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YAPAY ZEKA YONTEMLERIYLE UYUSMAZLIK MAHKEMESI
KARARLARININ TAHMINI

Yapay zeka, hayati pek cok acgidan kolaylagtiran 6nemli bir teknoloji olarak One
cikmaktadir. Gilinliik yasamimizda akilli asistanlar araciligiyla ev islerini yonetmek,
seyahat planlar1 yapmak ve hatta 6grenme deneyimlerini kisisellestirmek gibi isleri
kolaylastirir. Otomasyon ve {iretim siireclerinde kullanildiginda, is yerlerinde
verimliligi artirir ve insanlarin daha yaratic1 ve entelektiiel gorevlere odaklanmalarina
imkan tanir. Yapay zeka, karmasiklig1 basite indirgeyerek hayatimizin pek ¢cok alaninda
kolaylik saglamaktadir. Yapay zeka, hukuk alaninda Onemli bir dontigimii
tetiklemektedir. Hukuk pratigi, biiylik miktarda belge ve dava incelemesi gerektiren bir
alandir ve yapay zeka, bu siiregleri hizlandirmak ve daha verimli hale getirmek igin
kullanilmaktadir. Ozellikle belge analizi ve veri madenciligi, hukuk firmalarmin ve
mahkemelerin biiylik miktardaki hukuki belgeleri daha hizli ve dogru bir sekilde
tarayarak ilgili bilgilere ulagmalarina yardimci olmaktadir. Ayni zamanda, yapay zeka,
hukuk alanindaki tahminlerde ve analitik ¢alismalarda da kullanilmakta, bu da hukukun
daha Ongoriilebilir hale gelmesine katkida bulunmaktadir. Bu calisma kapsaminda
yapay zekanin hukukta kullanimina dair bir 6rnek olarak Uyusmazlik Mahkemesi
kararlar1 denetimli makine 6grenmesi yontemleri ile tahmin edilmeye calisiimistir.
Destek Vektor Makineleri algoritmasinin %87 dogruluk degeri ile en yiiksek sonucu
verdigi goriilmiistiir. Ortaya konulan model, sanal yargi¢ tiirii yazilimlarin bir 6rnegi
olmasi nedeniyle bu ¢aligmada, hukukta sanal yargi¢ uygulamasinin olumlu ve olumsuz
taraflari ile hukuk alaninda yapay zeka etigi konular tartisilmistir.

Anahtar kelimeler: Hukuk, Makine Ogrenmesi, Sanal Yargig, Yapay Zeka
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ESTIMATION OF THE COURT OF JURISDICTIONAL DISPUTES
DECISIONS WITH ARTIFICAL INTELLIGENCE METHODS

Artificial intelligence stands out as a significant technology that facilitates life in many
ways. It simplifies various aspects of daily life, allowing us to manage household
chores, plan travel, and even personalize learning experiences through smart assistants.
When used in automation and production processes, it enhances workplace productivity
and enables individuals to focus on more creative and intellectual tasks. Artificial
intelligence simplifies complexity across multiple domains in our lives.

Furthermore, artificial intelligence is triggering a substantial transformation in the field
of law. Legal practice involves the examination of extensive documents and cases, and
artificial intelligence is utilized to expedite and improve efficiency in these processes.
Particularly, document analysis and data mining assist law firms and courts in rapidly
and accurately scanning large volumes of legal documents to access relevant
information. Additionally, artificial intelligence is employed in making predictions and
analytical studies within the legal field, contributing to making law more predictable.
As part of this study, the use of artificial intelligence in law is exemplified by
attempting to predict decisions of a The Court Of Jurisdictional Disputes using
supervised machine learning methods. It was observed that the Support Vector
Machines algorithm yielded the highest accuracy rate, with an accuracy rate of 87%.
Since the model presented in this study is an example of software similar to artificial
judges, both the positive and negative aspects of artificial judges in law and ethical
considerations regarding artificial intelligence in law are discussed.

Keywords: Artificial Intelligence, Artificial Judge, Law, Machine Learning,
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GIRIS

Dijital ortamlarda istatistiksel verilerin islenmesi ve biiyiik veri setlerinin analiz
edilmesi biiyiik veri ve veri analitigi kavramlarinin olusmasina yol agmustir. Son yillarda
yasanan yapay zeka ve ozellikle makine 6grenmesi teknolojilerindeki gelismeler, metin
verilerinin sayisal veriler gibi islenebilir hale gelmesini miimkiin kilmistir. Bu gelismeler,

Ozellikle dogal dil isleme ad1 verilen bir alt dalda biiytik bir etki yaratmistir.

Hukuk da artik veri analitigi ve makine 6grenmesi alanina dahil edilmektedir.
Hukuk alanindaki sayisal arastirmalar, bu disiplinin veri analitigi teknikleriyle
birlesmesini ve geleneksel hukuki yontemlere yeni bir boyut eklemesini saglamaktadir
(Dothan, 2020). Hukuk alanindaki her tiirlii mevzuat, akademik metinler, dilekg¢eler ve
yargl kararlar1 gibi hukuki belgeler ilizerinde yapilan metin analizine hukuk analitigi

denmektedir (Camkerten, 2023).

Hukuk analiti§inde metin analizi yapay zeka yontemleriyle yapilmaktadir. Yapay
zeka, bilgisayar sistemlerine insan benzeri zekd ve 6grenme yeteneklerini kazandirmay1
hedefleyen bir bilim ve teknoloji alanidir (Dhar, 2016). Yapay zekanin temel amaci,
bilgisayar sistemlerini karmasik problemleri ¢ozebilen, kararlar alabilen, oriintiileri
taniyabilen ve Ogrenebilen entelektiiel varliklar haline getirmektir. Yapay zeka, insan
zekasinin temel bilesenlerini taklit etmeye calismaktadir. Bunlar arasinda algilama,
anlama, 6grenme, mantik yliriitme, problem ¢6zme, karar verme ve dil kullanma gibi
yetenekler bulunmaktadir. Bilgisayar sistemleri bu yetenekleri gergeklestirmek igin
algoritmalar, matematiksel modeller ve veri analizi yontemlerinden faydalanmaktadir

(Nabiyev, 2005).

Yapay zeka kavrami ve galigmalari, oldukga koklii bir gegmise sahiptir. Insanligin
yapay zeka ile ilgili diisiinceleri ve arastirmalart binlerce yil dncesine dayanmaktadir.
Ancak, yapay zekanin modern anlamda gelisimi 20. yiizyilda hiz kazanmistir. Yapay
zekanin modern donemi, 1950'lerde Alan Turing'in "bilgisayarlar diistinebilir mi?"
sorusuyla baslamistir (Say, 2021). Bu donemde yapay zeka, sembolik mantik ve dil isleme
alanlarinda yogunlagsmistir. John McCarthy'nin "Yapay Zeka" terimini kullanmasiyla
birlikte yapay zeka resmi olarak tanimlanmistir. 1956 yilinda Dartmouth College’da

diizenlenen Dartmouth Konferansi, yapay zekanin bilimsel bir alan olarak kabul



edilmesini saglamistir. Konferansta, yapay zekanin matematiksel ve sembolik
yontemleriyle ilgili ¢calismalar tartisilmistir (Haugeland, 1985). Daha sonrasinda, yapay
zekanin ilk programlarindan biri olan Logic Theorist (Newell & Simon, 1956)
gelistirilmis ayrica, uzman sistemlerin temelleri atilarak dil isleme, problem ¢dzme ve

O0grenme alanlarinda ¢alismalar yapilmistir.

