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Ozetce— Yapay zeka son yillarda hizli bir sekilde gelisen bir teknolojidir ve hayatin hemen her alaninda uygulanma
olanag1 bulmugstur. Saglik, otomotiv, egitim, miizik, finans, tarim ve daha bir¢ok alanda yapay zeka kullanilmaya baglanmustir.
Bu alanlardan biri de hukuktur. Hukuk aleminde yapay zekanin birgok uygulanma ortami bulunmaktadir. Hukuk aragtirmalari,
dava yonetimi, hukuk danismanligi, hukuki dil analizi, igtihat taramalari, hukuki risk analizi gibi yardimer arag olarak
kullaniminin yaninda yargisal kararlarin analizi gibi kullanimlar1 da mevcuttur. Yapay zeka hukuk alaninda dogal dil isleme
teknolojisi kullanilarak birgok uygulama gelistirilmistir. Metin kiimeleme bu uygulama alanlarindan biridir. Metin kiimeleme,
dogal dil isleme ve makine 6grenmesinde kullanilan bir tekniktir ve igerik veya dilbilimsel 6zelliklerine gore benzer metinleri
gruplandirmaya yardimer olmaktadir. Ozellikle hukuk alaninda karmasik ve genis bir metin kiimesi oldugundan kiimeleme
yontemleri degerli bir katki sunmaktadir. Bu yontemler, belirli bir konuda benzer niteliklere sahip davalar1 gruplandirarak,
hukuki prensipleri ve yargisal egilimleri daha iyi anlamamiza yardimci olmaktadir. Kiimeleme yontemleri, hukuki
aragtirmacilarin genis bir dava yelpazesine hizli bir sekilde erismelerini saglamasi ve hukuki analiz siirecini iyilestirmesi gibi
avantajlar sunmaktadir. Ayrica, kiimeleme sonuglari, hukuki stratejilerin gelistirilmesi, dava Oncesi hazirlik ve hukuki
kararlarin temellendirilmesi gibi birgok farkli alanda kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada Uyusmazlik Mahkemesi kararlari TF-IDF
yontemi ile dogal dil isleme siirecinden gegirilmis ve ardindan CURE, K-MEANS, DBSCAN, AGNES, AFFINITY ve BIRCH
gibi yapay zeka yontemleri ile kiimelenmistir. Degerlendirme metriklerine gére en iyi sonucu BIRCH algoritmasinin verdigi
gOriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler : Hukuk, Metin Kiimeleme, Yapay Zeka.

Abstract— Attificial intelligence (Al) is a rapidly evolving technology that has found applications in various fields of
life. It has also made its way into the legal domain. Al has numerous applications in the legal realm, including legal research,
case management, legal consultancy, legal language analysis, case precedents analysis, and legal risk assessment. Natural
language processing (NLP) techniques have been employed to develop various Al applications in the legal field. Text clustering
is one such application. Text clustering is a technique used in NLP and machine learning to group similar texts based on their
content or linguistic features. Given the complexity and vastness of legal texts, clustering methods provide valuable
contributions. These methods aid in grouping cases with similar attributes in a specific subject area, thus helping us better
understand legal principles and judicial trends. Clustering techniques offer advantages such as facilitating quick access to a
wide range of cases for legal researchers and improving the legal analysis process. Furthermore, the outcomes of clustering can
be utilized in diverse areas, including the development of legal strategies, pre-trial preparations, and substantiating legal
decisions. In this study, decisions of the Dispute Resolution Court were subjected to natural language processing using the TF-
IDF method, followed by clustering using Al techniques such as CURE, K-MEANS, DBSCAN, AGNES, AFFINITY, and
BIRCH. Based on evaluation metrics, the BIRCH algorithm yielded the best results.

