emsal kararlar iizerinde
yapillan  bir caligmada ise = Uyusmazlik
Mahkemesi’nin  olumsuz goérev uyusmazligi

davalari, adli ve idari olmak tiizere iki sinifa
ayrilarak tahmin edilmistir. Bu caligmada lojistik
regresyon, destek vektor makineleri (SVM), karar
agaclart ve rastgele orman algoritmalarinin
performans1 degerlendirilmis ve destek vektor
makinelerinin %87 dogruluk oraniyla 6ne ¢iktig
goriilmiistiir [18].

Son olarak, Tirkiye'de yapilan ve bu caligmaya
benzer nitelikteki  bir  aragtirmada, dava

metinlerinden yola ¢ikarak Tiirk Anayasa
Mahkemesi ve istinaf Mahkemelerinin kararlarini
tahmin etme Tlizerine ¢alisilmigtir. Bu tahmin
siirecinde ¢esitli Makine Ogrenmesi ve Derin
Ogrenme  algoritmalart  kullanilarak  yiiksek
dogruluk ve F1-skoru degerleri elde edilmistir. [19]

1.4.Bu Cahsmanin Katkis1 (Contribution of This
Study)

Tirkiye'deki emsal kararlarin mevcut arama
sistemlerinin sinirliliklart ve artan karar hacmi
nedeniyle yasanan zorluklara ¢6ziim sunmay1
amaglayan bu calisma, makine Ogrenimi
tekniklerinin Tiirk yargt sistemindeki emsal
kararlarin nihai hiikiimlerini (Reddi, Kabulii, ladesi)
otomatik  olarak  smiflandirma  potansiyelini
arastirmayr ve yiiksek dogruluklu bir model
gelistirmeyi hedeflemektedir. Ve elde edilecek
makine Ogrenimi modelleri, emsal karar
veritabanlarinin daha akilli ve verimli bir sekilde
organize edilmesine, dolayisiyla hukuk
profesyonellerinin emsal Kkarar arastirmalarini
kolaylastirmasina nasil bir katk: saglayabilir? Gibi
sorulara cevap vermeye calismaktadir.

Bu dogrultuda, makine 6grenimi algoritmalarinin
tic ana  hikmi ne derece dogrulukla
siniflandirabilecegi ve ikili  smiflandirmanin
dogruluk oranmi artirip artirmadigi gibi temel
arastirma sorularina yanit aranmistir. Biiyiik bir
emsal karar veri kiimesi iizerinde yapilan egitimler
sonucunda, t¢ simifli siniflandirmada  %70'in
tzerinde, ikili smiflandirmalarda ise %80'in
iizerinde dogruluk oranlarina ulasilarak énemli bir
basart elde edilmistir. Elde edilen bu sonuglar,
makine Ggreniminin karar metinleri analizindeki
etkinligini kanitlamakla kalmayip, emsal kararlarin
daha sistematik degerlendirilmesi ve hukuk
profesyonellerinin emsal aragtirmalarini
kolaylastirmasi i¢in gii¢lii bir temel olusturarak,
adaletin daha hizli ve etkin tecellisine 6nemli bir
katk1 saglamaktadir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIALS AND
METHODS)
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Sekil 1. Caligmanin akis semasi (Flow chart of the study)