1970’11 yillara gelindiginde, uzman sistemlerin gelisimi hizlanmis MYCIN adli
bir uzman sistem, tibbi teshis yapma konusunda biiyiik bir basar1 elde etmis ayrica, oriintii
tanima ve goriintli isleme alanlarinda da ilerlemeler kaydedilmistir. 1980'lerde, yapay
sinir aglar1 ve derin 6grenme gibi yontemlerin arastirmalari hiz kazanmis ve yapay zeka
bilgisayar oyunlarindaki rakipleri yenme yetenekleriyle dikkat ¢ekmistir (Winston,
1992). Sonraki yillarda yapay zeka, istatistiksel yontemler ve makine 6grenmesiyle daha
da ilerlemis veri tabani aragtirmalari ve uzman sistemlerin ticari uygulamalari da bu
donemde artig gostermistir. 2000'lerde biiytlik veri analizi, derin 6grenme ve nesne tanima
gibi alanlardaki gelismelerle birlikte yapay zeka, daha da popiiler hale gelmis internetin
yayginlagsmasiyla birlikte, biiyiik veri kaynaklar1 ve veri analitigi, yapay zekanin giiciinii

artirmigtir (Metsker vd., 2019).

Yapay zeka calismalar1 2010'larda biiytiik bir ivme kazanmis, derin 6grenme ve
yapay sinir aglar1 gibi teknikler, yapay zekanin bir¢ok alanda ¢igir agmasini saglamistir.
Biiytik veri setleri ve daha gliclii hesaplama kaynaklari, derin 6grenme modellerinin daha
karmagik ve etkileyici sonuglar liretmesine olanak tanimistir. IBM'in Watson bilgisayari,
Jeopardy! adli televizyon yarismasinda insan rakipleriyle yarisarak biiyiik bir basar1 elde
etmis ve bu basari, yapay zekanm dogal dil isleme ve bilgi kazanma yeteneklerini
sergileyen 6nemli bir doniim noktas: olmustur (Kelly, 2017). Google'in derin sinir ag1
tabanli goriintii tanima modeli, ImageNet yarismasini kazanarak goriintii tanima alaninda
¢18ir acan bir basar1 elde etmesiyle birlikte derin 6grenme ve yapay sinir aglar1 goriintii
isleme alaninda biiytik bir etki yapmistir (Szegedy vd., 2015). Sonrasinda yiiz tanima
teknolojilerinin gelismesinde 6nemli bir adim atilmis ve Microsoft'un gelistirdigi
DeepFace modeli, fotograflardaki yiizleri insan benzeri bir dogrulukla tanima yetenegi
gostermistir (Wang & Deng, 2021). Ardindan Google'in gelistirdigi AlphaGo adli yapay
zeka programi, son derece karmasik bir strateji oyunu olan Go oyununda diinya Go

sampiyonunu maglup ederek biiyiik bir siirprize imza atmistir (Curran vd., 2020).



Yapay zekanin son yillarda hizla gelismesiyle birlikte otonom araglar, sanal
asistanlar, oneri sistemleri, akilli ev teknolojileri ve daha pek ¢ok alanda yapay zeka
uygulamalar1 yaygin hale gelmistir. Giiniimiizde yapay zeka bliyiik bir hizla gelismeye
devam etmektedir. Makine 6grenmesi, derin 6grenme, dogal dil isleme, goriintii isleme
ve benzeri teknikler, yapay zekanin yeteneklerini siirekli olarak genigletmektedir (Zhou,

2021).

Makine Ogrenmesi, bilgisayar sistemlerinin verilere dayali olarak Ogrenme
yetenegini kazanmasini saglayan teknikleri igeren, yapay zekanin 6énemli bir alt alanidir.
Makine Ogrenmesi, istatistiksel modellerin kullanimiyla verilerdeki oriintiileri
tanimlamakta ve gelecekteki verileri tahmin etmek veya kararlar vermek i¢in bu

ortintiileri kullanmaktadir (Alpaydin, 2014).

Derin 6grenme (deep learning), yapay zekanin dnemli bir alt alan olup, yapay sinir
aglart tlizerine kurulu bir 6grenme yontemidir. Bu sinir aglari, biyolojik sinir
sistemlerinden esinlenerek tasarlanmistir. Her bir katman, girdi verisini alip i¢indeki
ndronlar araciliiyla bu veriyi isleyip sonuglar1 bir sonraki katmana iletmektedir. Bu
sekilde, agmn derinlik kazanmasi saglanmaktadir. Geleneksel makine Ogrenmesi
yontemlerinden farkli olarak, derin 6grenme, veriye dayali 6grenme siirecinde otomatik
olarak ozellik ¢ikarimi yapmaktadir. Belirli bir gorevi yerine getirmek i¢in kullanilan
ozelliklerin manuel olarak tanimlanmasi yerine, derin 6grenme algoritmasi veriden

ozellikleri kendisi 6grenmektedir (LeCun vd., 2015).

Yapay zekanin bir diger onemli alan1 dogal dil islemedir. Bu alan, bilgisayar
sistemlerinin insan dilini anlamasini, yorumlamasini ve iiretmesini saglayan teknikleri
icermektedir. Dogal dil isleme, metin tabanli verileri analiz ederek anlam ¢ikarmakta,
dilbilgisi ve semantik kurallarin1  uygulamakta ve metin tabanli gorevleri
gerceklestirmektedir. Bu alanda otomatik metin ¢evirisi, metin siniflandirma, metinden

anlam ¢ikarma ve konugsma tanima gibi uygulamalar bulunmaktadir (Liddy, 2001).

Yapay zeka, saglik, otomotiv, finans, iiretim, perakende, hizmet sektorii ve daha
bircok alanda kullanilmaktadir. Yapay zekanin potansiyeli oldukc¢a genistir ve hizla
gelismektedir. GOriintii ve ses tanima, dogal dil anlama ve {iretme, duygusal analiz,
robotik, sanal gergeklik gibi alanlarda stirekli olarak yenilikler yaganmaktadir. Yapay zeka

ayn1 zamanda biiylik veri analizi, nesnelerin interneti (IoT), oyun endiistrisi, glivenlik



sistemleri gibi bircok teknoloji ve sektorle birlikte entegre bir sekilde galismaktadir

(European Commussion, 2018).