Keywords : Artificial Intelligence, Law, Text Clustering.
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Yapay zeka, bilgisayarlarin insana benzer bir sekilde 6grenmesini ve veri analizi yapmasini saglayan bir
teknolojidir. Yapay zeka son yillarda hizli bir sekilde gelisen bir teknoloji olmustur ve bir¢ok alanda uygulanabilir
potansiyele sahiptir. Yapay zekanin 6zellikle veri yogun alanlarda kullamimi artmaktadir. Yapay zeka, hukuk
alaninda birgok farkli uygulama alan1 bulmaktadir. Hukukun tarihini ve gelisimini incelemek i¢in biiyiik miktarda
veriyi veya hukuki makaleleri ve dava dosyalarini analiz ederek hukuki trendleri tespit etmek, miisterilerin hukuki
durumlarini analiz, belgeleri kontrol ve miisterileri belirli yasal islemler hakkinda bilgilendirmek ayrica belgeleri
analiz ederek dava siirecini takip etmek ve hukuki belgelerin dogrulugunu kontrol etmek gibi bir¢ok alanda yapay
zeka kullanilmaktadir. Hukuki belgelerin dilini analiz ederek, anlasilmasi daha kolay hale getirilmesinde yapay
zekadan yararlanilmaktadir. Bunlarin yaninda yapay zeka, benzer davalardan elde edilen verileri kullanarak, bir
hakim veya avukatin belirli bir durumda hangi karar1 verecegini tahmin ederek, mahkeme kararlar1 i¢in bir
Ongoriileyici analiz yapmaktadir.

Bu tip hukuka yardimci yapay zekd uygulamalarinda analiz yapilabilmesi i¢in hukuki metinlerin dogal dil
isleme yontemleriyle hazir hale getirilmesi gerekmektedir. Dogal dil isleme teknolojisi, hukuk alaninda yapay zeka
uygulamalari i¢in olduk¢a 6nemli bir bilesendir. Bu teknolojinin kullanimi, avukatlarin daha hizli ve daha dogru
hukuk metinlerini anlamalarina yardimer olmakta ve hukuk belgelerinin gevirisi veya kaydedilen durusmalarin
analizi gibi birgok farkli alanda da faydali olmaktadir.

Metin kiimeleme, kullanicilarin internet, haber kaynaklar1 ve dijital kiitiiphanelerde bulunan biiyiik miktarda
metinsel belgeleri gezinmelerine, dzetlemelerine ve diizenlemelerine yardimct olan kullanish bir aragtir. Cesitli
kiimeleme yontemleri, farkli derecelerde basarryla hukuk alanina uygulanmaktadir. Hukuki icerigin benzersiz
ozellikleri ve hukuk alaninin dogasi, bir dizi zorluk sunmaktadir. Hukuki belgeler genellikle hukuki konularin
genis ve diizensiz bir kapsamina sahiptir ayrica ¢ok konulu olup, 6zenle hazirlanmig, mesleki ve alana ait 6zel dil
icermektedir. Bununla beraber, genis capta erigilebilen genellikle arama ve kategorizasyon hizmetlerinin {icretsiz
oldugu belgelerin aksine, hukuk alani hala biiyiik dl¢tide iicretli hizmetlerin sunuldugu bir alan olmaktadir.

Hukuk arastirmacilarinin belirli konularla ilgili 6nemli bilgilere erisimini kolaylagtirmak i¢in bazi araglar
bulunmaktadir. Bu araglar, hukuki belgeleri belirli konulara gore siniflandirmakta ve bu sayede arastirmacilar,
ilgili konulara odaklanarak hizli ve etkili bir sekilde bilgiye ulasabilmektedir. Bu tiir konu bazli siiflandirmalar,
hukuk alaninda arastirma yaparken, kaynaklarda gezinirken ve ilgili bilgilere erisirken arastirmacilara rehberlik
etmek i¢in tasarlanmaktadir. Bu araglar, hukukgularin, hukuki metinleri daha verimli bir sekilde kesfetmelerini ve
onemli bilgilere odaklanmalarini saglamaktadir.

Hukuk alaninda, metin kiimeleme yontemleri, benzer niteliklere sahip hukuki davalar1 gruplandirarak, hukuki
prensipleri ve yargisal egilimleri daha iyi anlasilmasina yardimci olmaktadir. Ozellikle karmasik ve genis bir metin
kiimesi oldugunda, bu yontemler 6nemli bir katki saglamaktadir.

Bu c¢alismada metin kiimelemenin hukuk alanindaki avantajlart gozetilerek Uyusmazlik Mahkemesi kararlari
tizerinde ¢alisilmistir. Mahkeme kararlar1 6ncelikle TF-IDF yontemi ile dogal dil isleme siirecinden gegirilmistir.
Sonrasinda kiimeleme i¢in CURE, K-MEANS, DBSCAN, AGNES, AFFINITY ve BIRCH algoritmalar
kullanilmistir. Degerlendirme metriklerine gére en iyi sonucu BIRCH algoritmasinin verdigi gorilmistiir.