Guniimiiz bilgi c¢aginda, biiyiik veri setlerinden
anlamli bilgiler ¢ikarmak kritik 6neme sahiptir.
Makine  Ogrenmesi  yOntemleriyle  yapilan
cikarimsal metin 6zetleme, bu ihtiyaca cevap veren
onemli bir alandir. Cikarimsal 6zetleme, orijinal
metinden temel bilgileri secerek kisa ve 6z bir 6zet
olusturmay1 hedefler, bodylece metnin boyutu
kiigiiliirken 6nemli bilgiler korunmus olur.[20]
Dogal Dil Isleme (DDI), metin analitigi, metin 6n
isleme, makine 6grenimi ve istatistik gibi farkl
alanlar1 bir araya getirerek, yapilandirilmis veya
yapilandirilmamis metin  verilerinden anlaml
bilgiler elde etmeyi ve bu verileri makinelerin
anlayabilecegi bir forma doniistirmeyi amaglayan
bir disiplindir. Bilgisayarlarin  insan  dilini
anlamasini, analiz etmesini ve islemesini saglayan
DDI, metin verilerini yorumlama, ¢ikarimlar yapma
ve yanitlar Uretme gibi karmagsik dil tabanli
gbrevleri yerine getirme yetenegi sunar. Metin
siniflandirma, veri madenciliginin bir alt alam
olarak, belgelerin 6nceden tanimlanmis kategorilere
atanmas: siirecini ifade eder. Bu siireg, belgedeki
verilere bakarak, kitabin tiiriiniin belirlenmesinden
e-postalarin spam olarak isaretlenmesine, yazarin
islubunun tespitinden konugmalarin taninmasina
kadar genis bir uygulama yelpazesi sunar. Metin
simiflandirma uygulamalari, belge erisimi, e-posta
siniflandirmasi, haber organizasyonu gibi bir¢ok
alanda kullamldig1 gibi; bilgi alma, bilgi ¢ikarima,
duyarlilik analizi, Oneri sistemleri, bilgi yonetimi,
metin 6zetleme gibi gesitli gorevleri de igerir.[4]
Metin simiflandirma siirecinde, denetimli makine
ogrenimi teknikleri kullamilarak belgelerin hangi
kategoriye ait oldugunu, o kategoriye 0Ozgii

kelimelere veya terimlere bakarak belirlemek
amaglanir. Bu siireg, veri toplama, metin 6n igleme,
egitim ve test verilerine ayirma, farkli siniflandirma
teknikleri uygulama ve performans degerlendirmesi
gibi asamalardan olusur.[21],[22]

Oznitelik ¢ikarimi, metin verilerinden anlamli ve
temsilci 6zelliklerin ¢ikarilma siirecidir. Metinler,
genellikle karmasik ve yliksek boyutlu verilerdir ve
dogrudan kullanilamayacaklar1 igin, 0Oznitelik
cikarimi adimi, metin verilerini daha diisiik boyutlu
ve daha anlamli bir temsile doniistiirerek, makine
O0grenimi veya diger analiz yontemlerine girdi
olarak kullanilabilecek veri 6zelliklerini elde etmeyi
amaclar.

2.1. Vektorlesme Yontemleri (Vectorization Methods)

Word2Vec: Tahmin tabanli (prediction-based)
kelime temsil yontemi olup, temelinde yapay sinir
ag1 ile iki farkli model kullanarak kelimelerin
egitilmesi amaglanip gelistirilmistir. [4]

e Word2Vec’in kullandig1 iki model CBOW
(Continuous Bag of Words) ve Skip-Gram
Model’dir.

e Continuous Bag of Words: CBOW
modelinde pencere boyutu merkezinde
olmayan kelimeler girdi olarak alinip,
merkezinde olan kelimeler c¢ikti olarak
tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir.

e Skip Gram: Skip Gram modelinde pencere
boyutu merkezinde olan kelimeler girdi
olarak alinip, mikeside olmayan kelimeler
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cikt1 olarak tahmin

calisilmaktadir.

edilmeye

Doc2Vec: Paragraf Vektorii olarak da adlandirilir
ve Dogal Dil Isleme'de belgelerin vektérler olarak
gosterilmesini saglayan bilinen bir tekniktir. Bu
teknik, kelimeleri sayisal vektorler olarak gosterme
yaklasimi olan Word2Vec'e bir uzant1 olarak
tamtilmigtir. Word2Vec kelime yerlestirmelerini
ogrenmek i¢in kullanilirken, Doc2Vec belge
yerlestirmelerini 6grenmek i¢in kullanilir Doc2Vec,
belgelerin dagitilmis gosterimini 6grenen sinir ag1
tabanli yaklasimdir. Her belgeyi yliksek boyutlu bir
uzayda sabit uzunlukta bir vektére esleyen
gbzetimsiz bir Ogrenme teknigidir. Vektorler,
benzer belgelerin vektor uzayindaki yakin noktalara
eslendigi sekilde Ogrenilir. Bu, belgeleri vektor
gosterimlerine gore karsilagtirmamizi ve belge
siniflandirmasi, kiimeleme ve benzerlik analizi gibi
gorevleri gergeklestirmemizi saglar [23]

TF-IDF: Bir metindeki veya dizideki kelimelerin
metinle ne kadar ilgili oldugunun hesaplanmasi
yontemidir. TF-IDF Makine Ogrenmesi, Metin
Madenciligi, Dogal Dil Islemi gibi uygulamalarda
sik¢a kullanilir. Bu yontem 2 dl¢iimden olusur:[23]

Bir belgede kelimenin kag kez goriildiigii (TF),

Bir dizi belgede (farkli belgelerde) kelimenin ters
belge siklig1 (IDF).

