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ABSTRACT

Context—Artificial intelligence in the legal domain has been evolving both as supportive systems
integrated into existing institutions and as next-generation legal technology initiatives centered entirely
on Al. However, in Tirkiye, studies in the field of legal technologies remain quite limited compared to
the global literature. This limitation is largely associated with the agglutinative nature of the Turkish
language, which poses complex linguistic challenges for natural language processing applications. Crime
type classification plays a critical role in accelerating legal research processes and facilitating the
identification of similar cases.

Objective—The objective of this study is to comparatively analyze the performance of classical machine
learning, deep learning—based and GPT-5 models on Turkish legal terminology using open-source
Turkish criminal court decision texts, and to determine the most suitable model for automatic text
classification. Additionally, based on the analysis results, a real-time classification system is developed
using the model that achieves the highest performance, and the applicability of the system is evaluated.
Method—A dataset consisting of Court [

of Criminal Chamber decision texts and
covering seven different crime types

was constructed using web scraping
techniques. During dataset creation,

the collected texts were first examined

DATA PREPARATION ]
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Web Scraping 7-Class Dataset

Data Cleaning

and filtered to retain only those
containing crime type information.
Subsequently, crime types were
identified, and the texts were labeled
accordingly. Some semantically similar
classes were merged. In the final step,
the labeled dataset was cleaned by
removing embedded label information
from the texts and excluding very short
documents. The dataset was evaluated
using different approaches: TFIDF +
Naive Bayes, TFIDF + Logistic
Regression, TFIDF + SVM, FastText +

[ MODEL TRAINING ]

Classical Machine Learning

Logistic Regression, SVM,
Performance Analysis

Deep Learning
FastText + BiLSTM, BERT,
DistilBERT, ROBERTa

Naive Bayes

( SELECTION AND COMPARISON )

Y @ [Eg¢

Best Model Generative Artificial Real-Time
Intelligence

Comparison

SVM, FastText + BiLSTM, BERT, RoBERTa, DistilBERT, GPT-5.2 and GPT-5.4. Model performances were
compared using accuracy and Fl-score metrics. According to the results, the TFIDF + SVM model and
the generative Al-based GPT-5.4 model was tested in real time on data not included in the training
dataset.

Results—Among traditional machine learning methods, TFIDF + SVM achieved the highest performance
with an F1 score of 95.71%. Since legal court decisions contain strong keywords directly indicating the
crime type, the TFIDF + SVM approach, which focuses on word frequency, produced more discriminative
results compared to deep learning models that target complex semantic contexts. In the real-time
testing phase, the trained TFIDF + SVM model was compared with the few-shot learning-based GPT-5.4
model. Both methods achieved 85.71% accuracy on test samples not included in the training set.
However, while TFIDF + SVM generates responses in milliseconds, GPT-5.4 exhibit longer response times
and incur API costs.

Conclusion—The findings indicate that the TFIDF + SVM method is effective for classifying crime types
in Turkish court decision texts. This approach can be integrated into decision-support mechanisms
within Al-assisted legal systems. Future studies may explore classification approaches covering a wider
range of crime types using larger datasets derived from Turkish legal case texts.

Key Words—BERT, Turkish Legal NLP, Text Classification, Large Language Models, Real-Time
Performance Analysis, GPT-5.2, GPT-5.4.
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Arka Plan—Hukuk alaninda yapay zekanin hem mevcut kurumlara entegre edilen destekleyici sistemler
hem de tamamen yeni nesil hukuk teknolojisi girisimleri seklinde gelistigi, ancak Turkiye 6zelinde hukuk
teknolojileri alanindaki galismalarin diinya literatirine kiyasla oldukga sinirli oldugu gorilmektedir. Bu
sinirlilik, Turkge’nin eklemeli yapisinin dogal dil isleme uygulamalari igin karmasgik dilbilimsel zorluklar
olusturmasiyla iliskilendirilmektedir. Suc¢ tird siniflandirmasi hem hukuki arastirma sdreglerini
hizlandirmak hem de benzer davalarin tespitini kolaylastirmak agisindan 6nemli bir rol oynamaktadir.

Amag¢—Bu calismanin amaci, agik kaynakh Tiirkce ceza davasi karar metinlerini kullanarak klasik makine
O0grenmesi, derin 6grenme ve GPT-5 modellerinin Tirk¢e hukuk terminolojisi Uzerindeki
performanslarini karsilastirmali olarak analiz etmek, otomatik metin siniflandirmasi igin modellerin
potansiyelini degerlendirmektir. Ayrica analizler sonucunda en yiiksek basarimi gésteren modeller
kullanilarak gergek zamanli bir siniflandirma sistemi gelistirip sistemin uygulanabilirligi test etmektir.

Yontem—Web kazima kullanilarak Ceza [ VERI HAZIRLAMA )

Dairesi karar metinlerinden olusan ve yedi

farkh sug tiiriini iceren bir veri seti =h 4! @
=j > ey v e

olusturulmustur. Veri seti olusturulurken ==> @

ilk olarak I|g||| web sitesinden elde edilen Web Kazima Veri Temizleme 7 Sinifh
metinler incelenmis ve yalnizca sug tiirt Veri Seti
bilgisi iceren metinler filtrelenmistir. ( MODEL EGIiTiMi ]

Ardindan, sug tirleri belirlenerek metinler
etiketlenmistir. Anlamsal olarak benzer
olan siniflar birlestirilmistir. Son asamada
etiketli veri seti temizlenmis, metinlerin
icerisinde yer alan etiket bilgileri
¢ikariimis ve ¢ok kisa olan metinler veri
setinden kaldiriimistir. Veri kiimesi, farkl
yaklagimlarla degerlendirilmistir: TFIDF + [ SECIM VE KARSILASTIRMA )
Naive Bayes, TFIDF + Logistic Regression,

TFIDF + SVM, FastText + SVM, FastText + Y @ EE]Q
BiLSTM, BERT, RoBERTa, DistilBERT, GPT- En ki e . Garonk Zammnk

5.2 ve GPT-5.4. Model performanslari, Model Zeka Kargilastirma
dogruluk ve Fl-skor Olgltleri kullanilarak karsilastiriimistir. Elde edilen sonuglara gore en yiksek
dogrulugu saglayan TFIDF + SVM modeli ile Gretken yapay zeka tabanli GPT-5.4 modeli, egitim veri
kiimesinde yer almayan veriler Gizerinde gercek zamanli olarak test edilmistir.

Bulgular—Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden TFIDF + SVM, %95.71 F1 skoru ile en yliksek
performansi elde etmistir. Hukuki karar metinlerinin, sug tirtinii dogrudan belirleyen glglii anahtar
kelimeler igermesi nedeniyle, kelime frekansina odaklanan TFIDF + SVM yapisi, karmasik anlamsal
baglamlara odaklanan derin 6grenme modellerine kiyasla daha ayirt edici sonuglar vermistir. Gergek
zamanl test agsamasinda; egitilmis TFIDF + SVM modeli ile az 6rnekli 6grenme yaklasimi kullanilan GPT-
5.4 modeli karsilastiriimistir. Her iki yontem de egitim veri kiimesinde yer almayan 6rnek vakalar
Uzerinde %85.71 dogruluk orani saglayarak birbirine yakin bir performans potansiyeli sergilemistir.
Ancak TFIDF + SVM milisaniyeler iginde yanit Uretirken, GPT-5.4’{in yanit sliresinin daha uzun olmasi ve
API maliyetleri, gercek zamanli biytk 6lgekli uygulamalar agisindan énemli farklilik olarak 6ne ¢ikmistir.
Sonu¢—Yapay 6grenme modelleri kullanilarak yapilan siniflandirmalarda TFIDF + SVM yonteminin Tiirk
dava karar metinlerindeki sug tiirlerini siniflandirmada etkili oldugu gézlemlenmistir. Bu yontem, yapay
zekd destekli hukuk sistemlerinde karar destek mekanizmalarina entegre edilebilir. Gelecekteki
calismalar, Turk hukuk dava metinlerini kullanarak daha biyuk veri setleri Gzerinden daha genis sug
turlerini kapsayan siniflandirma yaklagimlari arastirilabilir.