Yapay zeka hukuk alaninda da kullanilmaktadir. Hukuk, biiylik miktarda bilgiye
dayanan karmasik bir alandir ve yapay zeka teknolojileri, hukukgulara bilgi isleme, analiz
ve karar verme siireclerinde yardimci olmaktadir. Yapay zeka, biiylik miktarda hukuk
belgesi, mahkeme karari, yasalar ve emsaller gibi hukuki veriyi analiz etmek ve
siniflandirmak i¢in kullanilarak hukuki arastirma ve bilgi isleme i¢in kullanilmaktadir.
Yapay zeka tabanli araglar ve yazilimlar kullanilarak hukuki arastirma siire¢lerini
hizlandirilmakta ve daha etkili sonuclar elde edilmektedir. Bunun yaninda ictihat ve
sozlesme analizleri ile hukuki danismanlik hizmetleri ve mahkeme kararlarinin
simiflandirilmas: i¢in de yapay zekd kullanilmaktadir (Fornaciari & Poesio, 2013;

Medvedeva vd., 2020).

Mahkeme kararlarinin siniflandirilmasi icin yapay zekd ve makine 6grenmesi
teknikleri, metin siniflandirma ve dogal dil isleme alaninda kullanilmaktadir (Medvedeva
vd., 2023). Yapay zeka ve makine Ogrenmesi teknikleri, mahkeme kararlarinin
siiflandirilmas: siirecini otomatiklestirmekte ve hukukgulara biiytlik bir veri setini hizli
ve etkili bir sekilde analiz etme imkani sunmaktadir. Bu teknikler, benzer vakalardan
ornekler cikararak hukukgulara hizli bir sekilde dogru kararlar vermeleri konusunda

rehberlik etmektedir.

Mahkeme kararlarinin siiflandirilmasi i¢in yapay zekd ve makine 6grenmesi
yaklasimlari, 6nceden belirlenmis siniflandirma kategorilerine gore kararlar1 otomatik
olarak siniflandirmaktadir (Reiling, 2020). Bu siniflandirma kategorileri, mahkeme tiirti,
davaya iliskin konu, kararin sonucu gibi faktorlere dayanmaktadir. Makine 6grenmesi
algoritmalari, bu kategorilere dayali olarak Oriintiileri 6grenmekte ve yeni mahkeme
kararlarim1 dogru bir sekilde siniflandirabilmektedir. Bu teknikler ayrica hukukculara
bliyiik veri setini hizli ve etkili bir sekilde analiz etme imkéan1 sunmaktadir. Manuel olarak
biiylik miktarda mahkeme kararini incelemek zaman alirken yapay zekd ve makine
ogrenmesi teknikleri, bu siireci otomatiklestirerek zaman tasarrufu saglamaktadir

(Strickson & De La Iglesia, 2020).

Mahkeme kararlarinin siniflandirilmasi icin yapay zeka ve makine 6grenmesi

teknikleri, baz1 adimlari izleyerek kullanilmaktadir. Bunlar, veri toplama, veri 6n igleme,



Oznitelik ¢ikarma, model egitimi, model optimizasyonu ve model degerlendirmesi
adimlarindan olusmaktadir (Medvedeva vd., 2023). ilk adim, smiflandirma igin gerekli
olan mahkeme kararlarinin bir veri seti olarak toplanmasi isleminin yapildigi veri toplama
adimidir. Veri seti, belirli bir hukuki konuyu veya kategoriyi temsil eden kararlar
icermektedir. Veri setinin yapay zeka algoritmalarmin kullanilabilmesi i¢in onceden
islenmesi gerekmektedir. Veri 6n isleme adiminda metin temizleme, 6zel karakterlerin
cikarilmasi, kiiciik harf dontistimii gibi islemler uygulanarak veri seti hazirlanmaktadir.
Ardindan gelen 6znitelik ¢ikarimi adiminda, metinlerdeki anlamli 6zellikleri tanimak igin
Oznitelik ¢ikarma yontemlerini kullanilmaktadir. Kelime frekansi, ciimle yapisi, anahtar
kelimeler gibi Oznitelikler belirlenmektedir. Model egitimi adiminda, veri seti,
Oznitelikler ve ilgili etiketlerle birlikte bir yapay zekd modelini egitmek i¢in gesitli
makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmaktadir. Model, veri setindeki orneklerden
Ogrenerek, mahkeme kararlarin1 dogru bir sekilde siniflandirmay1 6grenmektedir. Model
optimizasyonu adiminda, egitilmis model, performansini artirmak igin optimize
edilmektedir buradaki amag¢, modelin en iyi smiflandirma dogrulugunu saglamaktir.
Model degerlendirmesi adiminda egitilen model, test veri seti veya gercek diinya verileri
tizerinde modelin siniflandirma dogrulugu, hassasiyeti, Ozglinligii gibi performans

metrikleri kullanilarak degerlendirilmektedir.

Arastirmanin motivasyonu hukuk sisteminde yapay zekanmn kullaniimasinin
bircok avantaji bulunmasidir. Yapay zeka tabanli sistemler, biiylik miktarda hukuki
belgeyi hizli bir sekilde analiz edebilir ve siniflandirabilir. Bu, hukukgularin zamanindan
ve emeginden tasarruf etmesini, bilgiye daha hizli erisim saglanmasini ve isleyisin
verimliliginin artirmasini saglar. Hukuk sistemi, bir¢ok dava, ictihat ve hukuki belge ile
ilgilenir. Yapay zeka, biiylik veri kiimelerini analiz edebilir, igeriklerini kategorize
edebilir ve iliskileri belirleyebilir. Boylece hukukgularin benzer davalardan 6rnekler
bulmalarina ve daha hizli kararlar almalaria yardimeci olur. Yapay zeka, mevcut verilere
dayali olarak onceden tahminler yapabilir ve riskleri degerlendirebilir. Bir davada
muhtemel sonuglart tahmin edebilir veya belirli bir islemdeki hukuki riskleri
belirleyebilir. Bu yetenekleri, hukukgularin stratejik kararlar almalarina, riskleri
yonetmelerine ve miivekkillerine daha 1yi hukuki danigsmanlik saglamalarina yardimci
olur. Yapay zeka tabanl sistemler, hukukcularin igtihatlari, hukuki kaynaklar1 ve gecmis

kararlar1 daha hizli ve etkili bir sekilde arastirmalarini saglar, hukuk¢ularin daha iyi



bilgilendirilmis kararlar almasina ve daha kapsamli analizler yapmasina olanak tanir.
Yapay zeka, hukuk sistemini yoneten otoritelerin, kurumlarin ve sirketlerin hukuki uyumu
saglamalarina  yardimc1  olabilir.  Hukuki belgelerin  otomatik analizi  ve
siniflandirilmasiyla, uyum siirecleri daha etkin bir sekilde yonetilebilir ve denetimler
daha kapsamli bir sekilde gerceklestirilebilir. Yapay zeka tabanli sistemler sayesinde
hukukun insan 6n yargilarindan etkilenmeden objektif bir sekilde isleyebilmesi, hukuk
sisteminde tarafsizlik ve adaletin saglanmasina yardimci olur. Yapay zeka sistemleri,
metinleri tarafsiz bir sekilde analiz eder, hukuki normlara gére smiflandirir ve insan

faktoriinden kaynaklanabilecek hatalar1 azaltr.