Terimler:

t— term (kelime)

d — document (belge)

N —count of corpus (belge sayisi)
corpus —belgeler dizisi

Terim Frekansi: Bir belgede belli bir kelimenin
sayisini temsil eder.

d belgesindeki t kelimesinin sayist

tf(t,d) =

d belgesindeki toplam kelime sayisi

Belge Frekansi: Terim frekansina benzer bir sekilde
birkelimenin tiim dizi belgelerdeki anlamini test
eder.

df (t) =t kelimesinin gectigi belge sayist

Ters Belge Frekansi: IDF yani Ters Belge Frekansi
bir terimin (t) bilgilendiriciligini (anlamliligini)
6lcen degerdir, Belge Frekansi’nin tersidir.

toplam belge sayisi(N) + 1

idf () = log. t kelimesinin gectigi belge sayist + 1
2.2.Makine Ogrenme Algoritmalar1 (Machine
Learning Algorithms)

Navie Bayes: Naive Bayes simiflandiricilari,
olasiliklar1 bulmak i¢cin Bayes Teoremi'ne dayanan
siniflandirma gorevleri i¢in kullanilan denetlenen
makine Ogrenme algoritmalaridir, Naive Bayes
smmiflandiricisinin arkasindaki ana fikir, verilerin
ozelliklerine gore farkli siniflarin olasiliklarina gore
verileri smiflandirmak i¢in Bayes Teoremi'ni
kullanmaktir. [24]

Destek Vektor Makinesi: Destek Vektor Makinesi
(SVM), hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
siniflandirma, regresyon ve aykirt deger algilama
gorevleri i¢in yaygin olarak kullanilan gii¢li bir
makine Ogrenme algoritmasidir. SVM'ler son
derece uyarlanabilirdir ve bu da onlar1 metin
siniflandirmasi,  goriintli  siniflandirmas1  ve
anormallik algilama gibi ¢esitli uygulamalar igin
uygun hale getirir. [24]

Rastgele Orman: Rastgele Orman algoritmasi,
Makine Ogrenmesinde tahminler yapmak i¢in giiclii
bir aga¢ 6grenme teknigidir ve daha sonra tahmin
yapmak i¢in tiim agaglarin oylamasini yapilir.
Siiflandirma ve regresyon gorevi igin yaygin
olarak kullanilirlar. Her agaci egitmek igin veri
kiimesinin farkli rastgele parcalart alinir ve
ardindan sonuglar1 ortalamasinmi alarak birlestirilir.
Bu yaklasim tahminlerin dogrulugunu artirmaya
yardimci olur. Random Forest, topluluk 6grenimine
dayanir. [25]

Yapay Sinir Aglari: Yapay Sinir A1 (YSA),
beyinden esinlenen bir bilgi isleme paradigmasidir.
YSA'lar, insanlar gibi 6rneklerle 6grenir. Bir YSA,
bir 6grenme siireci araciligiyla desen tanima veya
veri siniflandirmasi gibi belirli bir uygulama ig¢in
yapilandirilir. Ogrenme biiyiik 6lgiide néronlar
arasinda var olan sinaptik baglantilarda ayarlamalar
icerir. Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyninin
yapist ve islevinden esinlenen bir tir makine
o6grenme modelidir. Bilgileri isleyen ve ileten
birbirine bagli "néron" katmanlarindan olusurlar.
[24]

Lojistik Regresyon: Lojistik regresyon, amacin bir
ornegin belirli bir siifa ait olup olmadigini tahmin
etmek oldugu siniflandirma gorevleri i¢in kullanilan
bir gozetimli makine Ogrenme alg oritmasidir.
Lojistik regresyon, iki veri faktorii arasindaki
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iligkiyi analiz eden bir istatistiksel algoritmadir.
[26]

