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Ozet

Yapay zeka (YZ) teknikleri hukuk alaninda biiyiik bir potansiyele sahiptir. Hukukta yazili
metinler agirlikli olarak kullanildigindan, yapay zeka tekniklerinin kullanimi hukuki
metinlerin hizli ve etkin bir sekilde islenmesini saglayarak karar verme siire¢lerine yardimci
olabilir. Bunun yaninda, yapay zeka teknikleri hukuki siireglerin iyilestirilmesinde ve
davalarin olas1 sonuglarini tahmin etmede de kullanilabilir. Bu ¢alismada, adli ve idari
yargidaki iki Yiiksek Mahkeme olan Yargitay ve Danistay’in kararlar: ele alinmistir ve yapay
zekad tabanh bir karar destek sistemi gelistirilmesi amag¢lanmistir. Yargitay ve Danistay
kararlari; hukuki birligin saglanmasi, bireylerin hak ve 6zgiirliiklerinin korunmasi ve adaletin
saglanmasi agisindan biyiik 6nem tasimaktadir. Bu kapsamda, Ulusal Yargi Ag1 Projesindeki
Mevzuat ve Ictihat programindan alinan her iki Yiiksek Mahkemeye ait karar metinleri
Makale Bilgisi kullanilmis olup bu kararlarin %11’i onama, %89’u ise bozma kara.r_ldlr. Bu nedenle, ele alinan
problem, dengesiz siniflandirma problemi olarak tanimlanmistir. Oncelikle veri 6n isleme ve

Bagvuru: dogal dil isleme (NLP) teknikleri kullanilarak karar metinlerinden 6znitelikler ¢ikarilmistir.
xx/xx/201x Sonrasinda, verideki dengesizligi gidermek amaciyla iist 6rnekleme yéntemlerinden sentetik
Kabul: azinlik asir1 6rnekleme teknigi (SMOTE) ve rastgele alt 6rnekleme uygulanmistir. Son olarak,
xx/xx/201x mahkeme kararlarinin tahmin edilmesi amaciyla k-en yakin komsuluk, karar agaci, destek

vektor makinesi, rassal orman, LightGBM, XGBoost ve yapay sinir aglar ile siniflandirma
modelleri gelistirilerek modellerin performanslarn karsilastirilmistir. Elde edilen deneysel
sonuglar, dnerilen karar destek sisteminin hukuk profesyonellerine fayda saglama potansiyeli
oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zekd, Dogal Dil Isleme, Karar Destek Sistemi, Hukuk, Dengesiz
Smiflandirma

Data Balancing and Explainable Artificial Intelligence-Based Decision
Support System for the Classification of Supreme Court Decisions

Abstract

Artificial intelligence (Al) techniques have great potential in the field of law. Since written texts
are mainly used in law, the use of Al techniques can assist decision-making processes by
ensuring fast and effective processing of legal texts. In addition, Al techniques can also be used
to improve the legal processes and predict the possible outcomes of the cases. In this study,
the decisions made by the Court of Cassation and the Council of State, two Supreme Courts in
the judicial and administrative judiciary, are considered, and it is aimed to develop an Al-based
decision support system. The decisions of the Court of Cassation and the Council of State are
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crucial for ensuring legal unity, protecting the rights and freedoms of individuals and
providing justice. In this context, the decisions of both Supreme Courts taken from the
Legislation and Jurisprudence program of the National Judicial Network Project were used,
and 11% of these decisions were approvals and 89% were reversals. Therefore, the problem
considered is defined as an imbalanced classification problem. First, features were extracted
from decision texts using data preprocessing and natural language processing (NLP)
techniques. Then, Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) and random
undersampling were applied to eliminate the imbalance in the data. Finally, in order to predict
the court decisions, classification models with k-nearest neighbors, decision tree, support
vector machine, random forest, LightGBM, XGBoost and artificial neural networks were
developed, and the performances of the models were compared. The experimental results
showed that the proposed decision support system has the potential to benefit legal

professionals.

Keywords: Artificial Intelligence, Natural Language Processing, Decision Support System, Law,

Imbalanced Classification

1 Giris

Yapay zek3, bilgisayarlarin insana benzer yetenekler
sergileyebilmesini, diger bir ifadeyle insan zekasini
taklit edebilmesini saglayan; son yillarda hizla
gelisen bir teknoloji ve bilim alanidir. Yapay zeka,
dogal dil isleme, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
gibi teknolojiler araciligiyla karmasik problemleri
¢6zme, bilgiyi 0grenme ve Kkarar verme yetileri
kazanmistir.

Yapay zekanin bir alt dali olan dogal dil isleme (NLP)
sistemleri; insanlar tarafindan kullanilan dogal
dillerin bilgisayarlarca anlasilmasini saglayan bir
teknolojidir. Dogal dil isleme teknolojisi araciligiyla
yazili metinler ile konusmalarin bilgisayar tarafindan
anlasilarak duygu analizi, makine cevirisi gibi
islevlerin yerine getirilmesi miimkindiir.

Hukuk alaninin temelini yazili metin ve dokiimanlar
olusturmaktadir. S6z konusu metin ve belgelerin
incelenerek degerlendirilmesi hakimler, savcilar ve
avukatlar gibi hukuk profesyonellerinin is yiikiiniin
onemli bir boélimiini olusturmaktadir. Dogal dil
isleme (NLP) teknikleri araciligiyla bu belgelerin
incelenerek  siniflandirilmasi, 6zetlenmesi ve
belgeler {izerinde benzerlik analizleri yapilmasi
miimkiindiir. Bu sayede hukuki kararlarin daha hizh
ve etkin bir sekilde verilme potansiyeli s6z konusu
olmaktadir.

Bu ¢alismanin temel amaci, yapay zeka yontemlerini
kullanarak hakim, savci ve avukatlar ile diger hukuk
profesyonelleri icin bir karar destek sistemi
gelistirmektir. Bunun i¢in yiiksek mahkemeler olan
Yargitay ve Danistay kararlarinin  gerekge
kisimlarina bakarak karar sonucunu onama veya
bozma olarak siniflandiran bir yapay zekd modeli
kurulmustur. Bunun yaninda ag¢iklanabilirlik

yontemleri entegre edilerek karar alma siirecleri
aciklanabilir kilinmaya ¢alisilmistir. Hukuk gibi karar
alma siireclerinin biiyiik 6nem arz ettigi bir alanda,
modelin belirli sonuglara neden ve nasil ulastiginin
aciklanabilir olmasi, hukuk alaninda yapay zeka
kullaniminin ic¢sellestirilmesi acisindan  biiyiik
O6neme sahiptir.

Yargitay ve Danistay ilamlarinin siniflandirilmasinda
aciklanabilir yapay zeka yontemlerinin kullanilmas,
gelecekteki benzer arastirma ve uygulamalar igin
referans teskil edecektir.

Makalenin 2. Bolimi’'nde literatiirde yer alan
calismalar incelenmistir ve bu calismanin 6zgln
yoni  verilmigtir. 3. Bolim’de g¢alismanin
gerceklestirilmesinde kullanilan materyal ve yontem
aciklanmistir. 4. Bolim’de yapilan deneysel
calismalar anlatilmistir. 5. Bolim’de ise yapilan
deneysel  calismalarin  sonuglar1  sunularak
aciklanabilirlik yontemleriyle en iyi sonucu veren
modelin kararlar1 agiklanmistir.