2. Literatiir

Tirk mahkemelerinin hukuki metinlerinin analizine yonelik ¢alismalar bulunmaktadir. (Mumcuoglu et al.,
2021) Anayasa Mahkemesi kararlari, (Kilig & Oner, 2021) Yargitay mahkemesi kararlar1 iizerinde yapay zeka
yontemleriyle metin analizi yapmis (Aydin, 2020) ise mobbing i¢eren yargi kararlar1 {izerinde makine 6grenmesi
yontemlerini kullanmistir. Tiirk yarg: kararlarina yonelik kiimeleme c¢alismasi olarak Tiirkiye’deki ceza davalari
iizerine bir istatistiksel analiz ¢alismasi (Ay, 2018) bulunmaktadir. Ancak ayni veri seti lizerine herhangi bir
calisma yapilmamuistir.

Yabanci iilkelerin mahkeme kararlar1 ve hukuki metinleri iizerine yapilan ¢alismalara bakildiginda; (Venkatesh
& Raghuveer, 2013), yapmis olduklar1 ¢alismada Hindistan mahkeme kararlarimi hierarchial Latent Dirichlet
Allocation (hLDA) kullanarak, konularma goére kiimelendirmis, konular ve belgeler arasindaki benzerlik dl¢iisiinii
kullanarak her belgenin 6zetini bulmak i¢in bir yaklasim onermiglerdir. (Lu vd., 2011), yapmis olduklar1 galismada
dahili konu bélimlemesiyle bir siniflandirma tabanli rekiirsif yumusak kiimelenme algoritmas: adi verilen
algoritmay1 tanitmiglar ve algoritmanin, yargi kararlari, kanunlar, diizenlemeler, idari materyaller ve analitik
belgeleri igeren ¢ok biiyiik hukuki belge veritabanlarina basariyla uygulandigini belirtmislerdir. (Vaughn & Boley,
2001), yapmus olduklar1 ¢alismada Amerika Birlesik Devletleri’nin 50 eyaletindeki alkol yasalarin1 k-means
algoritmasi ile kiimelememiglerdir. (Merkl & Schweighofer, 1997), yapmis olduklar1 ¢alismada, kiimelenme ve
yapay sinir aglar1 tekniklerinin kullanimiyla uluslararasi anlagsma metinlerindeki bilgiyi kesfetme ve analiz etme
amaglamis ve hukuki metinlerde veri madenciligi ve analitik yontemlerin kullaniminin, uluslararast hukuk
alaninda bilgi kesfi ve anlayisini gelistirmede dnemli bir potansiyele sahip oldugu sonucuna varmislardir.
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Tiirk¢e metin kiimeleme ¢alismalarina bakildiginda; (Aslanyiirek & Mesut, 2021), yapmis olduklari ¢aligmada
kiimeleme performansini 6l¢gmek icin kullanilabilecek degerlendirme metriklerine alternatif bir yontem
onermiglerdir. (Tunali, 2011), yapmis oldugu caligmada metin veri setlerinin kiimelenmesi igin gelistirilmis
algoritma ve yaklagimlari inceleyerek ¢ok boyutlu ve ¢ok biiyiik metin veri setlerini kiimelenmesinde karsilagilan
sorunlar ve zorluklart irdelemis ve bunlar i¢in ¢oziim ydntemleri getirmistir. (Celik, 2020), yapmis oldugu
calismada Shakespeare eserlerini k-means kiimeleme yontemi ile analiz etmistir. (Ay, 2021), yapmis oldugu
calismada benzer miisteri yorumlarini kiimeleme yontemleriyle bulmaya ¢aligmustir.

3. Materyal ve Yontem
3.1. Veri Seti

Veri seti olarak Uyusmazlik mahkemesi olumsuz gorev uyusmazliklar kararlar1 kullanilmistir. Uyusmazlik
mahkemesinin kendi web sitesinde yayinlamis oldugu kararlar ¢ekilmistir. Bu kararlar olumsuz gorev
uyusmazligina dair oldugu i¢in sonucu adli veya idari olarak iki sonucu bulunan kararlardir.

5000

H Adi
Idari
4000
3000
2000
1000 1240
0 Adli Idari

Sekil 1. Veri Setinin Dagilimi
3.2. Yontem

Cekilen bu kararlar dogal dil isleme yontemleriyle analize hazir hale getirilmistir. Bunun i¢in TF-IDF yontemi
kullanilmistir.  Ardindan makine G6grenmesi algoritmalarindan CURE, K-MEANS, DBSCAN, AGNES,
AFFINITY ve BIRCH algoritmalar1 kullanilarak analiz yapilmis ve sonrasinda degerlendirme metrikleri
kullanilarak algoritmalarin sonuglari karsilastirilmastir.