Klasik ML
Lojistik Regresyon, SVM,
Multinomial Naive Bayes

Derin Ogrenme
FatText+BILSTM, BERT,
DistilBERT, RobertBERT

Performans Analizi
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I. GIRiS (INTRODUCTION)

ukuk teknolojileri kavramy, ilk olarak 2000°li yillarin basinda

dijital belge yonetimi ve ¢evrim i¢i hukuk veri tabanlarinin
gelistirilmesiyle ortaya ¢ikmistir [1]. Zamanla dogal dil isleme
(NLP), makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin hukuk
alanina uyarlanmasiyla o6nemli donlisim gegirmistir [2].
Giiniimiizde belge arama ve belge yonetme ile sinirli kalmayip
davalarin analizi, karar tahmini ve metinlerin siniflandirilmasi
gibi daha karmasik gorevleri kapsayan yapay zeka destekli
sistemlere dogru evrilmistir. Ozellikle son yillarda Biiyiik Dil
Modelleri ve Transformer tabanli yaklasimlar hukuki metinlerin
anlamsal olarak islenmesinde biiyiik olanaklar sunmaktadir [3].

Hukuk teknolojilerindeki doniistim iki farkli yaklasim tizerinden
ilerlemektedir. Birinci yaklasimda geleneksel hukuk biirolar1 ve
kurumsal hukuk hizmeti sunan yapilar, mevcut c¢alisma
sistemlerine yapay zeka tabanh araglar1 entegre etmeye
calismaktadir. Yapay zeka sozlesme inceleme, metin 6zetleme ve
belge yonetimi gibi siireclerde avukatlara destek saglayan bir
yardimci arag olarak konumlandirilmaktadir. Harvey Al'nin Allen
&Overy uygulamasi biiyiik hukuk biirolarinda kullanilmas1 bu
entegrasyon yaklasimina o6rnek olarak gosterilebilir [4]. Benzer
sekilde Lexis+Al ve Westlaw Edge gibi koklii hukuk veri tabanlari,
klasik hukuki arastirma sistemlerini yapay zeka destekli analiz ve
oneri mekanizmalariyla giiclendirmistir [5], [6].

ikinci yaklagim ise geleneksel hukuk biirosu yapisindan bagimsiz
olarak, sifirdan yapay zeka sistemleri iizerine kurulan teknoloji
odakli hukuk girisimlerini kapsamaktadir. Bu tiir sistemlerde
yapay zek3, slirecin merkezinde yer alan ana bilesen olarak
tasarlanmistir. DoNotPay, “Robot Lawyer” yaklasimiyla hukuki
siirecleri  biiyik  6lclide  otomatiklestirmeyi  hedefleyen
orneklerden biri olarak dne ¢ikmistir [7]. ROSS Intelligence ise
ictihat analizi ve hukuki bilgiye erisimi yapay zeka ile yeniden
tanimlamay1 amaglamis ve hukuk yapay zeka etkilesimi agisindan
onemli bir adim olmustur [8]. Girisimler, hukuk hizmetlerinin
sunum biciminin teknolojik sistemler etrafinda yeniden
sekillenebilecegini goéstermektedir. Bu iki yaklasim birlikte
degerlendirildiginde, hukuk alaninda yapay zekanin hem mevcut
kurumlara entegre edilen destekleyici sistemler hem de
tamamen yapay zeka merkezli yeni nesil hukuk teknolojisi
girisimleri seklinde gelistigi goriilmektedir.

Tirkiye o6zelinde degerlendirildiginde hukuk teknolojileri
alanindaki ¢alismalarin diinya literatiiriine kiyasla olduke¢a sinirh
oldugu goriilmektedir. Bu sinirhilik, Tiirk¢enin eklemeli yapisinin
dogal dil isleme uygulamalar1 i¢in karmasik dilbilimsel zorluklar
olusturmasiyla iliskilendirilmektedir [9]. Ayrica hukuki
metinlerin uzun ve teknik bir yapiya sahip olmasi biiytik dlgekli
ve etiketli agik veri setlerinin kisithlig1 Tiirk¢e NLP ¢alismalarinin
Onlinde onemli bir engel olmaktadir [10]. Tiirkiye’de dava
dosyalar1 ve sorusturma evraklari kamuya acgik sekilde
paylasilamadigindan  arastirmacilarin  erisebildigi  baslica
kaynaklar Yargitay ve Danistay gibi yliksek yargi organlari
tarafindan yayimlanan karar metinleriyle sinirlidir. Bu durum
Tiirkce hukuk metinleri tizerinde yapilan ¢alismalarin genellikle
karar metinleri lizerinden yiirtitiilmesine neden olmaktadir [11].

Mevcut ¢alismalarda ceza davalarina ait karar metinlerinde yer
alan sug tiirlerinin otomatik olarak smiflandirilmasi énemli bir
problem olarak one ¢ikmaktadir [12]. Sug tiiri siiflandirmasi
hem hukuki arastirma stireglerini hizlandirmak hem de benzer
davalarin tespitini kolaylastirmak agisindan kritik bir rol
oynamaktadir. Ayrica bu tiir siniflandirmalar yapay zeka destekli
hukuk sistemlerinin temel unsurlarindan birini olusturmaktadir.
Tirkce hukuk metinlerini klasik makine 6grenmesi
algoritmalarindan Biiyiik Dil Modellerine kadar uzanan
yontemlerle Kkarsilastirmali olarak incelenmesi literatiirdeki
boslugu doldurmak ve Tirkiye’de hukuk teknolojilerinin
gelisimine katki saglamak agisindan 6nem tasimaktadir. Bu
calisma, acik kaynakl karar metinlerini kullanarak klasik makine
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O0grenmesi ve derin 6grenme modellerinin Tiirk¢e hukuk
terminolojisi lizerindeki performansini Kkarsilastirmali olarak
analiz ederek Tirkiye'deki LegalTech literatiiriindeki boslugu
doldurmay1 hedeflemektedir. Ayn1 zamanda analizler sonucunda
en yliksek dogruluga sahip modeli kullanarak gercek zamanl
sistem olusturup kullanilabilirligini de test etmektedir.

Calismanin temel amaci, dili karmasik ve uzun yapiya sahip
Tiirkce ceza davasi karar metinlerini yapay zeka yontemleriyle
otomatik olarak siniflandirmada en uygun modeli belirlemektir.

Projede farkli model yaklasimlarinin Tiirkge hukuk
metinlerindeki performanslari karsilastirmal olarak
incelenmistir. Calisma asagidaki hedeflere

odaklanmaktadir:Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri olan
TFIDF + Naive Bayes, TFIDF + Logistic Regression ve TFIDF +
SVM, gémme tabanli yontemler olan FastText + SVM, derin
0grenme yaklasimi olan FastText + BiLSTM ve Transformer
tabanli RobertaBERT, DistilBERT, BERT, GPT-5.2 ve GPT-5.4
modellerinin smiflandirma performanslarini  karsilastirmali
olarak analiz etmek.

e Tiirk¢ce'nin sondan eklemeli morfolojik yapisim1 dikkate
alarak FastText ve Transformer vektor temsil yontemlerinin
siniflandirma basarisi tizerindeki etkisini degerlendirmek.

e Egitim setinde en yiliksek dogrulugu saglayan 6grenme
modeli ile az 6rnekli 6grenme (few shot learning) yaklasimini
kullanarak Uretken Yapay Zeka sisteminin performanslarini
kiyaslamak.

e Gelistirilen web arayiizii lizerinden farkli modellerin tahmin
ciktilarint gercek zamanli olarak sunmak ve model
kararlarinin karsilastirilabilirligini saglamak.

o Acgik kaynakli Tiirk yargi kararlarini kullanarak 6zgiin bir veri
seti olusturup Tiirkiye’de kisith olan hukuk teknolojileri
literatiirtine ve veri havuzuna katki saglamak.

II. ILGiLi CALISMALAR (RELATED WORKS)

Dogal dil isleme teknolojilerinin hizli gelismesiyle birlikte cok
sayida metin verisi iceren hukuk kaynaklari, hukuk alanindaki
teknolojik gelismeleri hizlandirmistir. Literatiir incelendiginde
siniflandirma probleminin baslangicta geleneksel makine
O0grenmesi yontemleriyle ele alindigi son yillarda ise derin
6grenme ve Transformer tabanli modellerin kullaniminin arttig
goriilmektedir. Calismalar, kullanilan veri setlerinin dili, boyutu
ve uygulanan algoritmalar agisindan farklilik gdstermektedir.