2 Literatiir arastirmasi

Literatiirde, yapay zeka tekniklerinin Tiirk hukuk

sistemine uygulandigt smrh  sayida  ¢alisma
bulunmaktadir.  Ornegin; Arslan, Talas ve
Cubuk¢u'nun c¢alismasinda, bireylerin  hukuki

sorunlarina yonelik olarak hangi alanda hizmet
veren bir hukuk danismanina basvurmalari
gerektigini belirleyebilen yapay zeka destekli bir web
uygulamasi gelistirilmistir. Kullanicilar tarafindan
girilen metinler cesitli 6n isleme asamalarindan
gecirilerek kelime torbasit (BOW) yontemiyle
siniflandirilmistir. Uygulama kullanicilarin verdigi
metinlerdeki kelime frekanslarini degerlendirerek,
kullanicilar1 dogru alanda hizmet veren bir
danismana yonlendirmistir. [1]
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Turan, Kiiciiksille ve Kemaloglu Alagéz tarafindan
yapilan bir calismada, Tilirkiye Cumhuriyeti Anayasa
Mahkemesi tarafindan verilen kararlari
siiflandirilmistir. Anayasa Mahkemesi'nin Kararlar
Bilgi Bankasi’'nda yayinlanan veriler kullanilarak k-
en yakin komsuluk (KNN), destek vektér makineleri
(SVM), karar agaclar1 (DT), rassal orman (RF) ve asir1
gradyan artirma (XGBoost) algoritmalari ile tahmin
modelleri gelistirilmistir. Makalede aciklanabilirlik
teknigi olarak SHAP (shapley additive explanations)
yonteminden yararlanilmistir. [2]

Gorentas ve digerleri tarafindan yapilan calismada,
makine 6grenmesi ve dogal dil isleme ile Uyusmazlik
Mahkemesi  kararlarinin  siiflandirilmasi  ele
alinmistir. Veriler lzerinde 6n isleme uygulanip
akabinde terim sikligi-ters belge frekansi (TF-IDF)
vektorizasyonu gerceklestirilmistir. Lojistik
regresyon, destek vektor makineleri, karar agaclar
ve rassal orman gibi makine 6grenmesi
algoritmalariyla siniflandirma yapilmistir. [3]

Uckan ve Gorentas tarafindan yiiriitiilen bir diger
calismada  Uyusmazlik Mahkemesi kararlari
kiimelenmistir. Once veri iizerinde 6n isleme yapilip
TF-IDF vektorleri olusturulmustur. Sonrasinda
temsilciler  kullanarak kimeleme (cure), k-
ortalamalar (k-means), giriiltilii uygulamalarin
yogunluk tabanli uzamsal kiimelenmesi (DBscan),
aglomeratif yuvalama (agnes), yakinhk yayilimi
(affinity) ve dengeli iteratif azaltma ve hiyerarsiler
kullanarak kiimeleme (birch) kiimeleme teknikleri
uygulanmistir. En iyi sonug¢ birch teknigi ile elde
edilmistir. [4]

Karabel ve Aydemir tarafindan yiiriitiilen calismada
ise medeni usul hukuku alaninda yapay zeka ve
cevrimici yargilama uygulamalarini ele alarak
bunlar1 usul ekonomisi ve mahkemeye erisim hakki
bakimindan degerlendirmistir. Yapay zeka kullanimi
Tirk hukuk sistemindeki kiigtik uyusmazliklarin yani
sira diger uyusmazhk tirleri bakimindan da
yargillamalarin hizlandirilmasi perspektifinden ele
alinarak ulusal yarg: ag1 projesi (UYAP) icin uygun
olabilecek degisiklikler onerilmistir. [5]

Mumcuoglu ve digerleri tarafindan Tiirkiye'deki
yliksek mahkemelerin verecekleri kararlarin dogal
dil isleme, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
yontemleriyle tahmin edilmesine yonelik kapsamli
bir analiz yapilmistir. Bu amacla karar agaclari, rassal
orman, destek vektor makineleri, kapili tekrarlayan
birimler (GRU), uzun kisa siireli bellek (LSTM) aglari
ve dikkat mekanizmasi ile gii¢clendirilmis cift yonli
LSTM (BiLSTM) gibi hem makine 6grenmesi hem de
derin 6grenme tabanli yontemler kullanilmistir.

Cesitli mahkeme tiirlerinde (Anayasa Mahkemesi,
Yargitay Hukuk Daireleri, Ceza Daireleri, Vergi Dava
Daireleri vb.) modellerin basaris1 incelenmistir.
Derin 6grenme modellerinin performansinin ytiksek
oldugu, en yiiksek dogruluk oramina Bélge Idare
Mahkemesi Vergi Dava Dairelerinin verdigi
kararlarla dikkat mekanizmasi eklenmis BiLSTM
modelinde ulasildigi belirtilmistir. [6]

Yapay zeka tekniklerini diger iilkelerin hukuk
sistemlerine uygulayan ¢alismalar bulunmaktadir.
Bunlardan biri Almuzaini ve Azmi tarafindan Suudi
Arabistan  mahkemeleri i¢in  gerceklestirilen
calismadir. Adli metinlerin isaretlenmesi, davalarin
siniflandirilmasi ve bilgiye erisim saglanmasi gibi
islevlerin gerceklestirilmesi icin TaSbeeb adli derin
O0grenme tabanli bir yargisal karar destek sistemi
Onerilmistir. Adli metinlerin etiketlenmesi i¢in yari
otomatik Ann-judicial teknigi, bilgiye erisimin
iyilestirilmesi icin ise Jud_RoBERTa adli yargisal bir
dil modeli gelistirilmistir. Homojen ve heterojen
derin 6grenme modelleri tasarlanarak dengesiz veri
kiimeleri iizerinde siiflandirmalar yapilmis ve
SMOTE ve rastgele alt 6rnekleme yontemleri ile
siniflandiricilarin performanslari
degerlendirilmistir. [7]

Dang ve digerleri, biiylik dil modellerinin (LLM)
hukuki metinlerin islenmesi tizerindeki etkisini
kapsamli bir sekilde incelemistir. Calismada
LLM'lerin hukuki metinlerin 0zetlenmesi, bilgi
cikarimi  ve  smiflandiridmasit  gibi  ¢esitli
uygulamalardaki potansiyeline deginilmis ve bu
modellerin 6zellikle baglami anlama, uzun ve
karmasik yapidaki ciimleleri ¢oziimleme gibi
islemler icin kullanilabilecegini ele alinmistir. [8]

Arriba-Pérez ve digerleri tarafindan gerceklestirilen
calismada, Ispanyol mahkemelerinin kararlar
birden c¢ok etiketle siniflandirilmistir. Olusturulan
modelde; makine o6grenmesi, derin hukuki
muhakeme ve dogal dil isleme yontemleri bir araya
getirilmistir. [9]

Aletras ve digerleri, Avrupa Insan Haklan
Mahkemesi (AIHM) davalarinin sonuglarini tahmin
etmek icin metin madenciligi ve makine 6grenmesi
yontemlerini kullanmislardir. Bahse konu ¢alismada,
dava metinleri n-gramlar ve modelleme teknikleriyle
temsil edilmis ve destek vektor makineleriyle ikili
siniflandirma problemi olarak modellenmistir.
Calisma sonuglart1 mahkeme kararlarinin %79
dogrulukla tahmin edilebildigini ve Olgular
boliimintn, kararlar tizerinde en yiiksek etkiye sahip
faktor oldugunu gostermistir. Bu sonuglarin
kararlarin hukuki formalizm yerine c¢ogunlukla
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olaylarin etkisiyle sekillendigini 6ne siiren hukuki
realizm teorisiyle de uyumlu oldugu
gozlemlenmistir. [10]