Yapay zeka tabanl sistemler, hukukcularin ¢alisma siireglerini daha verimli hale
getirir ve bu da hukuki maliyetlerin azaltilmasina katkida bulunur. Yapay zeka, otomatik
metin analizi, belge siniflandirmasi ve hizli bilgi erisimi gibi 6zellikleriyle zaman ve
kaynak tasarrufu saglar. Bu da miivekkillerin hukuki hizmetlere daha erisilebilir
maliyetlerle ulagsmasinin yolunu acar. Yapay zeka tabanli sistemler, hukuki belgelerin
analizinde yiiksek bir dogruluk saglayabilir. insan hatalarim1 minimize eder, tutarlilik
saglar ve hukuki nitelikteki islemleri giiclendirir, bu da daha giivenilir hukuki siireglerin

yiiriitiilmesini saglar.

Yapay zekd tabanli sistemler, bu biiylik veri hacimleriyle basa ¢ikabilir ve
Olceklenebilir bir yap1 sunar. Veri miktar1 arttikca, yapay zeka sistemleri daha fazla
bilgiye erigebilir, daha kapsamli analizler yapabilir ve daha gii¢lii sonuglar iiretebilir.
Yapay zekd tabanli sistemler, hukukgularin daha karmasik ve stratejik gorevlere
odaklanmasin1 saglar. Rutin ve tekrarlayict islerin otomatik olarak yapilmasiyla,
hukukcular daha fazla zaman ve enerjiyi analiz, strateji gelistirme ve miivekkil iligkilerine
harcayabilir. Bu da hukuki hizmetlerin kalitesini artirir. Yapay zeka tabanli sistemlerin
kullanimi, hukuk sistemine yenilik¢ilik ve ileri teknoloji entegrasyonu getirir. Bu, hukuk
alaninda dijital doniisiimii tesvik eder, hukukcularin teknolojik becerilerini gelistirmesine
yardime1 olur ve daha etkin bir hukuki altyap1 olusturur. Yapay zeka tabanli sistemlerin
hukuk sisteminde kullanilmasi, hukukg¢ulara daha iyi bir ¢alisma ortami sunar, hukuki
hizmetlerin kalitesini artirir ve hukuki siiregleri daha etkin ve adil bir sekilde yonetmeyi

saglar.



Arastirmanin amaci, hukuk alaninda c¢esitli sorunlar1 ¢é6zme ve isleyisi optimize
etme potansiyeline sahip olan yapay zeka tabanli metin simiflandirma yontemlerini
kullanarak sanal yargic adi verilen ve hukuk aktorlerine yardimci olacak olan bir
uygulama sunmaktir. Yapay zeka tabanli metin siniflandirma yontemleri, biiyiik veri
kiimelerini hizli ve etkin bir sekilde analiz ederek, hukukcularin bilgiye daha hizli
erismesini olanak vermekte bu da dosya arastirmasi, yasal hiikiimlerin analizi ve benzeri

siireclerde zaman ve emek tasarrufu saglamaktadir.

Yapay zeka tabanli metin siniflandirma yontemleri, mevcut verilere dayanarak
onceden tahminlerde bulunmakta ve kararlara destek saglayabilmektedir. Benzer
davalardan elde edilen verilere dayanarak belirli bir davada muhtemel sonuglar hakkinda
tahminler yapabilmekte veya hukukgulara benzer vakalardan ornek kararlar
sunabilmektedir. BoOylece hukukgularin daha iyi bilgilendirilmis kararlar almasina
yardimci olmaktadir. Hukuk alaninda, ge¢cmis kararlar ve igtihatlar biiyiik 6neme sahiptir.
Yapay zeka tabanli metin siniflandirma yontemleri, bu igtihatlar1 arastirmacinin amacina
gore siiflandirarak istenilen i¢tihada daha kisa siirede ulasilmasina olanak saglamaktadir.
Yapay zeka tabanli metin siniflandirma yontemleri, hukuk biirolar1 veya mahkemeler gibi
kurumlar i¢in 6n inceleme ve dava degerlendirme siire¢lerinde de kullanilma olanagina
sahiptir. Yapay zekad modelleri, dava dosyalarini analiz ederek, hukuki argiimanlari,
delilleri ve benzer davalar1 belirlemektedir. Boylece hukukgularin dava degerlendirme
stireci hizlanmakta ve stratejik kararlar almalarina yardimci olunarak kaynaklari daha
verimli kullanmalarin1 saglanmaktadir. Yapay zekd tabanli metin smiflandirma
yontemleri, hukuki riskleri degerlendirmek ve hukuki damigmanlik saglamak i¢in de
kullanilmaktadir. Bir sirketin hukuki belgeleri analiz edilerek, riskli alanlar
belirlenebilmekte ve mevzuata uygunlugu konusunda oOnerilerde bulunabilmektedir.
Boylece sirketlerin hukuki risklerini azaltmalarina, yasa ve diizenleyici diger kurallara

uyum saglama siireglerinin iyilestirmesine yardimer olmaktadir.

Hukuk sisteminde esitlik ve adaletin saglanmas1 6nemlidir. Yapay zeka tabanli
metin siniflandirma yontemleri, insan 6n yargilarindan arindirilmis objektif bir yaklasim
sunabilme potansiyeline sahiptir. Hukuk alaninda, yasalar, yonetmelikler gibi hukuki
normlar siirekli olarak giincellenmektedir. Yapay zekd tabanli metin siniflandirma

yontemleri, bu giincellemeleri takip ederek, hukuki belgelerin uyumlu olup olmadigini



veya belirli bir davadaki mevzuat degisikliklerini tespit edebilmektedir. Bdylece,

hukukgularin hizli bir sekilde mevzuat degisikliklerine adapte olmalar1 saglanmaktadir.