Tiirkge hukuk metinleri izerine yapilan ¢alismalarda Tiirk¢e’nin
sondan eklemeli yapisindan kaynakl c¢esitli 6n isleme ve
modelleme stratejileri gelistirilmistir. Tablo 1 bu alanda yapilan
Tiirkce ve diger dillerde akademik calismalarda kullanilan veri
setleri, uygulanan yontemler ve elde edilen performans
metrikleri karsilagtirmali olarak 6zetlemektedir. Ayrica her bir
calismaya ait detaylar 6zet halinde sunulmustur.

Gorentas ve Ugkan (2023) tarafindan yapilan ¢alismada, makine
0grenmesi yontemlerini kullanarak Uyusmazlik Mahkemesi
kararlarinin kiimelenmesini incelemektedir [13]. Mahkeme
kararlar: 6ncelikle TFIDF yontemiyle NLP siirecinden gecirilmis
ve ardindan CURE, K-MEANS, DBSCAN, AGNES, AFFINITY ve
BIRCH algoritmalariyla kiimelenmistir. Veri seti, Adli (4780 adet)
ve Idari (1240 adet) olan olumsuz gérev uyusmazliklari
kararlarindan olusmaktadir. Kiimeleme sonuglar1 Silhouette
Skoru, Davies-Bouldin indeksi (DBI) ve Calinski-Harabasz
indeksi (CHI) metrikleriyle degerlendirilmistir. Yapilan
degerlendirmeler sonucunda en iyi performansi gosteren
algoritmanin BIRCH oldugu saptanmustir.

Kiiciik ve Can (2024) tarafindan yapilan derleme ¢alismasi, yapay
zeka ve biiyiik dil modellerinin hukuki metinleri otomatik isleme
potansiyelini incelemistir [14]. Calisma, derin 6grenme temelli
araglarin hukuk alanindaki kullanimina ve teknolojik gelisimine
odaklanmaktadir. Yasal mevzuat, mahkeme kararlar1 ve hukuki
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Tablo 1. Literatir aragtirmasi tablosu.

Table 1. Literature review table.

Kaynak Calisma Odak Noktasi Yontem / Model Veri Seti Temel Sonug¢
[13] Mahkeme Karar1 TF-IDF + CURE, K-Means, 6020 Uyusmazhik BIRCH (0.90 Silhouette).
Kiimelenme BIRCH Mahkemesi Karar1
[14] Hukuki Metin ML, DL, Uretken Kanun, Karar, Dilek¢ce Otomatik belge tiretimi ve
isleme (Survey) Yapay Zeka tahmini analiz potansiyeli
[15] Siniflandirma & ANN, RF, XGBoost + LIME/ SMOTE 6425 Yiiksek Mahkeme ANN + Alt Ornekleme
Aciklanabilirlik Karari %82.6 duyarhhik
[16] Emsal Karar Gradient Boosting 280000 UYAP Karar1 Dogruluk: %87 (ikili),
Siniflandirmasi %83 (Uglii Siuflandirma)
[17] Sug Tird FastText (n-gram) 531 Yargitay Ceza Karar1 Kesinlik: %44.7
Siniflandirma (78 farkl sug tiirii igin)
[18] Global Hukuki NLP Transformer, LLM, 24 Dilde Coklu Veri Setleri Hukuki is yiikiinde %30-50
(Survey) MTL/PEFT arasi verimlilik potansiyeli
[19] Duygu Analizi CNN-LSTM (Hibrit) 2000 (Artirilmis 98Kk) Dogruluk: %98.05
(Karar Tahmini) Kanada Deniz Hukuku
[20] Konu Modelleme LDA, LSA, pLSA 4259 Brezilya LDA 15 konu bashiginda
Mahkeme Karar1 optimum ayrim
[21] NLP Akis Hatti LDA & Transformer Ozetleme Dilekge, S6zlesme, NDA Bilgi ¢ikarma ve 6zetlemede
yiiksek basari
[22] Bilgi Cikarma LDA, LSA, NMF 1000 Hindistan LDA 0.82 F-Skoru ile
Mahkeme Karar1 en tutarli model
[23] Soru-Cevap Giivenilirligi DeepEval, GPT-40, NLI 573 Sorgu / 1558 Yanit Makro-F1 0.80 (GPT-4o0 ile F1 0.77)
[24] Yasal metinlerde atif Lojistik Regresyon, Yasal metin siniflandirma SVM %95 Dogruluk
siniflandirmasi Naive Bayes, Lineer SVM veri seti (25000 dosya) 0.94 Makro F1
[25] Tiirk Mahkeme Karar1 SVM, KNN, RF, Lexpera (Bosanma ve SVM %90, KNN %90, RF %80,
Smiflandirma Karar Agaglari imar Kararlari) Karar Agaclar1 %77.5 Dogruluk
[26] Uzun Belge Siniflandirma Alan Konsepti + RF, BILSTM+Att., 30000 ABD Dava Alan Konseptli RF %85,98 Dogruluk,
Karsilastirmasi TextCNN Belgesi (SigmaLaw) Derin 6grenme (BiLSTM) %49,23 Dogruluk
[11] Yiiksek Mahkeme LSTM, BiLSTM+Att., SVM, RF 47796 Yargitay ve BiLSTM+Att. %93,2 Dogruluk, AYM
Karar Sonucu Tahmini 1290 AYM Karari verilerinde LSTM+Att. 0,67 Makro F1
[27] Hukuk metinlerinin BERT, Legal-BERT, RoBERTa, DeBERTa, LexGlue (Ingilizce ASKE yontemi UNFAIR-TOS %96.2,

analizi (ASKE) Longformer ve CaseLaw- BERT

hukuk dokiimanlari) LEDGAR %88.7 ve EUR-LEX %73 F1 skoru

dilekceler metinler yapay zekd ydntemleriyle metinlerin
otomatik smiflandirilmasi, belgelerden bilgi ¢ikarimi ve bilgiye
erisimin artirilmasi, mahkeme kararlarinin énceden tahmini ve
hukuki belge tiretimi amaciyla kullanilmaktadir.

Okursoy ve Inkaya (2025) tarafindan yapilan cahsma,
Tiirkiye'deki iki Yiiksek Mahkeme olan Yargitay ve Danistay'a ait
6425 adet karar1 (%89'u bozma, %11'i onama) siiflandirmak
amaciyla, yapay zeka tabanl karar destek sistemi gelistirmeyi
amaclamistir  [15]. Calismada, metinlerden 06znitelikler
cikarildiktan sonra veri dengesizligini gidermek icin SMOTE ve
rastgele alt 6rnekleme teknikleri uygulanmistir. Ardindan KNN,
DT, SVM, RF, LightGBM, XGBoost ve ANN siniflandirma modelleri
ile performanslar1 degerlendirilmistir. Deneysel sonuglara gore,
ANN modeli duyarhlik %82.6 ve 6zgiilliikk %71.8 degerlerinde en
iyi performansi sergilemistir.

Demir, Aydemir ve Sénmez (2025), Tirk yargl sistemindeki
emsal kararlar1 incelemistir [16]. Calismada, UYAP veri
tabanindan elde edilen hukuki karar metinleri kullanilmistir. Bu
metinler izerinde NLP ve makine 6grenmesi yontemleriyle bir
siniflandirma modeli gelistirilmistir. Calismanin odak noktasi, en
sik tekrar eden ii¢ hiikiim olan Reddi, Kabulii ve Iladesi
kararlarinin smiflandirilmasidir. Metinler lizerinde 6n isleme
(kelime koklerine inme, stop word ¢ikarma) yapilmis ve TF-IDF,
Word2Vec, Doc2Vec ile vektorlestirilmistir. Naive Bayes, SVM,
RF, ANN, Lojistik Regresyon ve Gradient Boosting modelleri
kullanilmistir. Gradient Boosting algoritmasi en basarili
performansi sergilemistir. Bu algoritma, l¢lii siniflandirmada
%383 ve ikili siniflandirma senaryolarinda %87 dogruluk oranina
ulasmistir.