Yapay zeka teknikleri farkl alanlardaki metinlerin
analiz edilmesinde ve oriintiilerin c¢ikarilmasinda
yaygin olarak kullanmilmaktadir. Bu alandaki
calismalarin bir bélimi dengesiz siniflandirma
problemini ele almaktadir. Ornegin; Budaya ve
Suniantara'nin ¢alismasinda, Endonezya'nin Bali
bolgesindeki halk saghigi merkezleri ile ilgili Google
yorumlari lizerinde duygu analizi yapilmistir. Sinif
dengesizligi SMOTE teknigiyle giderilmistir. TF-IDF
yontemi kullanilmis olup yiiksek TF-IDF skoruna
sahip kelimeler, pozitif ve negatif duygularin
ayristirilmasinda  temel  gostergeler  olarak
kullanilmistir. Yorumlar olumlu ve olumsuz olarak
ikili sekilde smiflandirilmistir. Siniflandirma icin
lojistik regresyon, destek vektor makineleri,
XGBoost, naive bayes ve rassal orman gibi makine

o6grenmesi  modelleri  kullanilmistir.  Lojistik
regresyon modelinin yuksek dogrulugu,
yorumlanabilirligi ve ikili siniflandirma

problemlerine uygunlugu nedeniyle ¢ogu duygu
analizi c¢alismasi icin uygun oldugunu, ancak
karmasik veri setlerinde XGBoost veya rassal orman
gibi alternatif modellerin daha iyi sonuclar
verebilecegi vurgulanmistir. [11]

Khan, Towhid, Faruk ve digerleri tarafindan
yuritiilen ¢calismada, Bangla haber veri seti lizerinde
sinif dengesizligini gidermek amaciyla rastgele alt
ornekleme ve sentetik azinlik asir1 6rnekleme teknigi
(SMOTE) uygulanmistir. Siniflandirma islemlerinde
lojistik regresyon, karar agaci ve stokastik gradyan
inisi gibi makine 6grenmesi modellerinin yani sira
yapay sinir agi (ANN), evrisimli sinir ag1 (CNN) ve cift
yonli kodlayici doniistiiriiciiler (BERT) gibi derin
o6grenme modelleri de kullanilmistir. Modellerin
performanslar1  karsilastirllarak  en  yliksek
performansi BERT modelinin sergiledigi
belirlenmistir. Ek olarak siniflandirma modellerine
yerel yorumlanabilir modelden bagimsiz agiklamalar
(LIME) ve SHAP teknikleri entegre edilerek model
tahminlerinin daha iyi ac¢iklanabilir hale getirilmesi
saglanmistir. [12]

Rupapara ve digerleri tarafindan gercgeklestirilen
calismada, sosyal medya platformlarinda yer alan
kaba ve saygisiz (toksik) yorumlarin
siiflandirilmasi1 igin bir sistem gelistirilmistir.
Ozellikle dengesiz veri setlerinde toksik yorumlarin
dogru tespiti icin SMOTE ve rastgele alt 6rnekleme ile
beraber lojistik regresyon ve destek vektor
makinelerinin birlesiminden olusan regresyon
vektor oylama siniflandiricist (RVVC) adli yeni bir

model onerilmistir. TF-IDF ve BOW yontemleri ile
metinlerden  oznitelikler  ¢lkarilmistir.  RVVC
modelinin; veri dengelemenin SMOTE kullanilarak
yapildigi, vektorlestirme i¢in TF-IDF uygulandig
durumda diger makine O6grenmesi yoOntemlerine
kiyasla daha dstiin bir performans sergiledigi
gorilmiistiir. [13]

Hukuk disindaki alanlarda Tiirkee dili icin metin
siniflandirma ve dogal dil isleme tekniklerinin
kullanildigi calismalar da bulunmaktadir. Ornek
olarak; Kocak ve digerleri tarafindan yapilan
calismada, 500 adet Ar-Ge projesi ve ilgili
makalelerden olusan bir veri seti lizerinde dogal dil
isleme ve derin 06grenme ydntemleri beraberce
uygulanmistir. Veri seti lizerinde 6n isleme adimlari
uygulanarak metinler kelimelerine ayrilmis, tiimi
kiiciik harfe cevrilmis ve noktalama isaretleri
kaldirilmistir. Sonrasinda word2vec yoOntemiyle
kelime temsilleri {retilmistir. CNN yontemi ile
siniflandirma  yapilmistir. Calisma sonucunda,
uygulanan yontemle Ar-Ge projelerinin etkin bir
sekilde siniflandirilabilecegi gosterilmistir. [14]

Togacar ve digerleri tarafindan yapilan bir
arastirmada, sahte haberlerin tespitine yonelik
olarak dogal dil isleme ve derin 6grenme yontemleri
birlikte kullanilmistir. LSTM modelinin dogal dil
isleme teknikleri ile birlikte uygulanmasinin sahte
haberlerin  saptanmasinda  etkili  olabilecegi
sonucuna varimistir. [15]

Sevli ve Kemaloglu Alagoz, olagandisi olaylarla ilgili
tweet'lerin gercek veya gercek dis1 seklinde
siniflandirilmasi  igcin  Google BERT modelini
kullanmislardir. Yapilan ¢alismada 7613 adet tweet
iceren, deprem, kotii hava sartlari, kaza gibi
durumlar1 kapsayan bir veri seti kullanilmistir. Veri
setinin %80’lik kismi egitim, %20’lik kismi ise test
verisi olarak ayrildiktan sonra BERT modeli ile
egitilmistir.  Siiflandirma sonucunda %98,88
dogruluk oranina ulasildigi, bu yontemle olagandisi
gelisen durumlara iliskin sosyal medyada yer alan
bilgilerin hizli ve etkili bir sekilde analiz edilebilecegi
belirtilmistir. [16]

Oztiirk, Durak ve Badill tarafindan yapilan bir
calismada, Twitter'dan elde edilen mesajlar
incelenmis ve bu mesajlarin halk saghg ile iliskisi
bulunup bulunmadigy, iligkili olmasi halinde hangi
hastaliklarla ilgili oldugu analiz edilmistir. Veri
toplama adiminin ardindan TF-IDF ve BOW
yontemleri ile 6znitelikler ¢cikarilmistir. Gozetimli ve
gozetimsiz 6grenme algoritmalar1 ile kiimeleme
yapilarak  gozetimli  68renmenin  gdzetimsiz
o6grenmeye kiyasla daha iyi performans gosterdigi
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saptanmistir. Sosyal medya verilerinin halk saglig
alaninda hastaliklarin  yayilimini  izlemek ve
epidemiyolojik analizler yapmak i¢in uygun bir
kaynak olabilecegi gosterilmistir. [17]

Bu calismanin literatiirdeki calismalardan farki
Yargitay ve Danistay kararlarindan olusan bir veri
setinde Tiirk hukuk sistemi icin LIME ve yapay zeka
tabanl karar destek sistemi gelistirilmesidir. Ayrica,
ele alinan veri setinde siniflar arasinda dengesizlik
oldugu icin dogruluk oraninin arttirilmasi amaciyla
SMOTE ve rastgele alt ornekleme yontemleri
uygulanmistir.