3.2.1. Cure

CURE (Clustering Using Representatives) algoritmasi, kiimeleme (clustering) yontemlerinden biridir. Bu
algoritma, verileri 6nce drneklem olarak kiigiik alt kiimeler halinde bdler ve her alt kiimeden bir temsilci nokta
secer. Daha sonra, bu temsilciler arasindaki uzakliklar1 hesaplayarak birbirine en yakin olanlar1 birlestirerek yeni
temsilci noktalar olusturur. Bu iglem, birbirine en yakin temsilci noktalar kalmayana kadar tekrarlanir ve sonugcta
kiimeleme islemi tamamlanir (Guha vd., 2001).
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3.2.2. K-Means

K-Means, iyi bilinen kiimeleme problemini ¢dzen en basit denetimsiz 6grenme algoritmalarindan biridir. Bu
yontem, 6nceden belirlenmis k sayida belirli bir veri kiimesini siniflandirmak igin basit ve kolay bir yol izler.
Temel fikir, her bir kiime i¢in bir merkez noktasi tanimlamaktir. Bu merkez noktalari, farkli konumlar farkli
sonuglar dogurdugu i¢in akillica bir sekilde yerlestirilmelidir. Bu nedenle, miimkiin oldugunca birbirlerinden uzak
bir sekilde yerlestirilmeleri daha iyi bir se¢enektir. Bir sonraki adim, veri kiimesine ait her bir noktay1 en yakin
merkez noktasina baglamaktir. Hicbir nokta kalmayana kadar bu islem devam eder ve erken bir gruplama
gerceklestirilir. Bu noktada, bir 6nceki adimdan elde edilen kiime merkezlerinin merkez olarak yeniden
hesaplanmasi gerekmektedir. Yeni bu k merkez noktalariyla ayni veri noktalari arasinda ve en yakin yeni merkez
noktasi arasinda bir baglant1 yapilmasi gerekmektedir. Bu dongiiniin sonucunda k merkez noktasinin adim adim
yer degistirdigi ve daha fazla degisiklik yapilmadigi goriilebilir. Yani merkez noktalar: artik hareket etmez. Bu
algoritma, bu durumda bir kare hatasi iglevini en aza indirmeyi amaclar (Kodinariya & Makwana, 2013).

x (1)
WSO = ) ) llyi—ell?

k=1i€ Sk

3.2.3. DBSCAN

DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise-Yogunluk Tabanli Giiriltiilii
Uygulamalarin Mekansal Kiimelemesi), veri madenciliginde kullanilan bir kiimeleme algoritmasidir. DBSCAN,
veri noktalarimi yogunluk tabanli olarak kiimelere ayirir. Temel amaci, veri kiimesindeki yogun bolgeleri
tanimlamak ve bu bolgeler arasindaki seyrek alanlari belirlemektir. DBSCAN algoritmasi, kullanicinin belirtmesi
gereken iki onemli parametreye dayanir: epsilon (€) ve minPts. Epsilon, bir veri noktasinin ¢evresindeki bir
bolgedeki diger noktalarin ne kadar yakininda olmasi gerektigini belirler. MinPts ise bir veri noktasinin etrafindaki
e-gevresinde kag tane komsu nokta olmasi gerektigini belirler (Rehman vd., 2014).

Ngps = {q € D/ dist (p,q)} < Eps ()
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Burada, D nesnelerinin veritabanini temsil eder. Eger bir nokta P'nin e-komsuluklar1 en azindan bir minimum
nokta sayisini igeriyorsa, bu noktaya ¢ekirdek nokta denir. Cekirdek nokta su sekilde tanimlanir:

Ngps(P) > minPts 3)

3.24. AGNES (Agglomerative Nesting Clustering -Agnostic Hierarchical Clustering)

AGNES, veri noktalarini hiyerarsik bir yapiya gore gruplandirir. Bu algoritma, alt kiimelere ayirma yerine veri
noktalarini birlestirerek gruplar olusturur. ilk basta her veri noktasi ayr1 bir kiime olarak kabul edilir ve ardindan
benzerlik 6lgiitlerine gore en yakin iki kiime birlestirilir. Bu birlestirme islemi, veri noktalar1 tiim veri seti bir kiime
olusana kadar tekrarlanir. AGNES algoritmasi, aglomeratif bir yaklasim kullanir, yani alt kiimeleme yerine
gruplarin birlestirilmesiyle ilerler. Benzer veri noktalari, mesafe veya benzerlik 6lgiitleri kullanilarak bir araya
getirilir. Bu benzerlik 6lgiitleri, genellikle Oklidyen mesafesi, Manhattan mesafesi veya korelasyon gibi metrikler
kullanilarak hesaplanir. AGNES algoritmasi, bir veri setindeki kiimeleri hiyerarsik bir agag¢ yapisi olarak temsil
eden bir dendrogram {iiretir. Bu dendrogram, veri noktalarinin nasil gruplandigini ve birbirleriyle iliskisini gosterir.
Dendrogram, kiimeleme sonuglarini farkli diizeylerde inceleme ve farkli kiimeleme seviyelerini segcme olanagi
saglar (Anders, 2003; Han vd., 2011).