Kilig ve Oner (2021), avukatlarin emsal Karar arama siireglerinde
anahtar kelime tabanl sistemlerin yetersizligini ele almistir [17].
Calismada, Yargitay Ceza Genel Kurulu tarafindan 2020 yilinda
karara baglanan 531 karar kullanilmistir. Bu Kkararlar, sug
tirlerine gore otomatik olarak smiflandirdmistir. Karar
metinlerini islemek ve vektorel gosterimlerini elde etmek icin
FastText kullanilmistir. Modelin performansi farkli parametre

kombinasyonlari ile test edilmistir. Toplam 78 farkl sug tiiriine
gore etiketlenen veri seti lizerinde yapilan denemelerde,
FastText modelinin ulastigi en yiiksek kesinlik orani %44,7
olmustur.

Ariai, Mackenzie ve Demartini (2025) tarafindan yapilan anket
calismasi, Dogal Dil Isleme tekniklerinin hukuk alanindaki
uygulamalarin1 gorevler, veri setleri, modeller ve zorluklar
cercevesinde incelemistir [18]. NLP'nin, hukuki siiregleri
otomatiklestirmede is ytlikiinii azaltmada ve verimliligi artirmada
bilyiik potansiyeli oldugu vurgulanmistir. Incelenen temel
gorevler arasinda Hukuki Soru Cevaplama (LQA), Hukuki Karar
Tahmini (LJP), Metin Siniflandirma (LTC), Belge Ozetleme (LDS),
Varlk Tanima (NER) ve Argiiman Madenciligi (LAM)
bulunmaktadir. Gelismis sinir agi mimarileri ve Transformer
tabanh Biiyiikk Dil Modelleri yaygin olarak kullanilmaktadir.
Calisma, 24 dildeki legal korpuslarim1 ve veri setlerini
incelemistir.

Abimbola ve arkadaslari tarafindan (2024) yapilan ¢alismada,
Kanada deniz hukuku davalarindaki mahkeme kararlarinin
duygusal analizini yaparak bu kararlarin  sonucunu
(olumlu/Affirmation veya olumsuz/Reversal) tahmin etmeyi
amaglamistir [19]. Kanada Federal Yiiksek Mahkemesi'nden
toplanan 2000 adet deniz hukuku davasi karari veri seti olarak
kullanilmigtir. Model olarak, Derin Ogrenme yaklasimlarindan
LSTM + CNN hibrit modeli tercih edilmis ve bu modelin
performansi geleneksel makine 0grenmesi algoritmalar: ile
karsilastirllmistir. Yapilan analizlerde, LSTM + CNN modelinin
%50 dogruluk oranina ulastig1 gorilmiustiir.

Braga ve Rodello (2025) tarafindan yapilan ¢alisma, Brezilya Sao
Paulo Adalet Mahkemesi'nden toplanan dava dosyalarini
incelemistir [20]. Calismada, 6zel egitim politikalariyla ilgili 4259
dava dosyast kullanilmistir. Dosyalarin baglamini otomatik
olarak yorumlamak i¢in Olasiliksal Konu Modelleme teknikleri
uygulanmistir. Temel amag, Brezilya'daki hukuki metinlerin
icerdigi tematik yapilari ortaya ¢ikarmaktir. Arastirmada Latent
Dirichlet Allocation(LDA), Latent Semantic Analysis (LSA) ve
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Probabilistic Latent Semantic Analysis (pLSA) modelleri
karsilastirilmistir. Analizler sonucunda LDA modelinin daha
ylksek sayida konuda (15 konu) en yiiksek tutarliligi verdigi ve
hukuki konular1 basarili sekilde ayirt ettigi belirlenmistir. Buna
karsilik, pLSA daha az sayida konuda (5 konu) daha genis
temalar1 yakalamada basar1 gostermistir. Calisma konu
modellemenin hukuk profesyonelleri icin karar destek araci
olabilecegini gostermistir.

Dipali Singh (2024) tarafindan gergeklestirilen c¢alisma,
Hindistan'in yargi sistemindeki o6nemli dava yigilmalarini
azaltmak ve siiregleri daha verimli hale getirmek amaciyla NLP
tekniklerinin potansiyelini arastirmaktadir [21]. Onerilen
metodoloji, hukuki belgelerin analizini otomatiklestirmek icin bir
NLP akis hatti kullanmaktadir. Temel olarak bu akis hatti
oncelikle belgeleri stopword kelimelerinden ve noktalama
isaretlerinden temizler. Ardindan, belgedeki gizli konular
belirlemek icin LDA ve farkli kelime limitlerinde 6zlii 6zetler
olusturmak icin Transformer tabanli modelleri kullanir.
Uygulama, 6rnek bir bosanma anlasmasi belgesinde basarili
sonuclar géstermistir.

Zadgaonkar ve Agrawal (2024) tarafindan yapilan ¢alismada,
Hint yargl sistemindeki yapilandirilmamis yasal kararlardan
verimli bilgi ¢ikarimi i¢in Konu Modelleme tekniklerini kullanan
bir cerceve sunmaktadir [22]. Amag, binlerce kararin hizlica
analiz ederek zaman alict manuel analiz ihtiyacini ortadan
kaldirmaktir. Calisma yasal kararlar1 konulara ayirmak icin LDA
modelini kullanmaktadir. Siire¢ 6n isleme, model uygulama ve
tutarhilik skoru ile degerlendirme adimlarindan olusmaktadir.
1000 karardan olusan bir veri kiimesi tizerinde yapilan deneysel
calismalarda, LDA'nin LSA ve Non-negative Matrix Factorization
(NMF) yontemlerine gore daha iyi bir tutarlilik skoru elde ettigi
gorilmigtir. Ayrica, LDA tabanli yaklasim yasal Kkararlar
arasindaki benzerligi dlgme gorevinde mevcut yontemlerden
daha ytiiksek korelasyon katsayisi ve F1 skoru elde etmistir.

Trautmann ve arkadaslar1 (2024), yasal soru cevap sistemleri
alaninda tretken yapay zeka tarafindan iretilen yanitlarin
giivenilirligini ve dogrulugunu artirmak amaciyla, yanitlarin
saglanan kaynak metinle uyumunu ifade eden gerekcelendirilme
diizeyini 06lgen yontemleri kiyaslamaktadir [23]. Calisma,
semantik benzerlik, Dogal Dil Cikarimi modelleri ve Prompt
Zincirleme gibi yaklasimlari igceren bir karsilastirma sunmustur.
Veri seti, Casetext'ten alinan yasal sorgular ve kasith olarak
olusturulmus hallisinasyonlar iceren yanitlar kullanilarak
olusturulmustur. Temel bulgular; prompt zincirleme yontemi
olan DeepEval Claims Verify'in 0.80'lik Makro-F1 skoru ile en
yliksek performans1 gosterdigini, ancak yiliksek performansin
uzun gecikme siiresi ile elde edildigini ortaya koymustur. Diger
yandan GPT-40 Direct Prompting ise 0.77 F1 Skor elde etmistir.

Celik ve arkadaslar1 (2026), makine 6grenme yontemlerini
kullanarak yasal metinlerde atif siniflandirmasi, anahtar kelime
¢ikarimi ve semantik analizi etik hususlarla birlestiren bir analiz
yapmiglardir [24]. Calismada Kaggle'dan aliman Legal Text
Classification Dataset adl1 bir veri seti kullanilmigtir. Bu veri seti
25000 vaka dosyasindan olusmaktadir. Calismada Lojistik
Regresyon, Naive Bayes ve Lineer SVM makine 6grenmesi
modelleri kullanilmistir. SMOTE ve GridSearchCV teknikleri
kullanilarak veri setindeki dengesizlik giderilmistir. Model egitim
sonuglarina gére Lineer SVM %95 dogruluk ve 0.94 makro F1
skoru ile en yiiksek performansi gostermistir.

Turan ve Kiigiiksille (2024), Tiirk mahkeme kararlarini kategorik
olarak siniflandirmayr amaglamaktadir [25]. Bunun igin
Lexpera’dan alinan ilk derece mahkemesi kararlarini kullanarak
bosanma ve imar davalarindan olusan bir veri kiimesi
hazirlanmis; imar kararlar1 1, bosanma kararlar1 0 olarak
etiketlenmistir. Davalarin siniflandirilmasi icin KNN, SVM, Karar
Agaclar ve Rastgele Orman modelleri kurulmus, her model igin
hiperparametre optimizasyonu yapilmis ve 10 kath c¢apraz
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dogrulama uygulanmistir. Modeller dogruluk metrigine gore
karsilastirilmistir. Sonuglara gére SVM modeli ortalama %90,
KNN modeli %90, Rastgele Ormanlar modeli %80, Karar Agaclari
modeli %77.5 dogruluk elde etmistir.