3 Materyal ve yontem

Bu béliimde, calismada kullanilan veri seti tanitilarak
veri On isleme adimlar1 ve kullanilan yontemler
aciklanmistir.

3.1 Veri kiimesi

Bu ¢alismada kullanilan veri kiimesi mahkeme karar1
verilerini iceren UYAP Mevzuat ve Ictihat
Programindan elde edilmistir. Veri kiimesi; Yargitay
Ceza ve Hukuk Daireleri, Ceza Genel Kurulu, Hukuk
Genel Kurulu, Danistay daireleri ve [dari Dava
Daireleri Kuruluna ait 6425 adet mahkeme kararini
icermektedir. Karar tarihleri 1975-2016 yillar
arasidir. Veri setindeki onama karari sayist 708,
bozma karari sayisi ise 5704’tiir. Ayrica veri kiimesi
icinde bes adet Anayasa Mahkemesi karar1 mevcut
olup bu kararlar silinmistir. [18]

3.2 Veri énisleme

Veri kiimesi icerisinde yer alan mahkeme kararlarina
veri oOn isleme uygulanmistir. Veri Onisleme
asamasinda diiz metin formatina getirilen mahkeme
kararlarinin gerekce kisimlar1 {izerinde etkisiz
kelimeler (stop words) cikartilmis ve Kkelimeler
koklerine ayrilmistir. Ardindan TF-IDF
vektorizasyonu ile smiflar aras1 dengesizligin
giderilmesi icin SMOTE ve rastgele alt 6érnekleme
yontemleri ayr1 ayr1 ve hibrit olarak uygulanmistir.
Bu bolimde TF-IDF vektorizasyonu ile veri
kiimesindeki dengesizligin giderilmesi icin kullanilan
yontemler agiklanmistir.

3.2.1 TF-IDF

TF, belgelerdeki belirli kelimelerin sikligini ifade
etmektedir. TFin matematiksel formiilasyonu
Denklem 1’de gosterilmistir.

b Yk Nk j @

Burada n; j, t; teriminin d; belgesindeki frekansini,
kN ise d; belgesindeki tiim terimlerin toplam
frekansini ifade etmektedir. Kelimelerin TF degerleri
ylkseldik¢e belge icin onem diizeyi artmaktadir.
Dokiiman frekansi (DF) ise, belirli bir kelimenin
belge  koleksiyonunda ka¢ farkli  belgede
bulundugunu gostermektedir. Yiiksek DF degeri olan
kelimelere c¢ogu belgede rastlandigindan bu
kelimelerin 6nem seviyesinin diisiik oldugu kabul
edilmektedir. Buna bagli olarak DF’nin tersi olan IDF,
belge koleksiyonundaki anahtar kelimelerin
Oneminin Olciilmesi amaciyla Kkullanilmaktadir.
IDF’'in matematiksel formiilasyonu Denklem 2’de
gosterilmigtir.

|D|

IDF, = 1
W= 094 €Dt € dj] @)

Denklemde |D| belge sayisiny, |d; € D:t; € d;| belirli
bir t; teriminin bulundugu belge sayisini ifade
etmektedir. [19]

3.2.2 SMOTE

Veri kiimesinde siniflar arasindaki dengesizligi
gidermek icin kullanilan bir yéntem olan SMOTE, veri
kiimesinde azinlikta olan simifa ait verilerden
sentetik  Ornekler lireterek veri kiimesini
dengelemektedir. Denklem 3, SMOTE tekniginin
sentetik drnek liretimini gostermektedir.

s=x+u-(xzg —x) 3

Burada, azinlik sinifindaki her bir érnek icin (x),
Oznitelik uzayindaki k en yakin komsu sayisi
belirlenerek k en yakin komsulardan biri rastgele
secilir (xz). Denklemdeki u katsayisi, 0 ile 1 arasinda
rastgele bir say1 olup iiretilen sentetik 6rnegin (s), x
ile xp arasindaki dogru parcasinda kalmasini
saglamaktadir. [20]

3.2.3 Rastgele alt érnekleme

Rastgele alt 6rnekleme (random undersampling)
azinhk smifi disindaki smifin goézlem sayisini
azaltarak veri setindeki dengesizligi gidermeye
calisan bir yontemdir. Cogunluk sinifindan rastgele
ornekler secilir ve veri seti azaltilir. Boylece cogunluk
sinifinin azinlik sinifina esit olmasi veya azinhk
sinifinin belli bir oran1 kadar sayida 6rnek icermesi
saglanir. [21]

3.3 Kullanilan yéntemler

Bu béliimde siniflandirma islemleri icin kullanilan
makine 68renmesi yontemleri agiklanmistir.
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3.3.1 K-en yakin komsuluk

KNN yontemi veri kiimesi lizerinde herhangi bir
varsayimda bulunmayan, basit ve etkili bir denetimli
o0grenme algoritmasidir. Sinif etiketi bulunan egitim
verileri lUizerinden test verilerinin sinif etiketlerinin
tahmininde kullanilmaktadir. KNN algoritmasi, test
verisindeki bir 6rnegin sinifini belirlemek icin egitim
veri kiimesindeki k en yakin komsunun sinifina
bakar ve cogunluk hangi sinifta ise test verisini de o
sekilde smiflandirir. k en yakin Kkomsularin
belirlenmesinde kullanilan uzakliklardan biri 6klid
uzakligidir. x ve y nesneleri arasindaki oklid

uzakliginin hesaplanmasi Denklem 4'te
gosterilmistir:
n
d(x,y) = Z(xi - yi)? 4)
i=1

Burada, d(x,y) iki veri noktasi arasindaki Oklid
uzakligini; x; ve y;, sirasiyla x ve y noktalarinin i’inci
Ozniteligini ve n 0Oznitelik sayisim1 gostermektedir.
Algoritmada komsu sayist (k degeri) capraz
dogrulama ile belirlenebilir. [22]

3.3.2 Karar agaci

DT, verilerin Ozniteliklerine gore boliinerek agac
yapisinin olusturulmasina dayali bir siniflandirma
modelidir. Algoritma en iyi bolme 6zniteligini secer,
bu o6znitelik kok diigiim olarak belirlenir ve veri
kiimesi bu 0Ozniteligin degerlerine gore dallara
ayrilarak alt kiimelere bdliniir. Veri kiimesinin
olabildigince saf alt kiimelere bir baska deyisle aym
siniftan  ornekler iceren kimelere ayrilmasi
amaglanir. Her alt kiime i¢in bu islem tekrarlanir. Alt
kiimelerin saf hale geldigi veya daha fazla bolme
yapilamadig1 noktada yaprak diigtimler olusturulur
ve sinif etiketleri atanir. Oznitelik segiminde safsizlik
Olgitleri olan entropi ve gini indeksi kullanilir.
Entropi veri setindeki diizensizligi, gini indeksi ise
heterojenligi olger. Entropi ve gini indekslerinin
matematiksel formiilasyonlar1 Denklem 5 ve 6'da
gosterilmistir:
[

S; S;
Entropi(S) = —ZHlog (||S||) (5

c

Gini(§) =1— Z (%)2 (6)

i=

Burada, S veri kiimesini, ¢ sinif sayisini, S; i sinifina
ait ornekler kiimesini ifade etmektedir. [23]