3.2.5. AFFINITY

Affinity Clustering, veri kiimesindeki ornekleri gruplara ayiran bir kiimeleme algoritmasidir. Bu yontem,
orneklerin birbirlerine olan benzerliklerine dayanarak gruplar olusturur. Her &rnek, diger orneklerle olan
benzerliklerine dayanarak bir "affinity" (baglilik) degerine sahiptir. Affinity Clustering algoritmasi, veri
kiimesindeki her bir 6rnegi birbirleriyle olan benzerliklerine gére bir baglilik matrisiyle temsil eder. Bu matris, her
ornegin diger orneklerle olan benzerliklerini ifade eder. Daha sonra bu baglilik matrisi kullanilarak gruplara
ayrilma islemi gergeklestirilir. Affinity Clustering, veri kiimesindeki 6rnekleri "yumusak" kiimeleme (soft
clustering) yaparak gruplara ayirir. Yani, bir 6rnek birden fazla gruba ait olabilir ve her bir grup iiyeligi i¢in bir
olasilik degeri hesaplanir (Bateni vd., 2017).

3.2.6. BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies)

BIRCH, biiyiik veri kiimelerini hizli ve etkili bir sekilde kiimelere ayirmak igin kullanilan bir hiyerarsik
kiimeleme algoritmasidir. BIRCH algoritmasi, kiimeleme islemi sirasinda bellek ve hesaplama giicii agisindan
verimli olmay1 hedefler. Biiyiik veri kiimesinin iizerinde dongiisel bir yaklagim kullanarak iteratif olarak ¢aligir.
BIRCH, veriyi 6zetleyen bir yapinin olusturulmasina dayanir ve bu 6zet yapisi lizerinde kiimeleme islemleri
gergeklestirir. BIRCH algoritmasi, CF (Clustering Feature) agaci olarak adlandirilan bir veri 6zetleme yapisi
kullanir. Bu yap1, veri noktalarini yogunluk ve dagilim bilgileriyle birlikte 6zetler. Veri noktalari, CF agacina
eklenerek birlestirilir ve agag tizerinde yiikseltme ve birlestirme islemleri gergeklestirilir. Bu sayede, birlestirme
islemi sirasinda veri tekrar tekrar taranmadigindan ve hesaplama giicii verimli bir sekilde kullanildigindan yiiksek
performans elde edilir. BIRCH algoritmasi, 6zellikle biiyiik dlgekli veri kiimeleme problemleri ig¢in uygundur.
Yiiksek boyutlu verileri islerken ve hizli ve bellek agisindan verimli bir ¢6ziim gerektiginde kullanilabilir. BIRCH,
genel olarak veri madenciligi, desen tanima ve veri analizi gibi alanlarda kullanilan bir algoritmadir (Zhang vd.,
1997).

3.2.7. TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)

TF-IDF (Terim Frekansi-Ters Belge Frekansi) yaklasimi, belge kiimeleme, dogal dil igleme ve bilgi erisimi
alaninda yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Bu yaklagim, belgeleri igeriklerine ve terim benzerliklerine dayali
olarak bir araya getirilmesine olanak saglar. Onisleme adimlarindan gegirilerek sayisal forma cevrilen metinler
icin TF-IDF hesaplanir (Aizawa, 2003).

TF (Terim Frekansi): Bu, bir terimin belgedeki goriilme sayisini belgedeki toplam terim sayisina bdliinmesiyle
elde edilir.

] 3)
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Bu formiilde herhangi bir b; belgesinde (metninde) t; teriminin kag¢ defa gectigi n;; bilgisidir. |bj| ise metin
icerisindeki toplam (tekrarl) terim sayisint gostermektedir.