Chen ve arkadaglari tarafindan (2022) gergeklestirilen ¢alisma,
otomatik hukuki metin siniflandirmasi ic¢in farkli yontemleri
karsilastirmaktadir [26]. Deneyler, 78 hukuk alanini kapsayan ve
yaklasik 30000 dava belgesinden olusan SigmaLaw veri kiimesi
tizerinde yapilmistir. Calismada, alan konseptlerine dayali
Rastgele Orman modeli ile TFIDF tabanli Rastgele Orman modeli
ve Word2Vec, GloVe veya BERT vektorleri kullanan TextCNN,
BiLSTM ve dikkat mekanizmali BiLSTM  modelleri
karsilastirilmistir. Alan konsepti tabanli Rastgele Orman modeli,
%84.49 dogruluk ve 0.68 F1 skoru elde ederken, BiLSTM +
attention yaklasimi 0.49 dogruluk ve 0.44 F1 skoruna ulasmistir.
PCA ile 6zellik se¢imi yapildiginda, 400 alan konsepti kullanilarak
dogruluk %85.98’e ¢ikarilmigtir.

Mumcuoglu ve digerleri (2021), Tiirkiye’de ytiksek mahkeme
kararlarinin sonucunu dava agiklamalarina bakarak tahmin
etmeyi amaclamaktadir [11]. Problem, kararin kabul veya ret
olarak smiflandirildig ikili bir gorev seklinde ele alinmistir.
Calismada, Anayasa Mahkemesi'ne ait 1290 dava ile temyiz
mahkemelerine ait 8870-47796 arasinda degisen sayida karar
metni kullanilmistir. Karar Agaclari, Rastgele Orman ve SVM gibi
klasik yontemler ile LSTM, BiLSTM ve dikkat mekanizmali derin
o6grenme modelleri Kkarsilagtirilmistir. Deneyler sonucunda
ortalama dogruluk %86.1, dengeli dogruluk %75.7 ve makro F1
skoru 0.75 olarak elde edilmistir. Tim deneyler icinde en yiiksek
dogruluk %93.2, en yiiksek makro F1 skoru ise %87’dir. Vergi
Temyiz Mahkemesi verilerinde LSTM modeli %87 makro F1
skoruna, BiLSTM + attention modeli %93.2 dogruluk degerine
ulasmistir. Anayasa Mahkemesi verilerinde ise en iyi sonuglar
LSTM + attention modeliyle elde edilmis, dogruluk %91.8 ve
makro F1 skoru %67 olarak bulunmustur.

Khaliq ve arkadaslar1 (2026), tarafindan gelistirilen ¢alismada
metinlerdeki gizli anlamsal yapilar1 yakalamak i¢in tasarlanan
ASKE adli bilgi ¢ikarma yaklasimi kullanilmistir [27]. Temel
mantigl etiketli veriye ihtiya¢ duymayan sifir 6rnekli 6grenme
yontemine dayanmaktadir. Metinlerin anlamh pargalara
boliinmesi, baslangi¢ kavramlariyla eslestirilmesi ve kavramlarin
dokiimanlardan  ¢ikarllan  terimlerle  doéngilisel  olarak
zenginlestirilmesi siireclerini icermektedir. LexGLUE veri setleri
kullanilarak yapilan testlerde ASKE mevcut gelismis modellerle
benzer ya da daha iyi performans sergilemistir.

IIl. YONTEM (METHODOLOGY)

Projede gelistirilen ve genel akis1 Sekil 1’de sunulan ydntem
kapsaminda, Tiirk¢e Ceza Dairesi kararlar: yedi farkl sug tiiriine
gore smiflandirilmistir. Stireg; veri toplama, veri temizleme,
O0grenme tabanli modellerin egitimi ve performans analizi
asamalarindan olusmaktadir. Calismanin son asamasinda en
basarili model ile az 6rnekli 6grenme yaklasimi uygulanan
Uretken Yapay Zeka sisteminin dogruluk performanslar
gelistirilen bir arayiiz lizerinden es zamanli olarak
karsilastiriimistir.

A. Veri setinin olusturulmasi (Dataset construction)

Projede kullanilan veri seti, Tlrkiye'deki yargi kararlarini dijital
ortamda sunan sonkarar.com web platformu {lizerinden web
kazima yontemiyle elde edilmistir. Calismanin temelini olusturan
Yargitay karar metinleri, Yargitay Bagkanligi tarafindan anonim
hale getirilerek halka acik bir sekilde yayinlanmaktadir. Bundan
dolay1 incelenen metinlerde taraflarin isimleri, adresleri veya
kisisel tanmimlayic1 bilgileri bulunmamaktadir. Veri setinin
anonim olmas1 nedeniyle calismada ek bir anonimlegtirme
siirecine ihtiya¢ duyulmamis ve veriler etik standartlara uygun
sekilde dogrudan analiz edilmistir.
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Sekil 1. Calismanin genel akis semasi.
Figure 1. Overall workflow of the study.

1. Veri toplama ve filtreleme (Data collection and filtering)

Veri toplama siireci sonkarar.com web platformda yer alan
Yargitay Kararlari dizini altindaki ilk 700 sayfanin sistematik
olarak taranmasiyla gerceklestirilmistir. Islem yiikiinii azaltmak
ve veri kaybin1 6nlemek amaciyla tarama islemi, her biri 100
sayfadan olusan yedi blok halinde gerceklestirilmistir. Her bir
sayfada ortalama 15 karar metni bulunmaktadir. Toplamda
10061 karar metni elde edilmistir. Elde edilen veri kiimesi, 6n
isleme ve etiketleme agamalarinda kullanilmistir.

2. Etiketleme ve sinif birlestirme (Labeling and class merging)

Ham veri seti iizerinde yapilan ilk incelemede, toplanan karar
metinlerinin tamaminda sug tiirii bilgisinin yer almadig1 tespit
edilmistir. Bu nedenle, yalnizca sug tiirli bilgisinin agik ve net
bicimde yer aldig1 Ceza Dairelerine ait kararlar veri setine dahil
edilmistir. Ceza dairesine ait olmayan veriler ¢ikarildiktan sonra
veri setindeki drnek sayis1 5097 seviyesine diismiistiir.

Ceza dairesi kararlarinda yer alan sug tiirii ifadeleri temel
alinarak metin igerigi ayrintili bicimde incelenmistir. Belirlenen
kurallar dogrultusunda sug tiirlerine gore etiketleme islemi
gerceklestirilmistir. Sug tiirli bilgisi icermeyen karar metinleri ise
no_crime etiketi ile isaretlenmistir.

Su¢ tiirlerine goére gercgeklestirilen otomatik etiketleme
sonucunda yaklasik 400 farkli su¢ kategorisi elde edilmistir.
Ancak modelin 6grenme performansini artirmak ve istatistiksel
anlamlilig1 korumak amaciyla drnek sayisi en yliksek olan yedi
ana sinif se¢ilmistir. Segilen siniflar; Uyusturucu Madde Ticareti,
Kullanmak I¢in Uyusturucu Madde Bulundurma, Yagma, Hakaret,
Tehdit, Dolandiricilik ve Hayata ve Viicut Dokunulmazligina Karst
Suglar seklindedir. Hayata ve Viicut Dokunulmazligina Karsi
Suglar sinifi; kasten 6ldiirme, kasten yaralama ve insan hayatina
yonelik  benzer fiilleri kapsayan alt su¢ tiirlerinin
birlestirilmesiyle olusturulmustur. islemler sonucunda yedi
siniftan toplam 3500 6rnek veri elde edilmistir. Etiketleme islemi
bittikten sonra karar metinlerinin basinda yer alan ve dogrudan
su¢ tlrd bilgisini iceren boliimler metinlerden ¢ikarilmistir.
Boylece modelin siniflandirma islemini yalnizca karar metninin
baglamsal icerigine dayanarak gerceklestirmesi amaglanmistir.