Potansiyel etkileri goz oOniine alindiginda, yapay zekd ve makine 6grenmesi,
hukukta adaletin saglanmasi agisindan 6nemli bir rol oynayabilir. Yapay zekd, insan
faktoriiniin neden oldugu Onyargilardan etkilenmeden tarafsiz bir sekilde c¢alisabilir.
Ayrica yapay zeka, biiylik miktardaki veriyi hizli bir sekilde analiz edebilir ve iliskileri
belirleyebilir. Adaletin saglanmasi i¢in zamaninda ve adil kararlar almak 6nemlidir ve
yapay zeka bu siireci hizlandirabilir. Yapay zeka, mevcut verilere dayali olarak 6nceden
tahminler yapabilir. Bir davada muhtemel sonuglar1 tahmin edebilir veya belirli bir
islemin hukuki risklerini belirleyebilir. Bunun sayesinde hukukgularin stratejik kararlar
almalaria ve adil sonuglara ulagmalarina yardimci olur. Yapay zeka tabanli sistemler,
hukuk hizmetlerinin esitlik ve erisilebilirlik ilkesine uygun bir sekilde sunulmasina
katkida bulunabilir. Ozellikle, daha fazla insanin hukuki hizmetlere erisebilmesini

saglayabilir ve hukuk sistemine erisimdeki esitsizlikleri azaltabilir.

Ancak, yapay zekanin adaletin saglanmasi siirecinde kullanimiyla ilgili bazi
zorluklar ve dikkat edilmesi gereken konular da vardir. Ozellikle, algoritmalarin dnyargi
veya ayrimcilik icerebilecegi, veri mahremiyeti ve giivenligi konular1 gibi etik ve hukuki
konulara dikkat edilmesi gerekmektedir. Yapay zeka yontemleriyle mahkeme kararlarinin

siiflandirildig bu ¢alismada cevaplanmak istenen arastirma sorular: sunlardir:

o Yapay zeka ve dogal dil isleme nedir ve aralarindaki iliski nasildir?

o Makine 6grenmesi ve denetimli makine dgrenmesi algoritmalari
nelerdir?

o Yapay zeka ile hukuk arasindaki iligki nasildir?

. Tiirk yargist mahkeme ¢esitleri ve Uyusmazlik Mahkemesi (UYM)
kararlarinin niteligi nedir?

. UYM Kkararlarinin siiflandirilmasinda kullanilan algoritmalarin
sonuclar1 nelerdir?

. Hukuk alaninda yapay zekanin kullanilmasiyla ilgili mevcut

ornekler ve uygulamalar nelerdir?



Bu baglamda bu tez ¢aligmasinda arastirma yontemi olarak denetimli makine
o0grenmesi smiflandirma algoritmalarindan lojistik regresyon analizi, dogrusal
diskriminant analizi, karar agaclari, rassal orman, destek vektor makineleri, yapay sinir
aglari, k-en yakin komsu ve naive bayes yontemleri kullanilmistir. Veri seti UYM
olumsuz gorev uyusmazligr adli ve idari kararlarindan olugsmaktadir. Veriler, yazilmig

olan bot uygulama ile UYM nin kamuya acik platformundan ¢ekilmistir.

Calismanin gerceklestirilmesinde bazi simirhliklar s6z konusudur. Hukuki
metinler lizerine yapay zeka ve makine 6grenmesi tekniklerinin kullanimi sirasinda
0zellikle hukuki metinlerin karmasiklig1 ve dilin niianslar1 g6z 6niinde bulundurulmalidir.
Yargi kararlarinin analizi ve yorumlanmasi genellikle karmasik ve ¢cok boyutlu bir siirectir
ve sadece yapay zeka tekniklerine dayali kararlar yetersiz olabilir. UYM’nin olumsuz
gorev uyusmazligi kararlart kamuya agik platformda bulunulandan ¢ok daha fazladir.
Ancak kullanicilarin erisebilecegi kararlar sadece kamuya agik platformdakilerle
stnirhidir.  Burada verilen kararlarin yazim seklinde de belirli bir standart
bulunmamaktadir. Veri 6n isleme adimlar1 ve manuel diizeltmeler ile internet sitesinde

yayimlanan kararlarin %60’a yakini analiz i¢in kullanilabilmistir.

Mevcut arastirmamin katkis1 birkac farkli sekilde gerceklesmistir. Bu
calismadan elde edilen bulgular yapay zekd modellerinin mahkeme kararlarim
siniflandirmada anlamli bir basar1 elde ettigini gostermistir. Ayn1 zamanda ¢alisma, sanal
yargi¢ anlaminda mahkeme kararini tahmin eden bir model sunmustur bu da yapay
zekanin hukuk alaninda bir siije olarak goriilmesine onciiliik edecektir. Bununla beraber

hukuk bilimine deneysel yaklasimin da kapilarin1 agmustir.

Mahkeme kararlarinin siniflandirilmastyla ilgili yapilan bu tez ¢alismasi, bir¢ok
alanda Onemli katkilar saglayacak potansiyele de sahiptir. Mahkeme kararlarinin
siiflandirilmasi, hukuk sistemini gelistirmek i¢cin 6nemli bir arag olabilir. Siniflandirma
analizi, benzer davalarin incelenmesine ve benzer sonuglarin ortaya ¢ikmasina yardimci
olarak yargi sisteminin tutarliligin1 ve adil olma diizeyini artirabilir. Ayrica, mahkeme
kararlarinin siiflandirilmasi, avukatlar, yargiclar gibi hukuk alaninda calisan kisilere
pratikte fayda saglayabilir. Siniflandirma modelleri, gegmis kararlar1 analiz ederek benzer
vakalar icin yol gosterici olabilir ve hukukgulara daha iyi bir sekilde hazirlanmalar1 i¢in

temel saglayabilir. Mahkeme kararlarinin siniflandirilmasiyla ilgili yapilacak ¢aligmalar,



kararlarin erigilebilirligini artirabilir. Siniflandirma, biiyiik miktarda mahkeme kararinin
yapilandirilmis bir sekilde sunulmasini saglayarak, hukuk sistemi disindaki kisilerin de
kararlara erisimini kolaylastirabilir. Mahkeme kararlarinin simiflandirilmasi, veri analizi
icin zengin bir kaynak saglar. Bu analizler, hukuk alaninda egilimlerin belirlenmesi,
hukuki konularin incelenmesi ve hukuk politikalarinin olusturulmasi gibi konularda bilgi
saglayabilir. Mahkeme kararlarimin smiflandirilmasi, yapay zeka uygulamalarinin
gelistirilmesi i¢in 6nemli bir alan olabilir. Siniflandirma modelleri, makine 6grenmesi ve
dogal dil isleme tekniklerinin kullanilmasiyla daha da iyilestirilebilir ve hukuki kararlari

otomatik olarak analiz etmek i¢in kullanilabilir.