3.3.3 Destek vektor makineleri

SVM, veri kiimesinde siniflar arasindaki ayrimi en
genis marjinle saglayan hiper diizlemi bulmay1
hedefleyen bir makine 6grenmesi algoritmasidir.
Siniflarin lineer olarak ayrilabildigi veri kiimelerinde
siniflar arasindaki marjini maksimize eden en uygun
hiper diizlemi kullanarak verileri ayirir. Verilerin
lineer olarak ayrilamamasi halinde daha yiiksek
boyutlu bir 6znitelik uzayina gecis icin c¢ekirdek
fonksiyonlar1 (kernel) kullanilir. Boylelikle orijinal
uzayda lineer olmayan veriler yiiksek boyutlu uzayda
lineer olarak ayrilabilir hale gelir. Yaygin olarak
dogrusal (linear), polinom (polynomial), gaussian
radial basis function (RBF) ve sigmoid c¢ekirdek
fonksiyonlari kullanilmaktadir. Verinin
Ozniteliklerine gore uygun c¢ekirdek fonksiyonu
secilerek modelin performansi optimize edilebilir.
[24]

3.3.4 Rassal orman

RF, birden fazla karar agacinin bir araya gelmesiyle
olusan bir siniflandirma algoritmasidir. Algoritmay1
olusturan agaclar birbirinden bagimsiz ve ayni
dagilima sahip rastgele vektorlerden olusur. Her bir
karar agaci, sinif etiketi atanmasinda bir oy kullanir
ve c¢ogunlugun oyuna gore nihai smif etiketi
belirlenir. Rassal orman modeli bagimsiz ve ayni
dagilima sahip rastgele vektorlerden ({h(x, @),k =
1,...}) olusmaktadir. Bu yapida x, girdi vektoriini,
h(x,0;), Kinci karar agacini temsil etmektedir.
Model K kez calistirildiktan sonra siniflandiricilar
dizisi (h1 (%), hy (%), ..., hg (x)) ile birden fazla model
elde edilmis olur. Nihai sinif etiketinin atanmasi igin
hesaplanan ¢ogunluk oyu, Denklem 7’de gdsterilen
formiil ile elde edilir:

H(x) = arg mlgxz: I(h;(x) =Y) (7
i=1

Burada H(x) smiflandirma modellerinin
kombinasyonunu ifade eder. (h;) rassal orman
icerisindeki i'inci karar agaci modelidir. Toplam
karar agaci sayisi K ile, indikator fonksiyonu I(-) ile
gosterilmistir. Y ise c¢ikti degiskenini temsil
etmektedir.[25]

3.3.5 LightGBM

LightGBM, Microsoft arastirmacilar1 tarafindan
gelistirilmis kademeli giiclendirilmis karar agaclari

(gradient boosting decision tree-GBDT)
algoritmasinin  yiiksek  verime  sahip  bir
uygulamasidir.
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GBDT algoritmasi, karar agaglarini kullanarak giris
uzayindan (X;) gradyan uzayina (G) bir fonksiyonun
Ogrenilmesini saglar. Karar agaci modeli, her
digimii bilgi kazancinin en yliksek oldugu
Oznitelikte boler. Bir diigiimiin boéliinmesiyle elde
edilen bilgi kazanci varyans formiilii ile 6lciilmekte
olup Denklem 8’de gosterilmistir.

2

2
(Z{xieo:xijsd}gi> + (Z{xieo:xij>d}gi)

njo (d) njro (d)

Viio(d) = 8)

Burada, O indisi karar agacinin sabit bir diigiimiinde
bulunan egitim verisini temsil etmektedir.
Denklemde hesaplanan n, diugiimdeki veri 6rnegi
sayisini, Njjo(q) Ve Njrjo(a) Sirastyla j ozniteliginin d
noktasinda bollinmesi sonrasinda sag ve sol
cocuktaki veri 6érneklerinin sayilarini, g; her bir veri
noktasi icin, modelin hatasin1 azaltmak amaciyla
kullanilan kayip fonksiyonunun gradyan degerini,
Vijo(ay ise bu bolinme sonucu olusan varyans
kazancini goéstermektedir. LightGBM, kullandigi
gradyan tabanh tek tarafli 6rnekleme (GOSS) ve 6zel
Oznitelik demetleme (EFB) gibi teknikler sayesinde
egitim siiresini 6nemli 6l¢iide kisaltarak hesaplama
maliyetlerini azaltmaktadir. Dolayisiyla yiiksek
boyutlu veri setleri Ulzerinde etkili bir sekilde
calisabilmektedir. [26 ,27]

3.3.6 XGBoost

XGBoost, agac giiclendirme (tree boosting) tabanlh
bir algoritma olup genellikle karar agacglarindan
olusan bir dizi zayif tahmin edicinin birbiri ardina
egitilip her birinin kendisinden 6nceki modelin
hatalarin1 dizeltmeye calismasi ilkesine dayanir.
Karmasik ve Dbiliyik veri setlerinde tercih
edilmektedir. Modelin en uygun yaprak agirliginin
(w;) hesaplanmasi Denklem 9’da gosterilmistir:

. _ ZiEIjgi 9
" Lierjhi + 4 ®

Burada 21]- g; yaprak j'deki tiim 6rnekler i¢in birinci

dereceden tiirevlerin toplamini, Z,}. h; ise yaprak

j'deki tiim ornekler icin ikinci dereceden tiirevlerin
toplamin1 temsil etmektedir. 4, modelin asiri
uyumunu (overfitting) engellemek icin eklenen
diizenleme parametresidir.

Denklem 10’da toplam kayip fonksiyonu degerinin
hesaplanmasi gosterilmistir:

ZI.EI
[®(q) = __ZZ - ;1 +/1 +yT (10)

Burada T yaprak sayisini ifade etmekte olup yT
modelin karmasikligini cezalandiran bir diizenleme
parametresidir. [28, 29]

3.3.7 Yapay sinir aglari

ANN, biyolojik sinir sistemlerinin calisma seklinden
esinlenilerek olusturulan matematiksel modellerdir.
Bu modellerde girdi, gizli ve ¢ikt1 olmak {izere {i¢ ana
katman bulunmaktadir. ileri beslemeli yapay sinir
aginda girdiler ilk hiicreden n’inci hiicreye
(x4, ..., xn) dogru tek yonli olarak iletilir. Ayni
sekilde bir noronun ¢iktis1 (0) da tek yonlidiir.
Girdilerin agirhkhi toplami bir (f) transfer
fonksiyonu ile ¢iktilara  donistiiriilmektedir.
Denklem 11 sinir aginin g¢iktilarinin iretilmesine
iliskin matematiksel formiilasyonu gostermektedir:

0= f(net) = f<z w,-xj> (11)

j=1

Burada néronun cikis degeri (O) bir ndrona gelen
toplam giris (net) bagl olarak belirlenir. Formiildeki
net degeri agirlik vektoriniin (w) transpozesiile giris
vektoriiniin (x) skaler carpimi yapilarak hesaplanir.
Denklem 12’de net degerinin hesaplanmasi formiile
edilmistir:

net = wix = wyx; + -+ wpx, (12)

ANN modeli, hatanin geriye yayillmi (back
propagation) gibi egitim algoritmalar1 ve CNN gibi
gelismis ag yapilar kullanilarak ¢esitli amaclar i¢in
olusturulabilir. [30,31]

3.4 Aciklanabilir yapay zekd

Bu calismada siniflandirma modellerinin verdigi
kararlar1 anlasilir hale getirmek icin aciklanabilir
yapay zeka yontemlerinden LIME teknigi uygulanmis
olup bu béliimde agiklanmistir.