IDF (Ters Belge Frekanst): Bu 6l¢iim, bir terimin tiim belge koleksiyonu i¢inde ne kadar 6énemli oldugunu
belirtir. IDF, terimi iceren belge sayisini toplam belge sayisina bdlerek hesaplanir.

n
IDF = log— @)
i

Bu formiilde n; sayisi, t; teriminin gectigi belge sayisini; n ise kiimedeki toplam belge sayisimi ifade
etmektedir.

TF-IDF: Her belgedeki her terimin TF degerinin IDF degeriyle carpilmasiyla bulunur. Bu, her satirin bir
belgeyi temsil ettigi ve her siitunun bir terimi temsil ettigi bir TF-IDF matrisi olusturur. Degerler, terimin belgedeki
Onemini gosterir.

3.3. Degerlendirme Metrikleri

Kiimeleme sonuglarinin performansini degerlendiren birgok metrik bulunmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda
ozellikle metin analizi konusunda yaygin olarak kullanilan ve kiimeleme igin en dogru sonuglar1 vermede yardimei
oldugu diisiiniilen Silhouette Skoru (Altszyler et al., 2017; Hosseini & Varzaneh, 2022; Lovmar et al., 2005;
Ogbuabor & F. N, 2018; Shahapure & Nicholas, 2020; Suchacka et al., 2021), Davies-Bouldin Indeksi (DBI)
(Petrovic, 2006; Prameswari et al., 2017; Ramadhani et al., 2022; Singh et al., 2020) ve Calinski-Harabasz Indeksi
(CHI) (Lukasik et al., 2016; Rashid et al., 2020; Wang & Xu, 2019; Zhao & Frénti, 2014) kullanilacaktir.

Silhouette Skoru kiimeleme sonuglarinin kalitesini 6l¢mek icin yaygin olarak kullanilan bir metriktir. Her bir
veri noktasinin kendi kiimesi i¢indeki benzerligi ile diger kiimelere olan uzakligina dayanir. Yiiksek bir siluet
skoru, iyi bir kiimeleme sonucunu gosterir (Shahapure & Nicholas, 2020). Silhouette Skoru, -1 ile 1 arasinda bir
deger alir. 1'e yakin bir skor, kiimeleme sonuglarinin olduk¢a iyi oldugunu ve noktalarin dogru kiimelerde
oldugunu gosterir. 0'a yakin bir skor, noktalarin ¢akistigini veya yanlis kiimelerde oldugunu gosterir. -1'e yakin
bir skor, noktalarin yanlis kiimelerde oldugunu ve kiimeleme sonuglarinin olduk¢a kotii oldugunu gosterir.
Dolayisiyla, Silhouette Skoru ne kadar yiiksekse o kadar iyi bir kiimeleme sonucunun elde edildigi s6ylenebilir.
Ancak, her veri kiimesi ve problemi farklidir. Bu nedenle, Silhouette Skoru'nun kabul edilebilir bir degerini
belirlemek i¢in bir esik veya referans deger vermek zordur. Skorlar, genellikle farklt model veya parametre
ayarlartyla elde edilen sonuglari karsilagtirmak i¢in kullanilir. Diger bir ifade ile skorun mutlak degeri yerine farkl
model veya parametrelerle elde edilen sonuglarin karsilastirilmas: daha anlamli olabilir.

Bu skorun yaninda siklikla kullanilan ve (Petrovic, 2006), tarafindan énerilen Davies-Bouldin Indeksi (Davies-
Bouldin Index, DBI) ile (Wang & Xu, 2019) tarafindan sunulan Calinski-Harabasz Indeksi (CHI) endeksleri de
vardir.

Davies-Bouldin Indeksi (DBI) kiimeleme sonuglarinin kalitesini 6lgen bir metrik olarak kullanilir. Bu indeksin
degeri kiigiildiikge, kiimeleme sonuglarinin daha iyi oldugu kabul edilir. DBI, kiime i¢i benzerligi ve kiimeler arast
benzerligi dikkate alir. Ideal bir DBI degeri sifirdir ve bu durumda kiimeleme sonuglart mitkemmel olarak kabul
edilir. Ancak, pratikte sifira yakin bir degerin elde edilmesi zordur. Dolayisiyla, kiimeleme algoritmasi1 ne kadar
diisiik bir DBI degeri tiretirse, o kadar iyi bir sonucun elde edildigi sdylenebilir.