Gradient Boosting: Gradyan artirma, genellikle
karar agaclar1 olan zayif modellerin bir toplulugunu
ardisik olarak olusturur. Her yeni model, 6nceki
modelin hatalarin1 diizeltmeye odaklanarak genel
dogrulugu iyilestirir. Gradyan artirma, verilerdeki
aykirt degerlere ve giiriiltilye karsi hassastir ve
Ozellik olgekleme ve eksik deger atamasi gibi 6n
isleme adimlar1 gerektirir. Her yinelemede, GBM,
kayip fonksiyonunun tahminlerine gore negatif
gradyanini hesaplar. Bu gradyan, 6grenme yOniinii
temsil eder ve yeni agaci bu artiklara daha iyi
uyacak sekilde yonlendirir. Ogrenme orani, bu
gradyan boyunca atilan adim boyutunu kontrol
ederek her bir agacin etkisini etkiler. [27]

2.3. Transformatorler (Transformers)

BERT: Google’1n, belirli bir baglama dayali olarak
kullanicilarin  sorgularindaki dilsel varyasyonlari
anlamasini saglayan bir yapay zekadir. Algoritma,
kisaca bir metindeki kelimeler arasindaki baglamsal
iligkiyi anlamak i¢in bir mekanizma olan sézde bir
donistiiriict kullanir.

RoBERTa: BERT'Q temel alir ve Onemli
hiperparametreleri degistirir, sonraki climle 06n
egitim hedefini kaldirir ve ¢ok daha biiyiikk mini
gruplar ve 6grenme oranlari ile egitim verir. [28]

Yukarida bahsedilen makine 6grenme algoritmalari,
vektorlestirme yontemleri ve transformator tabanli
sistemler; Visual Studio Code ortaminda, Python
programlama dili kullanilarak bir diziistii bilgisayar
iizerinde uygulandi. Bu siirecte, ham metin verisi ile
baslatilan islem adimlari sirasiyla metin 6n isleme

vektorlestirme (TF-IDF, Word2Vec, Doc2Vec)
yontemleriyle gergeklestirilmistir.
Sayisallastirilmis  metinler, ¢apraz dogrulama

yontemi ile farkli veri setlerinde test edilerek; Naive
Bayes, Destek Vektor Makineleri, Rastgele Orman,
Yapay Sinir Aglari, Lojistik Regresyon ve Gradient
Boosting  gibi  siniflandirma  algoritmalari
kullanilarak egitilmistir. Son olarak, her bir modelin
basarim1 dogruluk ve F1 skoru gibi performans
metrikleri ile Ol¢iilmiis ve  karsilastirmali
degerlendirmeler bu kriterler temelinde yapilmistir
ve elde edilen sonuclar kayit altina alinarak yontem
agamasi tamamlanmistir.

3. RESULTS (BULGULAR)

Bu calismada, 27 Ekim 2024 tarihinde UYAP
Emsal Karar veri tabanindan web scraping
yontemiyle 530.000 adet karar indirilmistir.
Indirilen bu veriler; Daire, Esas No, Karar No, Dava
Konusu, Hiikiim ve Metin siitunlarini igeren bir
Pandas DataFrame'ine doniistiiriilmiisttir. -Tablo 1
de gosterilmistir- Veri temizleme siirecinde bos
verilerin kaldirilmasi sonucunda toplam karar sayisi
280.000'¢ diismiistiir. Bu diislisiin  nedenleri
arasinda, dava konusu siitununda kararlarin %5'inde
veri  eksikligi  bulunmasi (baz1  mahkeme
kararlarinda dava konusunun belirtilmemesi),
hiikiim siitununda kararlarin %10'unda eksiklik
olmasi1 (baz1 kararlarin hiikiim boliimiine sahip
olmamasi), hiikmiin kesinlesmemis olmasi ve her
siitun i¢inde olusan bazi bos veriler yer almaktadir.