LIME, herhangi bir smiflandirma modelinin
tahminlerini, tahminin etrafindaki yerel bolgede
modeli egiterek aciklayan bir tekniktir. LIME veriyi
pertiirbe ederek belirli bir 6zniteligi aciklamak icin
ona yakin kiiciik degisikliklerle 6rnekler olusturur.
LIME modelden bagimsiz olup modeli kara kutu
olarak degerlendirir. Denklem 13’te LIME’1n calisma
mekanizmasi formtle edilmistir:

$(x) =arg min L (f, 9, mx) + 2(g) (13)
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Buna gore LIME'In yapacag ac¢iklama g€G olarak
tanimlanir. Burada G, dogrusal modeller, karar
agaclar1 veya diisen kural listeleri (falling rule lists)
gibi olasi yorumlanabilir modellerdir. Modelin veri
kiimesi {0,1}‘1, boyutlarinda olup, ikili (binary)
yapidadir ve g fonksiyonu, bu veri kiimesindeki
Ozniteliklerin varligini ya da yoklugunu dikkate alir.
&(x), x orneginin agiklamasi olup, belirtilen
fonksiyonun minimum degerini veren girdinin
bulunmas1 hedeflenir. x Ornegi alinarak bazi
Oznitelikleri rastgele degistirilir ve pertiirbe edilen
ornekler olusturulur. Bu ornekler x'e olan
yakinliklarina gore agirliklandirilir, ardindan f(z)
hesaplanarak etiketlenir. Son olarak, bu etiketlerle
basit ve yorumlanabilir bir model (g) egitilir. Sonug
olarak L(f,g,m,) fonksiyonu, x ve diger ornekler
arasindaki yakinhigi 6lcen fonksiyon olan m,i
kullanarak, LIME'1n ac¢iklamasinin modelin yaptig
siniflandirmay1 ne derece iyi temsil ettigini gosterir.
Denklemdeki 2(g), LIME'1n agiklama karmasikligini
Olcer ve olabildigince diisiik tutulmasi hedeflenir. Bu
sekilde karmasik modelin davranisi yerel bazda basit
ve anlasilir bir modelle agiklanabilir. [32]

4 Deneysel calismalar

Bu Dboliimde,
aciklanmistir.

yapilan deneysel calismalar

4.1 Deneysel kosullar

Deneysel ¢alismalar Python programlama dilinde
sklearn, BeautifulSoup, pandas, numpy, zemberek,
nltk, imblearn ve lime kiitiiphaneleri kullanilarak
yapilmistir.

Ilk olarak BeautifulSoup kiitiiphanesiyle veri kiimesi
icinde yer alan HTML formatindaki mahkeme
kararlari diiz metin (plain text) formatina
cevrilmistir. Bu asamadan sonra her bir mahkeme
kararinin onama veya bozma sinifinda oldugu tespit
edilerek sinif etiketi atanmasi icin asagidaki islemler
yapilmistir.

e Karar metinlerinin sonunda yer alan biiytik
harflerle “SONUC:” veya “HUKUM:” ile
baslayan paragraf bulunmustur.

¢ Bu paragraf bastan sona kadar alinip i¢inde
ONAMA, BOZMA veya DUZELTILEREK
ONAMA Kkelimelerinin gecip ge¢medigine
bakilmigtir. Kararin farkli bir sekilde
yazilmas1 ihtimaline karsin paragrafta bu
kelimeler aranmistir.

e Bu sekilde her karar igin simf etiketi
belirlenmistir.

Kararlarin gerekce kisimlarinda “onanmasi gerekir”
veya “bozulmasi gerekir” gibi sinif -etiketleri
bulunabileceginden, kural tabanli bir kod ile
gerekcenin son ciimleleri kontrol edilmistir. Son
climlede “boz” veya “ona” kelimeleri (ve tiirevleri)
yer aliyorsa, bu clmleler gerekce metninden
cikarilmistir.

Mahkeme kararlarinin gerekge kisimlarinda bulunan
tim kelimeler kiiciik harfe cevrilmistir. Sadece
sayllardan olusan Kkelimeler ile nltk Tiirkce
kiitliphanesinde yer alan etkisiz kelimeleri (stop
words) c¢ikarilmistir. Bu asamalardan sonra veri
Onisleme adimlarina devam edilerek, Zemberek
kiitiiphanesiyle metinlerdeki her kelime tespit
edilerek koklerine ayrilmistir. Kelimeler TF-IDF
yontemiyle vektorlestirilmistir.

Veri kimesinin %80°i modelin egitimi i¢in
kullanilmak tizere egitim verisi, %20’si ise modelin
performansini degerlendirmek amaciyla test verisi
olarak ayrilmistir.

Onama tiird Kkararlarin sayis1 ile bozma tiiri
kararlarin sayisi arasindaki dengesizlik nedeniyle
problem dengesiz siniflandirma modeli olarak ele
alinmistir. Dengesizligin giderilmesi i¢in egitim
verilerine SMOTE ve rastgele alt ornekleme
teknikleri ayr1 ayr1 ve hibrit olarak uygulanmstir.

Veri 6n islemeden sonra tiim siniflandirma modelleri
icin en iyi hiperparametreler belirlenmistir. En iyi
hiperparametrelerin belirlenmesinde Tablo 1'deki
deger araliklarinda 5-kath ¢apraz dogrulama
yapilmistir.

Dengesiz veri setlerindeki model performanslarinin
degerlendirilmesinde, dogruluk (accuracy), kesinlik
(precision) ve duyarhilik (recall veya TPrate)
oOlciitlerinin yani sira, azinlik sinifinin dogru tahmin
edilme oranini 6ne ¢ikaran metriklerin kullanilmasi
onem arz etmektedir. [35] Bu baglamda, geometrik
ortalama (G-mean), pozitif ve negatif smiflar
arasindaki dengenin o6l¢liilmesinde etkin bir
metriktir. [35] Dengeli dogruluk indeksi (IBA) ise
siniflar arasindaki dengeyi dikkate alarak modelin
genel performansini degerlendirmektedir. Ayrica, F-
Olgutii, duyarlilik ve kesinlik arasindaki dengeyi
ortaya koymasi nedeniyle, 6zellikle dengesiz veri
setlerinde siniflandirma performansini
degerlendirmek i¢cin yaygin olarak tercih
edilmektedir. [33, 34] Bu nedenlerle, bu ¢alismada
modellerin  performanslart  dogruluk, kesinlik,
duyarhlik, F-olciitii, 6zgtllik, geometrik ortalama ve
IBA metrikleriyle o6lciilmiistiir. Denklem 14-20’de
performans oOlciitlerinin  formilleri verilmistir.
Performans olciitlerinin hesaplanmasinda Tablo
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2’deki karmasiklik matrisi kullanilmistir. Burada, IBA
degerinin hesaplanmasinda kullanilan «, 0 ile 1
arasinda degerler almaktadir. [33] Bu ¢alismada, a =
0,1 alinmstur.