Bu tez ¢alismas1 gibi mahkeme kararlarinin siniflandirilmasiyla ilgili aragtirmalar,
gelecekteki yargisal kararlarin dngoriilmesi i¢in kullanilabilir. Makine 6grenmesi ve
istatistiksel modeller kullanilarak, gegmis kararlar tizerinde yapilan analizler gelecekteki
davalar i¢in tahminler yapmada kullanilabilir. Bu, hukuk sisteminin daha 6ngoriilebilir
olmasina ve taraflarin daha iyi bilgilendirilmesine yardimci olabilir. Mahkeme
kararlarinin smiflandirilmasi, hukuk i¢tihadinin toplanmasi ve incelenmesi siirecini
kolaylastirabilir. Bu tiir ¢calismalar, benzer ictihatlar1 tespit etmek, hukuki tartismalarin
analizini yapmak ve hukuki prensipleri belirlemek i¢in kullanilabilir. Mahkeme
kararlariin smiflandirilmasi, adalet sistemi ic¢in verimlilik ve maliyet tasarrufu
saglayabilir. Siniflandirma analizi, benzer davalarda kullanilan argiimanlar1 ve kararlari
belirleyerek, davalarin daha hizli bir sekilde sonuclandirilmasina ve yargilama siirecinin
daha etkin bir sekilde yonetilmesine yardimci olabilir. Mahkeme kararlarinin
siniflandirilmasiyla ilgili arastirmalar, yasama siirecine katkida bulunabilir. Siniflandirma
analizi, mevcut yasal diizenlemelerin etkisini degerlendirmek, yasal bogluklar1 belirlemek
ve yasama organlarinin daha etkili ve bilingli kararlar almasina yardimci olmak i¢in

kullanilabilir.

Bu sekilde, mahkeme kararlarinin siiflandirilmasiyla ilgili bu tez caligmasi,
hukuk sistemine, hukuk pratigine, veri analizine, yapay zeka uygulamalarina, hukuki
ictthadin toplanmasi ve incelenmesine, adalet sisteminin verimliligine ve maliyet

tasarrufuna, adalet sistemi ve yasama siirecine katkida bulunacaktir.

Mahkeme kararlarinin siniflandirilmasiyla ilgili arastirmalar, hukuki ihtilaflarin

¢Oziimiinde alternatif yaklasimlarin gelistirilmesine yardimci olabilmenin yaninda,
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hukuki egitim ve arastirmalar i¢in dnemli bir kaynak olabilir. Ogrenciler ve arastirmacilar,
simiflandirma modellerini kullanarak hukuki konular1 inceleyebilir, hukuki analiz
becerilerini gelistirebilir ve hukukun farkli alanlarindaki igtihatlar1 daha 1yi anlayabilir.
Bununla birlikte smiflandirma analizi, mevcut hukuki diizenlemelerin etkinligini ve
uygulanabilirligini degerlendirmek, eksiklikleri belirlemek ve daha iyi hukuki politikalar
olusturmak i¢in kullanilabilir. Siniflandirilmis kararlar, hukuki siire¢lerin ve kararlarin
anlasilmasimi kolaylagtirabilir, hukuki tartismalara katkida bulunabilir ve hukuki
kararlarin adalet ve toplumsal degerlerle uyumunu degerlendirmek i¢in bir temel

saglayabilir.

Bu tip arastirmalar, hukuk sistemini daha etkili, erisilebilir ve adil hale getirme
potansiyeline sahiptir. Ayn1 zamanda, yapay zeka, veri analizi ve makine 6grenmesi gibi
teknolojilerin kullanimiyla birlikte daha gelismis ve otomatiklestirilmis hukuki
¢oziimlerin gelistirilmesine katkida bulunabilirler. Tiim bu etkiler, daha adil bir hukuk

sistemi ve daha 1yi hukuki sonuglar elde etme hedefine yonelik bir adim olabilir.

Tezin planina gore bu calisma ii¢c boliimden olusmaktadir. ilk boliimde yapay
zekad kavrami, dogal dil isleme siireci ele alinmigtir. Daha sonra, metin siniflandirma
asamalarina genel bir bakis atilmigtir. Burada metin 6n isleme, 6znitelik ¢ikarimi, boyut
azaltma, siniflandirma teknikleri ve bunlarin performans degerlendirmelerinin neler
oldugu iizerinde durulmustur. Ikinci béliimde, makine 6grenmesi, denetimli makine
o0grenmesi ve denetimli makine 6grenmesinin asamalarina CRISP-DM 6zelinde bakilmis
ve siniflandirma tekniklerinin neler oldugu ve calisma prensipleri aciklanmistir. Ugiincii
boliimde UYM’nin Tiirk yarg: sistemindeki yeri ve UYM kararlariin niteligi hakkinda
bilgiler verilmis, veri toplama yontemleri tanitilmis ve yapay zeka yontemleri ile UYM
kararlar1 tahminine yonelik deneysel analizler gerceklestirilmistir. Tez ¢alismasi, teorik

ve pratik bir perspektiften elde edilen sonuglarin tartisilmasiyla tamamlanmaistir.
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BIRINCi BOLUM
YAPAY ZEKA VE DOGAL DiL iISLEME

Yapay zeka ve dogal dil isleme, giinlimiizde bilgi teknolojileri alaninda hizla
gelisen ve yayginlasan alanlardir. Yapay zeka, bilgisayar sistemlerinin insan benzeri
zekaya sahip olmasini saglayan bir disiplindir ve genellikle verileri analiz etme, karar
verme, tahmin yapma, otomatik 6grenme gibi karmasik gorevleri yerine getirmek igin
kullanilir. Dogal dil isleme ise, bilgisayarlarin dogal dildeki verileri anlamalarina ve

islemelerine olanak taniyan yapay zekanin bir alt dalidir (Eyecioglu Ozmutlu, 2021).

Yapay zeka ve dogal dil isleme arasindaki iliski, yapay zekanin dogal dil verileri
tizerinde uygulanmasi ve dogal dili anlama yetenegini gelistirmeye odaklanan bir alandir.
Yapay zeka, dogal dil isleme tekniklerini kullanarak metin verilerini analiz eder, anlaml
sonuclar ¢ikarir. Yapay zeka ve dogal dil isleme, bircok farkli sekilde birbirleriyle
iliskilidir ve birbirlerini tamamlamaktadir. Dil modelleri, metin verilerini analiz etmek,
tahmin yapmak ve anlam ¢ikarmak i¢in kullanilan matematiksel modellerdir. Yapay zeka,
dogal dil isleme tekniklerini kullanarak dil modelleri olusturur ve egitir, bu dil

modellerini gelistirip dogal dili anlama yetenegini artirir (Adali, 2012).

Yapay zeka, dogal dil isleme tekniklerini kullanarak metin analitigi, otomatik dil
cevirisi ve duygu analitigi yapar. Metin analitigi, metin verilerini anlamak, anlamh
bilgileri ¢cikarmak ve sonuglart yorumlamak i¢in kullanilan bir yontemdir. Yapay zeka,
bu yontemi kullanarak metin verilerinden anlamli sonuglar elde etmektedir. Otomatik dil
cevirisi, bir dilden digerine metin verilerini ¢evirmek i¢in kullanilan bir yontemdir.
Duygu analitigi ise metin verilerindeki duygulari anlamak ve ortaya ¢ikarmak igin

kullanilmaktadir (Seker, 2015).