3. Veri Temizleme ve Veri Kiimesi (Data cleaning and dataset)

Model egitimi 6ncesinde metin uzunluklari {izerine analiz
yapilmistir. Cok kisa metinlerin karakteristik su¢ unsurlarim
barindirmadigt ve anlamsal baglamdan yoksun oldugu
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gozlemlenmistir. Bu nedenle icerik kalitesini artirmak amaciyla
200 kelime ve altindaki metinler veri setinden ¢ikartilmistir.
Temizleme ve 6n isleme adiminin ardindan 2208 adet nitelikli
veri kalmistir. Veri kiimesi %80 egitim, %20 test olacak sekilde
ayrimistir. Diizenlenmis veri setine ait simif bazli 6rnek sayilar
Tablo 2 ’de gosterilmektedir.

B. Model secimi (Model selection)

Calismada Tiirkge hukuk metinlerinin siniflandirilmasinda
basarimi etkileyen faktérler goz 6niinde bulundurularak farkl
yaklasimlar denenmistir. Geleneksel makine 06grenmesi
yontemleri, gdmme tabanli modeller ve Transformer tabanl dil
modelleri karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Tablo 3’te
modellerin temel 6zellikleri yer almaktadir.

Geleneksel makine 6grenmesi modellerinde metinler TFIDF
yontemiyle sayisal vektdrlere doniistiiriilmiistiir. Ham veri setine
on islem adimlar1 uygulanmistir. Metinler kiiciik harfe ¢evrilmis,
noktalama isaretleri ile Tiirkce etkisiz kelimeler ¢ikarilmis ve
ayirt ediciligi diisiik olan TCK ve CMK gibi hukuk terimleri veri
setinden temizlenmistir. Sayisal temsil asamasinda TFIDF
vektorlestirme kullanilmistir. Vektorler lizerinde Naive Bayes,
Logistic Regression ve SVM modelleri egitilmistir. Naive Bayes,
kelime frekanslarina dayali olasiliksal yapisi nedeniyle temel bir
karsilastirma modeli olarak kullanilmistir. Logistic Regression,
metinleri dogrusal bir karar fonksiyonu iizerinden siniflandiran,
basit ve yorumlanabilir bir yéntemdir. SVM ise yiiksek boyutlu
metin verilerinde siniflar arasinda maksimum ayrimi saglayarak
calismaktadir.

Gomme tabanli smiflandirmada, kelimelerin anlamsal ve
morfolojik iliskilerini temsil edebilmek amaciyla 6nceden
egitilmis Tirkce FastText (cc.tr.300) vektorleri kullanilmistir.
Her bir karar metni, metni olusturan kelimelere ait vektorlerin
ortalamasi alinarak 300 boyutlu bir vektor ile temsil edilmistir.
Elde edilen sayisal dznitelikler, SVM algoritmasina girdi olarak
verilmistir.

Hibrit derin 6grenme modellerinde kelimelerin anlamsal
iligkilerini vektor uzayinda temsil eden kelime gémme ve derin
0grenme tabanli modeller yer almaktadir. Metinler, maksimum
150  kelime  (token)  uzunlugunda olacak  sekilde
siirlandirilmistir. On isleme ve normalizasyon sonrasi metinler,

Tablo 2. Veri setindeki siniflar ve 6rnek sayilari.

Table 2. Classes in the dataset and number of samples.

Sug Tiirii Veri Sayisi
Uyusturucu Madde Ticareti 1107
Kullanmak i¢in uyusturucu madde bulundurma 310
Hayata ve Viicut Dokunulmazhgina Karsi Suglar 289
Dolandiricihik 81
Yagma 183
Hakaret 154
Tehdit 84
Toplam 2208
Tablo 3. Modeller ve temel 6zellikleri.
Table 3. Models and their key characteristics.
Model Grubu Model Temel Ozellikler
Geleneksel ML TFIDF+ Naive Bayes Olasilik tabanli, hizli ve
kelime frekans1 odakli
Geleneksel ML TFIDF+Logistic Dogrusal ve
Regression yorumlanabilir model
Geleneksel ML TFIDF+SVM Maksimum marj ile

glicli ayristirma
Alt kelime (n-gram) temsili
Cift yonli baglam 6grenme

FastText + SVM
FastText+ BiLSTM

Kelime Gé6mme
Derin Ogrenme

Derin Ogrenme BERT Derin baglamsal temsil
Derin Ogrenme RobertaBERT BERT'in gelismis ve
optimize versiyonu
Derin Ogrenme DistilBERT Daha hizli ve hafif BERT
Biiytik Dil GPT-5.2/GPT-5.4 Genis dil bilgisi ve
Modeli baglamsal anlayis
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cift yonli baglami modelleyebilen BiLSTM mimarisine
aktarilmistir. FastText ve BiLSTM birlestirilerek hibrit bir yap:
olusturulmustur. BiLSTM mimarisi, ardisik veriyi ileri ve geri
yonde isleyen iki katmandan olusmaktadir. Gizli durum boyutu
64 olarak belirlenmigtir. Her iki yoniin son gizli durumlari
birlestirilmis, asir1 6grenmeyi azaltmak icin %40 dropout
uygulanmis ve ardindan 128 boyutlu bir 6zellik vektorii tam bagh
katmana aktarilmistir. Egitim siirecinde batch size 16, epoch
sayisi 10 ve o6grenme orami 1073 olarak kullamlmistir.
Optimizasyon siirecinde Adam algoritmasi tercih edilmis ve
modelin genelleme yetenegini artirmak icin 10™* degerinde
agirhk azalimi (weight decay) uygulanmistir. Egitim siirecinde
sinif dengesizligini gidermek icin agirlikli  6rnekleme
uygulanmistir. FastText + BIiLSTM modeli, hukuki metinlerde
kelimeler arasindaki uzun mesafeli iligkileri yakalayacagi
diistiniilerek kullanilmistir.

Modern siniflandirma asamasinda, Tiirkge NLP literatiiriinde
yliksek basarim gosteren Transformer tabanli mimariler
kullanilmistir. Tirkge i¢in 6nceden egitilmis BERT, RoBERTa ve
daha hafif bir mimari sunan DistilBERT modelleri proje veri seti
lizerinde fine-tuning yontemiyle yeniden egitilmistir. Metinler,
her modelin kendi tokenizer yapisi kullanilarak en fazla 256
token olacak sekilde hazirlanmistir. Sinif dengesizligini gidermek
amaciyla, ters sinif frekanslarina dayali agirliklar kullanilarak
ozellestirilmis bir egitim siireci uygulanmistir. Modellerin ince
ayar siirecinde kullanilan hiperparametreler literatiirdeki
standartlar temel alinarak farkli konfigiirasyonlarin test edildigi
deneme siiregleri sonucunda secilmistir. Egitim asamasinda,
modelin performansinin gelismedigi ve hata payinin artmaya
basladigl noktay1 belirlemek icin erken durdurma mantig
gozetilmis; asir1 6grenmeyi onleyen 5 epoch tercih edilmistir.
Teknik donanim kapasitesi ve model mimarileri arasindaki
farklar nedeniyle; y1gin boyutu BERT i¢in 16, RoBERTa icin 8 ve
DistilBERT icin 32 olarak belirlenmistir. Ogrenme oram ise
denemeler sonucunda BERT ve RoBERTa icin 2x 1075,
DistilBERT modelinde 5 x 107> olarak uygulanmistir [26], [12].

Ayrica biiyiik dil modellerinin hukuki metin smiflandirma
tizerindeki performansini degerlendirmek icin test veri seti
tizerinde GPT-5.2 ve GPT-54 modelleri ile deneyler
gerceklestirilmistir. Modellerde, az 6rnekli 6grenme teknigi
kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Modele sistem roliinde
yalnizca kategori adini liretmesini isteyen bir talimat verilmis ve
farkli suc tiirlerini temsil eden 6rnek hukuk metinleri ile dogru
sinif etiketleri gosterilmistir. Ardindan test veri setindeki
metinler modele verilerek yalnizca ilgili su¢ kategorisini tiretmesi
istenmistir. Modelin ¢iktilarinin tutarliligini artirmak amaciyla
modelin sicaklik (temperature) degeri 0 olarak ayarlanmistir.
Test veri setinde yer alan toplam 442 karar metni
degerlendirilmis ve modelin irettigi sinif etiketleri gercek
etiketler ile karsilastirilarak dogruluk degeri hesaplanmstir.