Tablo 1. Parametreler ve deger araliklari

Yoéntem Parametreler ve Deger Araliklar

KNN K-en yakin komsu sayisi (k) € {3, 5, 7}

DT Maksimum agag derinligi (D) € {3, 5, 7}

SVM Diizenlilestirme parametresi (C) € {0,1, 1,

10}, kernel tipi (K) € {linear, rbf}
RF,Light Karar agaci sayist € {50, 100}, Maksimum
GBM, agac derinligi € {3, 5}
XGBoost

Gizli katmandaki néron sayisi € {50, 100},

Gizli katman i¢in aktivasyon fonksiyonu €
ANN {tanh, relu}, Agirlik optimizasyonu igin

¢oziici € {sgd, adam},

Ceza terimi katsayis1 € {0,0001, 0,001}

Tablo 2. Karmasiklik Matrisi

Tahmin Tahmin Negatif
Pozitif
Gergek Gergek Pozitif Yanlis Negatif
Pozitif (TP) (FN)
Gergek Yanlis Pozitif Gergek Negatif
Negatif (FP) (TN)
TP+TN
g = 14
Dogruluk = 4o TN T FP+ PN (14)
TP
inlik = ——— 15
Kesinlik TP+ FP (15)
TP
=— 16
Duyarlilik (TPrate) TPLFN (16)
Ozgillik (TNFate) = — (17)
zgillik (TNrate) = TN T FP
L Kesinlik - Duyarlilik
F —olgiitii=2 (18)

"Kesinlik + Duyarlilik

Geometrik Ortalama = V TPrate - TNrate (19)

IBA = (1 + a - (TPrate — TNrate)) - TPrate

20
-TNrate (20)

Sonug olarak, geometrik ortalama, IBA ve F-dlciitii
gibi metrikler, duyarlilik ve 6zgiilliigii degerlendirme
sturecine dahil eden olciitlerdir. Duyarlilik, onama
kararlarinin dogru tespit edilme oranim1 ifade
ederken, ozgillik bozma kararlarinin dogru
siniflandirilma oranini gosterir. Model
performanslarinin degerlendirilmesinde bu
metriklere 6nem verilmesi, dengesiz veri setlerinde

model basarisinin daha gercekei ve azinlik sinifi
acisindan daha adil bir sekilde degerlendirilmesini
saglamaktadir.

4.2 Bulgular ve tartisma

Deneysel calismalarda veri dengeleme yontemleri su
sekilde incelenmistir:

e Makine 6grenmesi modeli orijinal veri ile
(veri dengeleme olmadan) calistirllmistur.

e Egitim verisinde azinlik (onama) sinifindaki
ornekler SMOTE y6ntemiyle sirasiyla %100,
%200, %300 ve %600 oranlarinda artirilarak
siniflandirma modelleri gelistirilmistir.

e Egitim  verisinde c¢ogunluk (bozma)
sinifindaki 6rnekler rastgele alt 6rnekleme
(RA) yontemiyle azaltilmistir. Burada, x:y
ifadesi azinlik sinifi 6rnek sayisinin cogunluk
(bozma) smifi 6rnek sayisina oranini
gostermektedir. Ornegin, 1:2 ifadesinde
cogunluk simmifi 6rnek sayisi, azinlik sinifi
ornek sayisinin iki katidir. Bu kapsamda,
RA’da 1:2 ve 1:1,6 oranlari incelenmistir.

e Egitim verisine SMOTE ve RA ydntemleri
birlikte uygulanmustir. ilk olarak, SMOTE ile
egitim verilerindeki azinlik (onama) sinifi
%140 oraninda artirilmistir. Ardindan
rastgele alt ornekleme uygulanarak azinlhk
sinifi 6rnek sayisinin ¢ogunluk (bozma) sinifi
ornek sayisina orani 1:2 olacak sekilde
diizenlenmistir.

Tablo 3’te K-en yakin komsuluk, karar agaci, destek
vektor makinesi, rassal orman, LightGBM, XGBoost
ve yapay sinir aglar1 modelleriyle yapilan
siniflandirma islemlerinin test verileri i¢in sonuglari
gosterilmistir. Her performans kriteri icin en iyi
deger * ile belirtilmis, secilen yontem ise koyu ile
isaretlenmistir.

Tablo 3’e gore, veri dengeleme yontemlerinin
uygulanmasi, rassal orman ve LightGBM
modellerinde  geometrik ortalama kriterinde
iyilesme saglamistir. Ancak, SMOTE’nin uygulanmasi
KNN ve karar agact modellerinde F-olgiitii
degerlerinin kotiilesmesine neden olmustur. KNN
modeli icin hibrit yontem disindaki SMOTE ve
rastgele alt Ornekleme tekniklerinin ayr1 ayr
uygulandigi durumlarda geometrik ortalama ve IBA
degerlerinde iyilesme go6zlenmistir. Karar agaci
modelinde SMOTE uygulamasi geometrik ortalama
ve IBA degerlerini iyilestirmistir. Destek vektor
makinesi ve XGBoost modellerinde SMOTE'nin
olumlu bir etkisi goriilmemistir.
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Tablo 3. Siiflandirma Modellerinin Sonuglari

Model Veri Dengeleme < - Duyarlihk  Ozgiilliik .1 e Geometrik
Yontemi Dogruluk Kesinlik (TPrate) (TNrate) F-dlguta ortalama IBA
Yok 0,910 0,671 0,978 0,359 0,468 0,593 0,330
SMOTE (%100) 0,533 0,175 0,492 0,866 0,291 0,653 0,442
SMOTE (%200) 0,493 0,165 0,445 0,880 0,278 0,626 0,409
KNN SMOTE (%300) 0,479 0,163 0,426 0,901 0,277 0,620 0,402
SMOTE (%600) 0,445 0,156 0,387 0,908 0,266 0,593 0,370
RA (1:2) 0,772 0,275 0,788 0,648 0,387 0,714 0,503
RA (1:1,6) 0,743 0,256 0,748 0,697 0,375 0,722 0,519
SMOTE (%140)+RA (1:2) 0,313 0,134 0,234 0,951 0,235 0,472 0,238
Yok 0,894 0,534 0,964 0,331 0,409 0,565 0,299
SMOTE (%100) 0,882 0,443 0,957 0,275 0,339 0,513 0,245
SMOTE (%200) 0,882 0,458 0,949 0,345 0,394 0,572 0,308
DT SMOTE (%300) 0,828 0,315 0,872 0,472 0,377 0,641 0,395
SMOTE (%600) 0,828 0,318 0,870 0,486 0,384 0,650 0,407
RA (1:2) 0,834 0,354 0,862 0,606 0,447 0,723 0,509
RA (1:1,6) 0,820 0,324 0,850 0,577 0,415 0,701 0,478
SMOTE (%140)+RA (1:2) 0,835 0,339 0,874 0,521 0,411 0,675 0,439
Yok 0,924* 0,881 0,994 0,366 0,517 0,603 0,341
SMOTE (%100) 0,924* 0,881 0,994 0,366 0,517 0,603 0,341
SMOTE (%200) 0,924* 0,879 0,994 0,359 0,510 0,597 0,334
SVM SMOTE (%300) 0,923 0,877 0,994 0,352 0,503 0,592 0,327
SMOTE (%600) 0,923 0,891 0,995 0,345 0,497 0,586 0,321
RA (1:2) 0,876 0,457 0,906 0,634 0,531 0,758 0,559
RA (1:1,6) 0,856 0,410 0,876 0,690 0,514 0,778* 0,594*
SMOTE (%140) +RA (1:2) 0,921 0,759 0,983 0,423 0,543* 0,645 0,392
Yok 0,891 1,000* 1,000* 0,014 0,028 0,119 0,013
SMOTE (%100) 0,893 0,609 0,992 0,099 0,170 0,313 0,089
SMOTE (%200) 0,893 0,558 0,983 0,169 0,259 0,408 0,153
RF SMOTE (%300) 0,889 0,494 0,965 0,275 0,353 0,515 0,247
SMOTE (%600) 0,860 0,388 0,909 0,465 0,423 0,650 0,404
RA (1:2) 0,857 0,364 0914 0,394 0,378 0,600 0,342
RA (1:1,6) 0,838 0,328 0,887 0,444 0,377 0,627 0,376
SMOTE (%140) +RA (1:2) 0,886 0,478 0,959 0,303 0,371 0,539 0,271
Yok 0916 0,815 0,991 0,310 0,449 0,554 0,286
SMOTE (%100) 0,910 0,680 0,979 0,359 0,470 0,593 0,330
SMOTE (%200) 0911 0,659 0,974 0,408 0,504 0,631 0,375
LightGBM SMOTE (%300) 0,902 0,580 0,963 0,408 0,479 0,627 0,372
SMOTE (%600) 0,894 0,524 0,947 0,465 0,493 0,664 0,419
RA (1:2) 0,853 0,395 0,882 0,620 0,482 0,739 0,532
RA (1:1,6) 0,837 0,372 0,856 0,683 0,481 0,765 0,575
SMOTE (%140) +RA (1:2) 0,893 0,517 0,939 0,528 0,523 0,704 0,475
Yok 0,377 0,123 0,329 0,760 0,212 0,500 0,261
SMOTE (%100) 0,110 0,110 0,000 1,000* 0,199 0,000 0,000
SMOTE (%200) 0,110 0,110 0,000 1,000* 0,199 0,000 0,000
XGBoost SMOTE (%300) 0,110 0,110 0,000 1,000* 0,199 0,000 0,000
SMOTE (%600) 0,110 0,110 0,000 1,000* 0,199 0,000 0,000
RA (1:2) 0,193 0,118 0,095 0,978 0,211 0,305 0,101
RA (1:1,6) 0,384 0,146 0,314 0,943 0,253 0,544 0,315
SMOTE (%140) +RA (1:2) 0,110 0,110 0,000 1,000* 0,199 0,000 0,000
Yok 0,914 0,670 0,973 0,444 0,534 0,657 0,409
SMOTE (%100) 0,916 0,681 0,974 0,451 0,542 0,662 0416
SMOTE (%200) 0,901 0,568 0,958 0,444 0,498 0,652 0,403
ANN SMOTE (%300) 0,899 0,552 0,954 0,451 0,496 0,656 0,408
SMOTE (%600) 0,899 0,548 0,951 0,479 0,511 0,675 0,434
RA (1:2) 0,850 0,397 0,872 0,676 0,500 0,768 0,578
RA (1:1,6) 0,814 0,339 0,826 0,718 0,460 0,770 0,587
SMOTE (%140) +RA (1:2) 0,899 0,542 0,943 0,542 0,542 0,715 0,491
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Destek vektér makinesinde sadece rastgele alt