(kiicik harfe c¢evirme, noktalama temizligi,
kok/govde bulma vb.), oOzellik c¢ikarimi ve
Tablo 1. DataFrame’e doniistiiriilmiis veriler (Data converted to DataFrame)

Kayseri 2020/494 2021/399 Itirazin Iptali Reddine Mahkememizde..
Bolge Adli..
Sakarya 2019/205 2020/700 Ticari Sirket Kabuliine Mahkememizde..
Bolge Adli..
Istanbul 2022/424 2023/555 Menfi Tespit ~ Iadesine Mahkememizde..
Bolge Adli..
Ankara 2023/456 2019/123 Diger Reddine Mahkememizde..
Bolge Adli..
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Hiikiim siitununda olusan temel hiikiim siniflar1 ve frekanslar1 asagidaki gibidir:

Tablo 2. Hiikiim siniflari, en yiiksek frekansa sahip temel hiitkiimler dikkate alinarak olusturulmustur.

Detay hiikiimlerin siiflandirilmasi DIGER sinifina topluca atanilmistir (The provision classes were created by
taking into account the main provisions with the highest frequency. The classification of the detailed provisions was assigned

collectively to the OTHER class.)

Reddine 30%
Kabuliine 24%
Iadesine 15%
Iptaline 0,01%
Gonderilmesine 1,50%
Gorevsizligine 0,01%
Kaldirilmasina 0,001%
Karar Verilmesine Yer 1,20%
Olmadigina
Acilmamig Sayilmasina 0,30%
Geri Cevrilmesine 0,001
Diger 5%
Calismada elde edilen hukuk kararlarini

siniflandirmaya Caligmanin bu agamasinda, veri seti
makine Ogrenmesi modelleri i¢cin uygun hale
getirmek amaciyla bir dizi asamalar gergeklestirildi.
Oncelikle, veri seti yer alan her bir sinif igin rastgele
2000 adet veri secimi yapilarak, dengeli bir analiz
zemini olusturma hedeflendi. Bu segilen veriler
iizerinde, metinleri sayisal verilere doniistiirmek ve
makine 6grenmesi algoritmalarinin anlayabilecegi
bir format sunmak amaciyla gesitli vektorlestirme
teknikleri uygulandi. Bu baglamda, TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency) teknigi
ile kelime onemlerini belirlerken, Doc2Vec (Belge
Temsili) ve Word2Vec (Kelime Temsili) modelleri
ile de metinlerin anlamsal biitiinligiini koruyarak
vektor uzayinda temsil edildi. Veri vektorlestirme
asamasimin ardindan, bu donistiriilmiis veriler
iizerinde alt1 farkl1 makine 6grenmesi algoritmasini
deneyerek siniflandirma performansi
degerlendirmesi yapildi. Kullanilan algoritmalar
arasinda Naive Bayes, Support Vector Machines
(SVC), Random Forest, Neural Network, Logistic
Regression ve Gradient Boosting yer almaktadir. Bu
algoritmalar araciligiyla hukuk kararlarinin
siniflandiriimasinda en basarili sonuglari elde etme
amaglanildi.

yonelik izlenilen veri isleme adimlarini ve
kullanilan yonttem ve teknikleri detaylandirilmustir.
Ik olarak, "REDDI, KABULU ve IADESI"
siitunlarindan olusturulan bir CSV dosyasini,

99.000
79.000
50.000
2.150
5.400
1.800
1.100
4.200

12.500
428
25.000

"Metin" ve "Simif" olmak {izere iki siitun igeren bir
DataFrame yapisina donistiiriildii. -Tablo 3’te
gosterilmistir- Ardindan, veri on isleme asamasina
gecerek metinleri analizimize uygun hale getirildi.
Bu kapsamda, metinlerde bulunan sayilart ve
noktalama  isaretlerini  temizlendi.  Kelime
analizinde anlamli sonuglar elde edebilmek igin,
frekans degeri S'in altinda olan kelimeleri
calismamizdan ¢ikarildi.  Ayrica, metinlerin
anlamin1 dogrudan etkilemeyen "stopword" olarak
adlandirilan sik kullanilan kelimeler de filtrelendi.
Metin uzunlugunu standardize etmek amaciyla,
1000 karakterden kisa
setimizden c¢ikarildi. Son olarak, siiflandirma

siirecini  kolaylagtirmak igin, her bir karari ait

olan metinleri veri

oldugu sinifa gore yeniden etiketlendi: 'REDDI'
kararlarmi 1, 'KABULU' kararlarmi 2 ve TADESI'
kararlarini 3 olacak sekilde. Bu on islemler, verileri
siniflandirma algoritmalari i¢in hazir hale getirmeye
olanak tanimigtir
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Tablo 3. Label Encoding edilmis DataFrame
(Label Encoded DataFrame)

Filterelenmis Metin Simif

dava karar mahkememizde goriilen taz...
dava karar mahkememizde goriilen me...
dava karar mahkememizde goriilen itira. ..
dava karar mahkememizde goriilen ala...
dava karar mahkememizde goriilen taz...