Calismada, egitilen denetimli makine 6grenmesi modellerinin
performansi, herhangi bir ince ayar veya yeniden egitim siireci
uygulanmayan Uretken Yapay Zekd modeli ile gercek zamanh
olarak karsilastirilmistir. Karsilastirma icin OpenAl tarafindan
gelistirilen Transformer tabanli GPT-5.4 biiyiik dil modeli tercih
edilmistir. Geleneksel yaklasimi temsilen ise egitim asamasinda
en yiiksek performansi gosteren TFIDF+SVM modeli sistemin
yerel ortamina entegre edilmistir.

Karsilagtirmanin tutarhligini ve adilligini saglamak adina, egitim
setinde uygulanan 6n isleme adimlar1 (kiigiik harf déniistimi,
noktalama temizligi, stop-word eliminasyonu) ve TFIDF
vektorlestirme siireci, gercek zamanli test sistemine birebir
aktarilmistir. Béylece TFIDF+SVM modeline giren verinin egitim
kosullariyla tam uyumlulugu korunmustur.

Uretken yapay zekd modelinin hukuk metinlerine
adaptasyonunu artirmak amaciyla az 6rnekli 6grenme teknigi
uygulanmistir. Sisteme her bir su¢ sinifi i¢in etiketlenmis birer
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ornek ve modelin baglami kavramasini saglayan bir sistem rolii
tanimlanmistir. GenAl ¢iktilarinin yapisal olarak
karsilastirilabilir olmasi igin modele; "Sen bir hukuk metni
siniflandirma robotusun. Verilen karar metnini analiz et ve
tanimlanan sug tiirleri arasindan yalnizca bir tanesini seg.
SADECE Kkategori ismini yaz, agiklama yapma" seklinde kati bir
kisitlayic1 komut verilmistir.

Test siirecinin yonetilmesi ve modellerin egitim setinde
bulunmayan verilerle manuel olarak sinanabilmesi i¢in Gradio
kiitiiphanesi ile web tabanli etkilesimli bir arayiiz gelistirilmistir.
Bu arayliz, arastirmacinin girdigi metinlere her iki modelin
verdigi yanitlar1 es zamanh goriintiilemesine, yanit siirelerini
6lcmesine ve tahminlerin dogrulugunu anlik olarak kaydederek
kiimiilatif basar1 oranlarini raporlamasina olanak tanimstir.

Elde edilen bulgular, iiretken yapay zeka modellerinin alan 6zgii
egitim olmaksizin baglamsal tahmin yetenegine sahip oldugunu
ortaya koyarken; egitilmis makine 6grenmesi modellerinin yanit
siiresi, alan 6zgilligi acisindan daha kararli ve hizhi ¢iktilar
sundugunu gostermigtir.

IV. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL RESULTS)

Calismada, Tiirk hukuk sistemindeki dava karar metinlerinin sug¢
tiirlerine gore otomatik siniflandirilmasi amaciyla farkli yapay
6grenme modeli degerlendirilmistir. Yapilan analizler sonucunda
en yiiksek dogruluk oranina sahip model secilerek gercek
zamanli sistem iizerinde test edilmistir. Test asamasinda, se¢ilen
modelin performansi, az 6rnekli 6grenme teknigi uygulanan GPT-
5.4 ile karsilastirmali olarak incelenmis ve elde edilen sonuglar
degerlendirilmistir.

A. Model performans karsilastiriimasi (Comparison of
model performance)

Karar metinleri lizerinde gerceklestirilen bu calismada, yedi
farkli sug kategorisinin otomatik siniflandirilmasi hedeflenmistir.
Geleneksel makine 6grenmesi algoritmalar1 kapsaminda TFIDF +
Naive Bayes, TFIDF + Lojistik Regresyon ve TFIDF + SVM
incelenmistir. Modellere ait dogruluk oranlar ile F1 skorlarinin
sunuldugu Tablo 4 incelendiginde ve elde edilen sonuglar
karsilastirilldiginda hem bu kategoride hem de tiim c¢alisma
genelinde en yiliksek performansin TFIDF + SVM modeli ile
saglandig1 goriilmiistiir. TFIDF + SVM, %95.70 test dogrulugu ile
diger modellerden daha basarili bir sonu¢ vermistir. Ayrica, F1
skoru metriginde TFIDF + SVM %95.71 oraniyla bu ¢alisma
kapsaminda test edilen veri seti lizerinde en yiiksek performansi
sergileyen model olmustur. Modeli sirasiyla %93.44 test
basarisiyla TFIDF + Lojistik Regresyon ve %88.69 test basarisi ile
TFIDF + Naive Bayes takip etmistir.

Geleneksel yontemlerde TFIDF+ SVM'’in gosterdigi yiiksek basari
tizerine kelime temsillerinin siniflandirmaya katkisini 6l¢mek
amaciyla FastText vektorleri ve SVM smiflandiricisinin birlikte
kullanildig1 hibrit bir yap1 test edilmistir. Ancak bu yaklasim
%83.48 test dogrulugu ve %83.50 F1 skoru ile beklenilen
performans artisini saglayamamistir. TFIDF tabanli standart SVM
modeline gore daha az dogruluk gostermistir.

Derin 6grenme tabanli modeller kategorisinde; FastText destekli
BiLSTM mimarisi ile Transformer tabanli BERT, RoBERTa ve
DistilBERT modelleri analiz edilmistir. Bu grupta en kararh ve
yliksek performansi BERT modeli sergilemistir. Model %93.21
test dogrulugu ve %93.26 F1 skoru elde edilmistir. FastText +
BIiLSTM modeli ise egitim asamasinda %97.73 oranina
ulasmasina ragmen, test asamasinda %88.24 seviyesinde kalarak
diger modellere kiyasla asir1 6grenme gostermistir. Diger
Transformer modellerinden RoBERTa %89.36, DistilBERT ise
%88.46 test dogrulugu ile BERT modelini takip etmistir.

Biiylik dil modellerinde kisminda ise test etmek icin GPT-5.2 ve
GPT-5.4 kullanilmistir. Test verisinde bulunan 442 karar metni
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Tablo 4. Modellerin dogruluk ve F1 skor degerleri.

Table 4. Accuracy and F1-score values of the models.

Egitim Test
Model Dogrulugu  Dogrulugu Fl(os/[l’()or
(%) (%)
TFIDF + Naive Bayes 90.77 88.69 89.19
TFIDF+Logistic Regression 95.53 93.44 93.52
TFIDF + SVM 99.55 95.70 95.71
FastText + SVM 86.69 83.48 83.5
FastText + BiLSTM 97.73 88.24 88
RobertBERT 91.53 89.36 89.4
DistilBERT 92.02 88.46 88.74
BERT 97.06 93.21 93.26
GPT-5.2 - 92.08 92.59
GPT-5.4 - 93.21 93.33

degerlendirilmistir. GPT-5.2 bunlarin 407 tanesini dogru, 35
tanesini ise yanls, GPT-5.4 ise 412 tanesini dogru 30 tanesini
yanlis smiflandirmistir. Sonuglara goére modellerin dogruluk
degerleri sirasiyla %92.08, %93.21 olarak hesaplanmistir. Bu
sonug, biiyilik dil modellerinin simirli 6rnekle hukuki metinlerin
siniflandirilmasinda iyi performans gosterebilecegini ortaya
koymaktadir.

Genel bir degerlendirme yapildiginda ¢alisma kapsamindaki en
basarili siniflandirma performansinin %95.71 F1 skoru ile TFIDF
+ SVM tarafindan saglandig, derin 6grenme yontemleri arasinda
ise BERT modelinin 6ne ¢iktig1 tespit edilmistir.

B. Gergek zamanli sistem performansi (Real-time system
performance)

Gercek zamanh smiflandirma performansini degerlendirmek
amaciyla ¢alismada en yiiksek basariyr gosteren TFIDF + SVM
algoritmasi ile az drnekli 6grenme teknigi uygulanan ChatGPT-
5.4 modeli es zamanl olarak Kkarsilastirilmistir. Modellerin
tahmin stireglerinin izlendigi ve veri girisinin yapildig1 arayiiz
ekrani Sekil 2’de sunulmustur.

Performans analizi, gelistirilen web tabanli arayiiz {izerinden
yapimistir. Modellerin veri setinde daha dnce hi¢ gérmedigi
0zgilin metinlerle gerceklestirilmistir. Calisma kapsamindaki yedi
farkll sug tiiriiniin her biri icin sisteme birer adet 6rnek metin
girilmis ve modellerden tahmin tiretmeleri istenmistir.