Calinski-Harabasz Indeksi (CHI) kiimeleme sonuglarinin kalitesini 6l¢gmek i¢in kullamilan diger bir metriktir.
CHI degeri, kiime i¢i benzerlik ve kiimeler aras1 farklilik arasindaki orani ifade eder. Yiiksek CHI degeri daha iyi
bir kiimeleme sonucunu gosterir. CHI degerinin kesin bir kabul edilebilir aralig1 yoktur. Ancak, genellikle yliksek
degerlerin daha iyi kiimeleme sonuglarin1 gosterdigi kabul edilir. CHI degerini yorumlamak i¢in genellikle diger
kiimeleme sonuglartyla veya karsilagtirmalarla birlikte kullanmak énemlidir.
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4. Bulgular

Uyusmazlik mahkemesi kararlar1 dogal dil isleme siire¢lerinden gegirildikten sonra kiimeleme algoritmalari ile
analiz edilmistir. Dogal dil isleme siirecinden 6nce adli ve idari yargida ¢okga gegen kelimeler bulunmustur. Sekil
3’te kararlarda gegen kelimeler gosterilmistir.

Adli Kararlar idari Kararlar
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Sekil 3. Kararlarda En Cok Gegen Kelimeler

Kiimeleme algoritmalarinin ¢aligma prensiplerine uygun olarak dnisleme ve TF-IDF ile vektorel hale getirilen
Uyusmazlik Mahkemesi kararlarina temel bilesenler analizi uygulanmis ve 2 boyutlu duruma getirilmistir. 2
boyutlu kararlar Sekil 4’te gosterilmistir.

CSR Matrisinin PCA ile iki Boyuta indirgenmesi
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Sekil 4. Uyugmazlik Mahkemesi Kararlarinin 2 Boyutlu Hali

Uyusmazlik Mahkemesinin olumsuz gorev uyusmazliklar: kararlart adli ve idari olmak {izere 2 kategoriden
olustugu icin 2 boyutlu duruma getirilen bu kararlar CURE, K-MEANS, DBSCAN, AGNES, AFFINITY ve
BIRCH algoritmalariyla 2 kiimeye ayrilmistir.
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k=2,t=50,d=105 k=2,t=5d=05

Sekil 5. CURE Algoritmast Sonuglari

CURE algoritmasimin birkag¢ parametresi vardir. k kiime sayisi, t temsil noktasi ve d daraltma katsayisini
gostermektedir. Diger algoritmalarin sonuglar1 Sekil 6°da gorsellestirilmis olarak sunulmustur.

Degerlendirme metrikleri ile ilgili bulgular Tablo 1°de gosterilmistir.

Tablo 1. Degerlendirme Metrikleri Karsilagtirmasi

Silhouette Skoru DBI CHI
CURE -0.072 2.136 0.701
k=2, t=50, d=0.5
CURE -0.332 15.833 0.002
k=2, t=5, d=0.5
K-MEANS 0.466 0.881 3361.272
DBSCAN -0.352 10.513 1.635
AGNES 0.482 0.984 2596.884
AFFINITY 0.165 0.312 145.284
BIRCH 0.904 0.412 918.566
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K-Means Clustering Agglomerative Hierarchical Clustering
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Sekil 6: Kiimeleme Algoritmalarinin Gorsellestirilmesi
5. Sonug

Degerlendirme metrikleri karsilastirildiginda en iyi sonucu BIRCH algoritmasinin verdigi goriillmektedir.
Silhouette Skoru 1’e ¢ok yakin, DBI degeri nispeten kiigiik ve CHI degeri nispeten biiyiiktiir. BIRCH
algoritmasinin Silhouette skoru 0.904 olarak saptanmistir. Bu deger 1'e ¢ok yakin bir degerdir. 1’e yakin skor, iyi
bir kiimeleme sonucunu gosterir ve verilerin dogru kiimelerde ayrildigini isaret eder. Ancak, her zaman diger
degerlendirme yontemleri ve veri anlayisiyla birlikte kullanilmalidir. Silhouette skorunun yaninda BIRCH
algoritmasinin DBI degeri 0.412 dir. Bu deger diger algoritmalarin DBI degerleri ile karsilastirildiginda nispeten
kiiciiktiir. DBI degeri ne kadar kiigiikse, kiimeleme sonuglar1 o kadar iyi kabul edilir. Diisiik bir DBI degeri, kiime
ici benzerliklerin yiiksek ve kiime arasindaki uzakligin diigiik oldugunu gdsterir. Bu durum, kiimelerin birbirlerine
yakin ve homojen oldugunu gosterir. BIRCH algoritmasinin CHI degerine bakildiginda 918 oldugu goriilmektedir.
Bu deger bazi algoritmalardan kiigiik ancak genel itibariyle diger algoritmalarin sonuglariyla degerlendirildiginde
biiyiik bir deger olarak saptanmistir. Yiiksek bir CHI degeri, kiimelerin birbirlerine gére daha belirgin ve homojen
oldugunu ve kiime i¢i benzerliklerin kiime arasindaki farka gore daha biiyiik oldugunu gosterir. Bu, verilerin
basarili bir gekilde kiimelenmis oldugunu diisiindiiriir.