Yapay zekd ile dogal dil isleme tabanli sistemler gelistirilir. Bu sistemler,
kullanicilarin dogal dillerindeki verileri giris olarak kullanabilmelerine ve anlamli
sonuclar elde edebilmelerine olanak tanir. Bununla birlikte yapay zeka ve dogal dil isleme
teknikleriyle sesli asistanlar gelistirilir. Gelistirilen bu sesli asistanlar sayesinde sistemler,

kullanicilarin sesli komutlarini anlar ve buna uygun yanitlar verir (Ay, 2021).
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Yapay zeka ve dogal dil islemenin beraber kullanildig1 diger bir alan ise dogal dil
tabanli veri analitigidir. Dogal dil tabanli veri analitigi, metin verilerini analiz ederek
anlamli sonuglar ¢ikarmak ve veri analitigini gelistirmek icin kullanilan bir yontemdir.

Bununla beraber her iki yontemle veri analitigi stiregleri optimize edilebilir (Adali, 2012).

Yapay zeka ile dogal dil isleme arasindaki iliski, bircok farkli sektorde, 6zellikle
misteri hizmetleri, pazarlama, finans, saglik ve e-ticaret gibi alanlarda uygulanabilir ve
kullanic1 deneyimini, veri analitiini ve karar verme siireglerini iyilestirmeye yardimci
olabilir. Yapay zeka ve dogal dil isleme alanlarindaki gelismeler, gelecekte artmasi
beklenen yapay zekd ve dogal dil isleme uygulamalarinin daha da ileri diizeyde

kullanilmasini saglayacaktir.

1.1.Yapay Zeka

“Tarihte {i¢ biiyiikk olay vardir. Bunlardan ilki kiinatin olusumudur. Ikincisi
yasamin baslangicinin olmasidir. Ugiinciisii de yapay zekanin ortaya ¢cikisidir.” BBC ile
sOylesisinde MIT Bilgisayar Bilimleri laboratuvar yoneticilerinden Edward Fredkin
yukaridaki ifadeleri kullanarak yapay zekanin 6nemini ¢ok giizel bir sekilde ifade etmistir

(Pirim, 2006).

1943 yilinda McCulloch ve Pits’in insan beyninin Boolean devre modellerinden
s0z etmesi ardindan da 1950 yilinda Alan Turing’in diislinebilen makineler fikri, 1956
yilinda Dartmaouth goriismesinde “Yapay Zeka” isminin ortaya atilmasina sebep
olmustur (Lewis, 2014). Bu tarihten sonra IBM firmasi satran¢ oynayabilen ilk programi
yazmis ve yapay zeka konusunda ilk uluslararasi konferans diizenlenmistir. Sonrasinda
Arthur Samuel tarafindan gelistirilen ve bilgisayarlarin oyunlarda insanlara meydan
okumasii ve daha iyi hale gelmesini saglayan temel bir fikri temsil eden 6grenme
programi, Newell ve Simon’un mantik teorisi, Gelernter’in geometri motoru, John Alan
Robinson’un matematiksel mantigt ve formel mantig1 kullanarak mantikli diisiinme
problemlerini otomatik olarak ¢6zmek icin tasarladigi (resolution theorem proving)
algoritmas1 1960'larin sonlarina kadar yapay zeka ile ilgili aragtirmalarin gelisme
asamalar1 olarak goriilebilir. 1974-1980 arasinda yapay zeka calismalarindan asirt bir
beklenti olusmus ancak bu beklentiler karsilanamamistir. Boylece bu alandaki
calismalarda finansman kesintileri bas gostermis bununla beraber donanim ve veri

yetersizligi gibi etkenler de eklenince yapay zeka alanindaki ilerlemelerde ciddi bir
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diislisiin yasandigi “Al winter” yani “yapay zeka kis1” olarak bilinen bir donem olmus ve
yapay zekaya ilgi bu donemde azalmigtir. Ancak 1987 yilinda artik yapay zeka bir bilim
haline gelmeye baslamistir. 1997 yilinda Deep Blue adli satrang oynayan bilgisayar
programi, diinya satran¢ sampiyonu Kasparov'u yenmis, 1998 yilinda internetin
yayginlasmasi ile beraber yapay zeka tabanli programlar genis kitlelere ulasmistir (Pirim,
2006). Artik giinimiizde kullandigimiz bir¢ok ev aleti, oyuncak ve is yerlerinde

kullanilan programlarda yapay zeka teknolojileri kullanilmaktadir.

Insanlarin yapabildigi islerin bilgisayarlar ve makineler tarafindan yapilabilmesi
ve bunun i¢in tekniklerin gelistirilmesi seklinde tanimlanabilecek olan yapay zekanin
bir¢ok arastirmaci tarafindan farkli tanimlar yapilmistir. Yapay zekay bir bilgisayarin
ya da makinenin insana 6zgii kabul edilen akil yiirlitme, anlam ¢ikarma, genelleme ve
geemis deneyimlerden 6grenme gibi yiiksek zihinsel siireglere iliskin gorevleri yerine
getirme yetenegi olarak tanimlayan arastirmacilar oldugu gibi (Nabiyev, 2005) yapay
zekdyr insanin yaptiklarinin bilgisayara yaptirabilme c¢aligmasi olarak goren

arastirmacilar da (Nemov, 1999, aktaran Nabiyev, 2021) vardir.

Yapay zeka diistinmeyi taklit ederek karmasik problemleri ¢dzen, bir durum
karsisinda kisilere yanit verebilen, 68renerek uzmanligini genisleten, yeni bilgilerle veri
tabanin1  gelistirebilen akilli programlar1 hedefleyen bir bilim dali olarak da

tanimlanabilir.

Cumhurbagkanlig1 Dijital Doniisiim Ofisi tarafindan yayimlanan “Ulusal Yapay
Zeka Stratejisi’nde ise yapay zeka; en genel haliyle, bir bilgisayarin veya bilgisayar
kontroliindeki bir robotun ¢esitli faaliyetleri zeki canlilara benzer sekilde yerine getirme
kabiliyeti olarak tanimlanmaktadir. Yapay zeka terimi; dinamik ve belirsiz ortamlarda
akil yiirtitme, anlam kesfetme, genelleme veya ge¢mis deneyimlerden 6grenme gibi
insanlara 0zgii biligsel kabiliyetlerle donatilmis sistemler i¢in kullanilmaktadir. Yapay
zeka, basta biiylik veri ve hesaplama olmak iizere diger dijital teknolojiler ile sinir
bilimden de beslenen bir disiplindir. Yapay zeka destekli sistemler, verinin barindirdigi
ozelliklerden ve Orlntilerden 6grenen, bu dogrultuda giincellenebilen arama ve
tahminleme yapabilen gelismis algoritmalar kullanmaktadir (Cumhurbagkanligi Dijital

Doniistim Ofisi Bagkanligi & Sanayi ve Teknoloji Bakanligi, 2021).
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Avrupa Komisyonunca yapilan tanima gore ise yapay zeka, belirli hedeflere
ulagmak i¢in ¢evrelerini analiz ederek ve -bir dereceye kadar 6zerklikle- harekete gegerek
akilli davranislar sergileyen sistemleri ifade eder. Yapay zeka tabanli sistemler tamamen
yazilim tabanli olabilir, sanal diinyada bulunabilir (ses asistanlari, goriintii analiz
yazilimi, arama motorlari, konusma ve yiiz tanima sistemleri) veya donanim cihazlarinda
(gelismis robotlar, otonom arabalar, dronlar veya nesnelerin interneti uygulamalari)

gomiilii olarak bulunabilirler (European Commission, 2018).