ornekleme teknigi uygulandiginda geometrik
ortalama ve IBA degerleri belirgin sekilde
ylukselmistir.  ANN modelinde SMOTE teknigi

belirgin bir iyilesme saglamazken, rastgele alt
ornekleme tekniginin uygulanmasi geometrik
ortalama ve IBA degerlerini artirmistir.

Onama ve bozma kararlarint dogru sekilde
siniflandirmak amaciyla o6ncelikle geometrik
ortalama, F-olciitli ve IBA metriklerinde en yiiksek
degerlere sahip modeller incelenmistir. Uzman
gorisi dogrultusunda, her iki sinif etiketinde en az
%70 basar1 hedeflenmistir. Bu nedenle, duyarlilik
ve Ozgillik degerleri en az 0,70 olan modeller
degerlendirilmistir. Rastgele alt 6rnekleme (1:1,6)
ile olusturulan ANN modeli, duyarlilik degeri 0,826
ve oOzgullik degeri 0,718 ile bu kriterleri
karsilamistir. Ayrica, bu modelin dogruluk degeri
0,814 olup, her iki simifi da basariyla tespit
etmektedir.

Secilen modelin siniflandirma kararlar1 LIME
teknigi kullanilarak  acgiklanmistir. Dogru
siniflandirilmis birer onama ve bozma Ornegi
rastgele secilerek LIME c¢iktilar1 Uretilmistir. Sekil
1’de, dogru siniflandirilmis bozma 6rneginin LIME
ciktis1 gosterilmistir. Buna gore, model tahminine
en yliksek katkida bulunan 6znitelikler ve etkileri
gosterilmektedir. ANN modeli bu 06rnegi %97
olasilikla bozma, %3 olasilikla onama olarak tahmin
etmistir. Bozma sinifi tahmininde etkili 6znitelikler
arasinda “miinhasiran”, “cumhuriyet” ve “bassavci”
kelimeleri %9 ila %13 oraninda etkili olmustur.
Onama sinifina katkida bulunan 6zniteliklerin etkisi
ise %0,03 ila %0,05 arasinda degismistir.

Prediction probabilities Bozma

miinhasiran

Bozma _|0.97 013
bil;

Onama s

cumhuriye]
009

bagsave|
0.00
tahir
005
cezaev
005
sayg1
0.04
tevdi
0.03
tev
0.03
6ldiir
0.03

Sekil 1. Bozma sinifindan dogru siniflandirilmis
rastgele bir 6rnek icin LIME aciklamasi

Sekil 2’de ise dogru simiflandirilmis onama
orneginin LIME ciktis1 gosterilmistir. ANN modeli
bu o6rnegi %99 olasilikla bozma, %1 olasilikla
onama olarak tahmin etmistir. Onama tahmininde
etkili 6znitelikler arasinda “alind1”, “kan1”, “celb” ve
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“stire¢” gibi kelimeler %2'ye kadar etki diizeyine
sahiptir.

Prediction probabilities Bozma

uyruk

Bozma _ 0.99 .04
ciafled

onama [0.01 | i

ctrafly
0.03!
ctraf]
003
tutuklal
003
nazim
0.03!
alnd:
0.02
kamt
0.01
siireg
0.01
celb
.00

Sekil 2. Onama sinifindan dogru siniflandirilmis
rastgele bir 6rnek icin LIME agiklamasi

Hukuk alaninda yapay zeka tabanli karar destek
sistemlerinin gelistirilmesi ve bu sistemlerin
aciklanabilirliginin saglanmasi hukuki siireclerin
iyilestirilmesinde katki saglayabilir. Boylece
strecler hizlandirilabilir ve siireglerin seffaflig
saglanabilir.

5 Sonug

Bu c¢alismada, Yiiksek Mahkeme Kkararlarini
siniflandirmak i¢in yapay zeka tabanh bir karar
destek sistemi Onerilmistir. Karar metinleri
iizerinde veri on isleme yapilmis ve dengesizlik
sorununu gidermek icin SMOTE ve rastgele alt
ornekleme yontemleri kullanilmistir. En iyi
performansi, rastgele alt 6rnekleme uygulanmis
ANN modeli gostermistir. LIME yontemiyle dogru
siniflandirilmis 6rnekler icin 6zniteliklerin model
tahminine katkisi analiz edilmistir.

Gelecek calismalarda diger hukuk dallarinda yapay
zeka tabanh karar destek sistemleri gelistirilebilir.
Ayrica farklhl veri 6n isleme ve boyut azaltma
yontemlerinin uygulanmasi model performansini
iyilestirebilir. Model kararlarinin agiklanabilirligini
saglamak icin farkh agiklanabilirlik yontemleri
incelenebilir.
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