Calismanin bu asamasinda, veri seti makine
O6grenmesi modelleri i¢in uygun hale getirmek
amaciyla bir dizi asamalar gerceklestirildi.
Oncelikle, veri seti yer alan her bir sinif igin rastgele
2000 adet veri se¢imi yapilarak, dengeli bir analiz
zemini olusturma hedeflendi. Bu segilen veriler
tizerinde, metinleri sayisal verilere doniistiirmek ve
makine 6grenmesi algoritmalarinin anlayabilecegi
bir format sunmak amaciyla gesitli vektorlestirme
teknikleri uygulandi. Bu baglamda, TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency) teknigi
ile kelime 6énemlerini belirlerken, Doc2Vec (Belge
Temsili) ve Word2Vec (Kelime Temsili) modelleri
ile de metinlerin anlamsal biitiinliigiinii koruyarak
vektor uzayinda temsil edildi. Veri vektorlestirme
asamasinin ardindan, bu doniistiiriilmiis veriler
iizerinde alt1 farkl1 makine 6grenmesi algoritmasini
deneyerek siiflandirma performansi
degerlendirmesi yapildi. Kullanilan algoritmalar
arasinda Naive Bayes, Support Vector Machines
(SVC), Random Forest, Neural Network, Logistic
Regression ve Gradient Boosting yer almaktadir. Bu
algoritmalar  araciligiyla hukuk kararlarinin
siniflandirilmasinda en basarili sonuglari elde etme
amaglanildi.

Calismanin derinlemesine analiz asamasinda, ilk
degerlendirme sonucunda en yiiksek performansi
sergileyen Gradient Boosting algoritmasinin yani
sira, Random Forest ve Neural Network
algoritmalarini da ileri analizler i¢in se¢ildi. Bu ii¢
giiclii algoritmanin potansiyelini daha da artirmak
amaciyla, her siiftan 5000 rastgele drneklem

Tablo 4. Her smf ig¢in 2000 tane verinin

kullanildig1 dogruluk degerleri (Accuracy values using
2000 data for each class)

3

2

1

2

1
Algoritma TF-IDF  Word2Vec Doc2Vec

Dogruluk Dogruluk Dogrulu
Degeri Degeri k Degeri

Navie 0.59 0.49 0.42
Bayes
Destek 0.71 0.54 0.46
Vektor
Sistemleri
Rastgele 0.70 0.57 0.50
Orman
Yapay 0.70 0.59 0.48
Sinir
Aglari
Lojistik 0.71 0.59 0.48
Regresyon
Gradient 0.73 - -
Boosting

tizerinde dondiistiiriicii (transformatdér) mimarilere
sahip, giiniimiiz dogal dil isleme alaninda iyi isler
cikartan BERT ve RoBERTa modelleri uygulandi.
Bu modeller sayesinde, hukuk metinlerinin
karmasik dil yapilarmi daha iyi anlamay1 ve daha
yiksek  simiflandirma  basarisi  elde  etme
hedeflenildi, asagida-Tablo 5- modellerin f1-
Skorlart verilmistir.

Tablo 5. Bu asamadaki diisiik performans,
transformatdr modellerinin bu veri seti i¢in uygun

olmadigini gostermistir (The poor performance at this
stage indicated that the transformer models were not suitable
for this data set)