Yapilan ger¢ek zamanl testlere ait basar1 durumlarini gésteren
sonuglar  Sekil 3’te verilmistir. Elde edilen bulgular
incelendiginde hem TFIDF + SVM modeli hem de GPT-5.4
modelinin yedi su¢ kategorisinin altisin1 dogru siniflandirdigs, her
ikisinin de yalnizca birer adet hatali tahmin yaptig1 goriilmiistiir.
Sonuglara gore her iki modelin de gercek zamanl senaryoda test
edilen metin sayisina bagh olarak %85.71 oraninda benzer bir
dogruluk basarisi sergiledigi tespit edilmistir.

V. TARTISMA (DISCUSSION)

Hukuk alanindaki Tiirk¢e karar metinlerinin siniflandirilmasi
problemi, Geleneksel Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme ve
Uretken Yapay Zeka seklinde ii¢ farkli duruma gére ele alinmustir.

Analizler  sonucunda, Geleneksel ~Makine Ogrenmesi
yontemlerinden TFIDF + SVM %95.71 F1 skoru ile en yiiksek
performansi sergilemistir. SVM'nin, TF-IDF gibi terim siklifina
dayali 6zellik ¢ikarma yodntemiyle birlestiginde derin 6grenme
modellerini geride birakmasi hukuk metinlerinin yapisiyla
yakindan iliskilidir. Karar metinleri genellikle “beraat”,
“mahkiimiyet”, "uyusturucu" gibi ayirt edici giicii yiiksek anahtar
kelimeler icermektedir. Ayni zamanda karar metinleri genellikle
dava metinlerinden daha kisa oldugu ve su¢ hakkinda detayl
bilgi icermedigi icin anlamsal baglama algoritmalara gore veri
seti kisitlar1 dahilinde daha basarili sonuglar verebilmektedir.
Calismada kullanilan karar metinleri, ger¢cek diinya hukuk
sisteminin dogasi geregi smiflar arasi veri dengesizligi
barindirmaktadir. Bu durumun modelleri ¢ogunluk sinifini
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Sekil 2. Veri girisinin yapildigi arayiz.
Figure 2. User interface for data Input.
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Sekil 3. Basari durumlarini gésteren sonuglar.

Figure 3. Results showing performance outcomes.

ezberlemeye itmesini engellemek amaciyla basari1 metrigi olarak
F1-Skoru da dikkate alinmistir. TFIDF + SVM modelinin basarisi,
modelin veri kiimesi dengesizligine karsi direngli bir yap:
sergiledigini ve azinlik simniflarinda kabul edilebilir bir ayirt
edicilik sagladigin1 gostermektedir. Kelime gémmeleri kullanan
FastText + SVM hibrit modelinin %83.50 F1 skoru ile daha diistik
oran vermesi, genel amach egitilmis vektorlerin hukuka 6zgii
terminolojiyi TFIDF kadar keskin temsil edemedigini
diistindiirmektedir.

Transformer tabanli BERT modeli %93.26 F1 skoru ile TFIDF +
SVM'e en gii¢lii alternatif olmustur. BERT'in ¢ift yonli baglami
okuma yetenegi karmasik ifadelerin ¢oziimlenmesinde etkilidir.
Ince ayar siirecinde tercih edilen hiper-parametreler dogrulama
kaybinin (validation loss) stabilize oldugu ve asir1 6§renmenin
(overfitting) engellendigi en kararli noktayi temsil etmektedir.
Ancak sinirli ve dengesiz veri setinin bu dogrulugu asagiya cektigi
degerlendirilmektedir. Daha biiyiik veri seti ile basarim
artirilabilir. Ayrica, FastText + BiLSTM modelinde gézlemlenen
egitim %97.73 ve test %88.24 basarimlarindaki yaklasik %10'luk
farkin modelin veri setindeki giiriiltiiyii ezberlemeye meyilli
oldugunu ve genelleme yeteneginin Transformer mimarilerine
gore daha diisiik kaldigini gostermistir.

Calismanin gercek zamanli test asamasinda egitilmis TFIDF+
SVM modeli ile az 6rnekli 6grenme uygulanan GPT-5.4 modeli
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar, simirli sayidaki test
ornegi kapsaminda iki yaklasimin benzer bir performans
sergiledigini gostermektedir. Ancak TFIDF+SVM milisaniyeler
icinde yanit {iretirken, LLM tabanh sistemlerin yanit siiresinin
daha uzun olmasi ve API maliyetleri, gercek zamanh biiyiik
6lcekli uygulamalar i¢in tartisma konusudur. Sonug olarak basar:
oranlari, ceza hukuku kapsamindaki belirli sug¢ tipleri igin
olduk¢a anlamli olsa da bulgularin veri seti kisitlar1 dahilinde
yorumlanmas:t ve farkli hukuk dallarindaki performans
degiskenliginin goz dniinde bulundurulmasi gerekmektedir.

VI. KISITLAR ve GENELLENEBILIRLIK (LIMITATIONS and
GENERALIZABILITY)

Elde edilen yiikksek smiflandirma basarilarina ragmen,
arastirmanin metodolojik ve veri odakhh baz1 kisitlar
bulunmaktadir. ilk olarak genellenebilirlik agisindan; egitilen
modeller 6zel olarak Tiirk Ceza Hukuku kapsamindaki yedi sug
kategorisini iceren karar metinleri tizerinde optimize edilmistir.
Karar metinlerinin 6zet ve kaliplasmis yapisi modellerin
basarisini artirmis olsa da bu modellerin dogrudan Ozel Hukuk
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(6rnegin borglar hukuku, ticaret hukuku) dava metinlerine veya
savcilik iddianameleri gibi daha uzun ve serbest metin
formatlarina uyarlanmasi ek egitim siiregleri gerektirecektir.

{kinci bir kisit olarak, hukuk terminolojisi ve kanun maddeleri
yasal degisikliklerle siirekli giincellenmektedir. Statik veri setleri
tizerinde egitilen TFIDF+SVM ve BERT gibi modellerin bu yasal
degisikliklere otomatik olarak uyum saglayamayacagl goz
oniinde bulundurulmalidir. Buna karsin, test edilen GPT-5.4 gibi
tiretken yapay zeka tabanl yaklasimlarin, herhangi bir yeniden
egitim maliyeti gerektirmeksizin sadece komut baglaminin
giincellenmesiyle yeni yasal durumlara daha esnek sekilde
genellenebilme potansiyeli tasidigi degerlendirilmektedir. Bu
durum, biiyiik dil modellerinin siirdiiriilebilir hukuk teknolojileri
icin bir avantaj sundugunu géstermektedir.

VIl. SONUC (CONCLUSION)

Tirk yargl sistemine ait karar metinlerinin otomatik
siniflandirilmast amaciyla yiritillen ¢alismada, geleneksel
makine 6grenmesi, derin 6grenme ve iiretken yapay zeka tabanlh
yaklasimlarin performanslari karsilastirmali degerlendirilmistir.
Elde edilen deneysel bulgular TFIDF+SVM modelinin %95.71 F1
skoruna ulasarak diger modellere oranla daha yiiksek bir
siniflandirma performansi sergiledigini gostermektedir. Hukuk
terminolojisinin ayirt edici ve kaliplasmis yapisi nedeniyle terim
sikligina dayali geleneksel yontemlerin bu veri seti dzelinde
karmasik derin 6grenme mimarilerine kiyasla daha iyi sonuclar
lrettigi tespit edilmistir. Derin 6grenme modelleri arasinda
Transformer tabanli BERT modeli %93.26 F1 skoru ile en gii¢lii
alternatif olarak one ¢ikmistir. Ancak FastText destekli hibrit
modellerin veri setindeki giirtiltiiyli ezberleme egiliminde oldugu
gozlemlenmistir. Calismanin  gercek zamanli uygulama
asamasinda ise egitilmis TFIDF+SVM modeli ile az ornekli
o6grenme teknigi uygulanan GPT-5.4 modeli veri setinde yer
almayan toplam 7 yeni deneme verisi {izerinden
karsilastirilmistir. Yapilan degerlendirmede her iki modelin de 7
ornegin 6’sin1 dogru tahmin ederek benzer bir dogruluk verdigi
gorilmustiir.
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