DBI degeri en kiigiik olan AFFINITY algoritmas1 olurken CHI degeri en biiyiik olan K-MEANS algoritmasi
olmustur. CURE algoritmasi i¢in bakildiginda her ne kadar diger algoritmalara gore kotii sonug verdiyse de temsil
noktalar1 artirildiginda daha iyi sonuglara ulasildig: goriillmektedir. Bir kiimeleme algoritmasinin performansi i¢in
Silhouette Skoru, DBI ve CHI degerleri beraberce degerlendirilmelidir. Bu {i¢ 6l¢ii bir arada degerlendirildiginde
BIRCH algoritmasinin diger algoritmalara gore daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. BIRCH algoritmas1 hukuki
metinlerle etkili bir sinerji olusturabilir, ¢iinkii biiyiik veri kiimeleri ve karmagik belgelerle basa ¢gikabilme yetenegi
vardir. Bu algoritma, hukuki metinlerin kiimeleme, temsil ve analizi igin potansiyel olarak kullanish bir arag
olabilir.

Hukuki metinlerin kiimeleme yontemlerinin basarisi, verinin kalitesine, ilgili 6zelliklerin segimine ve
kiimelenme algoritmasinin etkinligine de baglidir. Bununla beraber kiimelenme siirecinden elde edilen sonuglarin
yorumlanmasi ve dogrulanmasi i¢in insan uzmanligi ve alan bilgisi onemlidir. Kiimeleme yontemleri, hukuki
kararlar1 diizenleme yoluyla hukuki uygulamalarin kisa bir degerlendirmesini olusturmak i¢in gii¢lii bir ara¢ gérevi
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goriir. Bu yontemler, benzer davalara kategorize ederek, hukuk aktorlerinin 6nemli bilgiler elde etmelerini, hukuki
egilimleri belirlemelerini ve yargi sisteminin kavrayisini artirmalarini saglar.

Ozellikle hukuk alaninda karmasik ve genis bir metin kiimesi oldugunda, kiimelenme y&ntemleri degerli bir
katki sunar. Bu yontemler, belirli bir konuda benzer niteliklere sahip davalar1 gruplandirarak, hukuki prensipleri
ve yargisal egilimleri daha iyi anlagilmasina yardimci olur. Bu sekilde, benzer hukuki konulari ele alan davalar bir
araya getirilerek, benzer kararlar ve 6nemli ictihatlar belirlenebilir.

Kiimelenme yontemlerinin avantajlar1 arasinda, hukuki uygulamanin 6zeti olusturulurken zaman ve caba
tasarrufu saglamasi, hukuki aragtirmacilarin genis bir dava yelpazesine hizli bir sekilde erismelerini saglamasi ve
hukuki analiz siirecini iyilestirmesi sayilabilir. Ayrica, kiimelenme sonuglari, hukuki stratejilerin gelistirilmesi,
dava 6ncesi hazirlik ve hukuki kararlarin temellendirilmesi gibi bir¢ok farkli alanda kullanilabilir.

Ancak, kiimelenme yontemlerinin sinirlamalart da vardir. Veri kalitesi, dogru 6zelliklerin segilmesi, uygun
kiimelenme algoritmasinin kullanilmasi ve insan uzmanliginin katkisi gibi faktorler basarili bir kiimelenme analizi
icin 6nemlidir. Ayrica, hukuki metinlerin karmasiklig1 ve 6zgiinliigii nedeniyle, kiimelenme sonuglart dogru bir
sekilde yorumlanmali ve dogrulanmalidir.

Sonug olarak, kiimelenme yontemleri hukuki uygulamanin kisa bir degerlendirmesini olusturmak igin etkili bir
ara¢ saglar. Bu yontemler, benzer davalarin gruplandirilmasi yoluyla hukuki prensiplerin, igtihatlarin ve
egilimlerin belirlenmesini saglar. Hukuki uygulama {izerindeki genis kapsamli analiz ve anlayis saglama
potansiyeli, hukuki arastirmalar ve profesyonel uygulamalar icin biiyiik bir avantaj saglar.
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