Algoritma F1-Skoru

Rastgele Orman 0.16
Yapay Sinir Aglarnn1  0.16
Gradient Boosting ~ 0.37
Calismada transformatér modelleri beklenen

basray1 gosterememistir. Bu basarisizliginnedenleri
Tirk davalarimin  karmagiklii, uzunlugu ve
modellerin  Tirkge dilinde yeterli diizeyde
egitilememesi disiiniilebilir. Beklenen basariy1 elde
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edilememesinin ardindan, her smftan 5000 tane
rastgele orneklem fiizerinde segilen ii¢ algoritmayi
(Gradient Boosting, Random Forest ve Neural
Network) daha da gelistirmek i¢in bir dizi
performans iyilestirici  yontemler uygulandi.
Oncelikle, Tiirkge dilinin 6zelliklerine uygun olarak
kelime koklerine inme islemini gergeklestirmek igin
TurkishStemmer1 kullanildi. Ardindan, metin
verilerini sayisal formata doniistirmek ve kelime
o6nemlerini belirlemek i¢in TF-IDF vektorlestirme
teknigini  uygulanildi.  Modelin  genelleme
yetenegini artirmak i¢in ¢apraz dogrulama (cross-
validation) yontemini kullanilarak, modelin farkli
veri alt kiimelerinde ne kadar iyi performans
gosterdigini 6lgiildii. Son olarak, her algoritma i¢in
en uygun parametreleri bulmak amaciyla Grid
Search  algoritmasin  kullanilarak, model
performanst optimize etme hedeflenildi. Bu
iyilestirme siirecinin sonunda, asagidaki degerleri
elde edildi.

Tablo 6. 5000 tane veri ile gelistirilmis modelin,
f1-skoru degerleri (F1-score values of the model

developed with 5000 data)
Algoritma F1- Hassasiyet  Geri
Skoru Cagirma

Rastgele 0.76 0.75 0.77
Orman

Yapay Sinir = 0.72 0.73 0.72
Aglar

Gradient 0.83 0.82 0.84
Boosting

Confusion Matrix ( Dogruluk: 0.837)

4000

- 3500

- 2500

2000

- 1500

= 1000

- 500

KaBUI
Tahmin Edilen

Sekil 2. Gradient Boosting algoritmasinin (0.83)
Confusion matrix’i (Gradient Boosting algoritmasinin

(0.83) Confusion matrix’i)
Yukaridaki confusion matrix, Gradient Boosting
algoritmasinin simiflandirma performansini
Ozetlemektedir. Dogru siiflandirmalar

incelendiginde, RED sinifi i¢in 4185, KABUL sinifi

icin 4148 ve IADE smnifi icin 4117 dogru tahmin
yapilmistir. Yanlis siniflandirmalarda ise RED
yerine KABUL (408) veya IADE (407), KABUL
yerine RED (426) veya IADE (442), IADE yerine
RED (442) veya KABUL (441) tahmin edilmistir.
Bu sonuc kapsaminda Gradient Boosting
algoritmasinin segilen en iyi hiperparametreleri
sunlardir: learning rate: 0.15, max depth: 7,
n_estimators: 270 Genel olarak model, %83
dogruluk orani ile iyi bir performans sergilemis olsa
da bazi simiflar arasinda karisiklik yasandigi
goriilmektedir.

Tablo 6 deki degerlerden yola ¢ikarak, modelin
performansimt farkli smiflandirma senaryolarinda
degerlendirmek amaciyla, ikili smiflandirma
gorevlerine odaklanildi. Bu kapsamda, veri seti
"KABULU-REDDI",  "REDDI-IADESI" ve
"KABULU-IADESI" olmak iizere ii¢ farkli iki
smifli veri setine ayrildi. Boylece, modelin farkli
kararlar arasindaki ayrimi ne kadar basarili bir
sekilde yapabildigini daha detayli inceleme
amaglanildi. Bu ¢ ikili siniflandirma senaryosunda,
Random Forest, Neural Network ve Gradient
Boosting algoritmalarini kullanarak modeller tekrar
egitildi ve performanslarini degerlendirildi. Elde
edilen dogruluk degerleri, -Tablo 7 belirtilmistir-
modelin farkli senaryolardaki etkinligini daha net
bir sekilde anlagilmas1 saglandi.

Tablo 7. Modellerin i¢lii siniflandrimaki dogruluk

degerleri (Accuracy values of the models in triple
classification)

Rastgele  Yapay
Orman Sinir Boosting
Aglar
Kabulii-Reddi  0.79 0.80 0.86
Reddi-ladesi  0.83 0.82 0.87
Kabulii-ladesi  0.83 0.82 0.87

4, SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu calismada, Turk yargi sisteminde mahkeme
kararlarinin ¢evrimici ortamlarda erisilebilir hale
gelmesiyle ortaya ¢ikan bilgi yogunlugunu
yonetmek ve hukuk profesyonellerinin karar alma
stireclerini hizlandirmak amaciyla, UYAP veri
tabanindan elde edilen hukuki karar metinleri
iizerinde dogal dil isleme (DDI) ve makine
O0grenmesi yontemleri kullanilarak bir emsal karar
tahmin modeli gelistirilmistir. Calisma, 530.000
adet yapilandirilmamis veri ile baglanmis ve
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calisma kapsami i¢in bu veri seti 280.000 adet ile
sinirlandirilmistir.  Veri  setindeki  yanlilik  ve
tutarsizlik gibi etkileri en aza indirmek ve
sonucglarin daha genis kapsamda gecerli olmasinm
saglamak icin ¢esitli temizleme ve On isleme
adimlart uygulanmistir. Elde edilen veri seti ile
transformatér modellerinin beklendigi dogrultuda
basarili sonug¢lar vermemesi tizerine, Gradient
Boosting, Random Forest ve Neural Network
algoritmalart1  denenmistir. Bu  algoritmalar,
TurkishStemmer ile kelime koklerine indirme ve
TF-IDF ile vektorlestirme teknikleri kullanilarak
uygulanmustir. Algoritmalarin performansi, ¢apraz
dogrulama ve Grid Search ile parametre
optimizasyonu ile degerlendirilmistir. Elde edilen
sonuclar, Gradient Boosting algoritmasimin %83

dogruluk oramiyla en basarili performansi
sergiledigini  gdstermistir. Iki smfli  model
degerlendirmesinde ise, "KABULU-REDDI",

"REDDI-IADESI" ve "KABULU-IADESI" veri
setleri tizerinde yapilan testlerde, Gradient Boosting
algoritmasi yine en yliksek dogruluk degerlerine
ulasarak (sirasiyla 0.86, 0.87 ve 0.87) diger
algoritmalar1 geride birakmuigtir.

Bu sonuglar, makine 6grenmesi modellerinin hukuk
alanindaki karar alma siireglerini destekleme ve
hizlandirma  potansiyelini acikca ortaya
koymaktadir.  Ozellikle  Gradient — Boosting
algoritmasinin  yiiksek dogruluk oranlari, bu
algoritmanin hukuki karar metinlerinin
siniflandirilmasi ve emsal karar tahmininde etkili
bir ara¢ olabilecegini gostermektedir. Ancak,
transformator modellerinin bu ¢aligmada basarisiz
olmasi, hukuki metinlerin kendine 6zgli yapist ve
karmasiklig1 nedeniyle, bu tiir modellerin daha fazla
Ozellestirme ve optimizasyona ihtiyag
duyabilecegini isaret etmektedir. Ayrica, farkli veri
setleri ve algoritmalar kullanilarak elde edilen
sonuglardaki kiigtik farkliliklar, modelin basarisinin
veri kalitesine ve kullanilan tekniklere duyarl
oldugunu gostermektedir.

Calismanin sonuclari, hukuk profesyonellerinin
icgtthat ve  emsal karar  arastirmalarini
kolaylastirarak, karar verme siireglerini daha etkin
hale getirebilecek bir ara¢ sunmaktadir. Ancak, bu
tiir modellerin pratik uygulamalari i¢in, modelin
seffaflig1, yorumlanabilirligi ve etik sorunlar1 gibi
konularm da goz Oniinde bulundurulmasi
gerekmektedir. Gelecek caligmalarda, farkli veri
setleri, Oznitelik ¢ikarma teknikleri ve makine
Ogrenmesi  algoritmalar1  kullanilarak modelin

performansi daha da artirilabilir. Ayrica, modelin
insan uzmanlar tarafindan denetlenmesi ve
yorumlanmast, hukuki karar alma siireclerinin daha
giivenilir ve adil olmasina katki saglayabilir. Bu
baglamda, makine Ogrenmesi ve yapay zeka
teknolojilerinin hukuk alanindaki potansiyelini tam
olarak  degerlendirebilmek i¢in daha fazla
aragtirmaya ve isbirligine ihtiyac vardir.
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