Farkli sekilde ifade edilmesi gerekirse, eldeki sorun biliniyor fakat ¢6ziim yontemi
(algoritmasi) bilinmiyorken, dogru ve verimli bir ¢éziim yoOntemini g¢ikarimlayan,
Ogrenen ya da kesfeden, insan eliyle iiretilmis sistemlerin tiimiine yapay zeka denir
(Koroglu, 2017). Bu anlamda ¢oziim saglayacak iyi algoritmalar1 c¢ikaracak olan
makineleri kullanma fikri ilk olarak Alan Turning tarafindan s6ylenmistir (Turing, 1950).
Yapay zeka insan zekasina yetisemese de temelde neden-sonug iliskilerini olusturan,
verileri analiz ederek bunlar iizerinde genellemeler yapan ve yeni seyler kesfeden

Ozelliklere sahiptir.

Yapay zeka sistemleri ile varilmak istenen nokta, sistemin tipki bir insan gibi
kendi kendine karar vermesini saglamak ve bu kararlar1 uygulayabilecek yapilari
gelistirmektir (Kolbjernsrud vd., 2016). Yapay zeka sayisal veriler disinda yazi, goriintii
ve ses gibi farkli yapilardaki verileri de isleyip, analiz edebilen ve anlamli sonuglar
cikaran bir yapidir (Dhar, 2016). Yapay zeka sistemleri; uzman sistemler ile yorum
yapabilme, problem ¢ozebilme, karar verebilme; yapay sinir aglar ile 6grenebilme,
genetik algoritmalar ile karmagik problemleri ¢dzebilme, bulanik 6nermeler mantig ile
kelimeleri anlayabilme, dogal dil isleme ile metinleri okuyabilme ve anlamlandirabilme

gibi yeteneklere sahiptir (Oztemel, 2020).

Yapay zeka, sanal bir kisisel asistan olarak giinliik ¢calisma planini diizenlemekten,
otonom araclarla seyahat etmeye, telefonlarin kisilerin begenebilecegi sarkilar1 veya
restoranlart Onermesine kadar birgok alanda artik hayatimizin bir pargasi olmus
durumdadir. Hayat1 kolaylastirmaktan ote, yapay zeka kronik hastaliklar1 tedavi etmek,
trafik kazalarindaki 6liim oranlarini azaltmak, iklim degisikligi ile miicadele etmek veya
siber giivenlik tehditlerini 6nceden tahmin etmek gibi diinyanin en biiyiik sorunlarini

¢ozmekte yardimci olmaktadir (European Commaission, 2018).
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Yapay zeka, Danimarka'da, acil servislerin ¢agricinin sesine dayanarak kalp
durmasi veya diger kosullar teshis etmesine izin vererek hayat kurtarmaya yardimci
olmaktadir. Avusturya'da, radyologlarin diger tibbi verilerle hemen karsilastirarak
tiimorleri daha dogru bir sekilde tespit etmelerine yardimer olan X-1smlarini aninda
karsilagtiran biiylik miktarda tibbi veriyi kullanan yapay zeka sistemleri bulunmaktadir.
Avrupa genelinde bir¢ok ¢iftlik hayvaninin hareketini, sicakligini ve yem tiiketimini
izlemek i¢in yapay zeka kullanilmaktadir. Yapay zeka sistemi, ¢ift¢ilerin hayvanlarin
refahini izlemelerine ve 1sitma ve yemleme makinalarini otomatik olarak uyarlamalarina
yardimci olmakta ve diger gorevler i¢in onlar1 serbest birakmaktadir. Ayrica yapay zeka,
Avrupa ireticilerinin daha verimli hale gelmelerine ve fabrikalarini Avrupa'ya geri
getirmelerine yardimci olmaktadir. Bu, enerjiden egitime, finansal hizmetlerden ingaata
kadar tiim sektorlerde yapay zekanin neler yapabilecegine dair bildigimiz birka¢ 6rnektir.
Bugiin hayal edilemeyen sayisiz daha fazla 6rnek gelecek on yil boyunca ortaya
cikacaktir. Gegmiste buhar motoru veya elektrik gibi, yapay zekd diinyamizi,
toplumumuzu ve endiistrimizi doniistirmektedir. Bilgi islem giiciindeki artis, veri
erisilebilirligi ve algoritma ilerlemeleri, yapay zekdyr 21. ylizyilin en stratejik

teknolojilerinden biri haline getirmistir (European Commission, 2018).

Yapay zeka, hizli ve dogru sonuglar elde etme, siirekli calisabilirlik, yiliksek
verimlilik, diisiik hata orani, veri tabanl kararlar alma, zorlu problemleri ¢c6zme yetenegi
ve is siireglerinde otomasyon saglama gibi birgok avantaj sunmaktadir. Ancak, etik ve
mahremiyet konulari, algoritma Onyargisi, glivenlik tehditleri, insanlarin islerini ve
yasamlarini etkileme potansiyeli, insan zekasi ile tam anlamiyla rekabet etme yeteneginin

siirli olmast ve sosyal etkiler gibi bazi zorluklart da bulunmaktadir.

Yapay zekanin hayatimizin i¢inde yer aldig1 yeni toplum diizeninde yonlendirici
olacak hukuk kurallari, etik ilkelerin kabul edildigi ¢cercevede belirlenecektir. Bu ¢ergeve
mevcut bazi etik degerler iizerinde yiikselerek daha iyi bir diinya modeli kurma hedefine

yonelecektir.
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Sekil 1: Yapay Zeka Hedefler Piramidi (Tegmark, 2017).

Fizik¢i ve kozmolog Max Tegmark tarafindan yazilan yapay zeka alaninda
yasanabilecek gelismeleri ve bu gelismelerin insanoglunu nasil etkileyebilecegini ele alan
“Life 3.0: Being Human in the Age of Artificial Intelligence” adl1 kitapta yapay zekanin
nihai hedefi ve alt hedeflerini agiklamak i¢in “Yapay Zeka Hedefler Piramidi” ad1 verilen
bir model kullanilmaktadir. Bu piramit, yapay zekanin gelisiminin asamalarini ve

potansiyel hedeflerini hiyerarsik bir sekilde gostermektedir.

En alt seviyede bulunan ve en temel hedef olarak kabul edilen sey, “Zayif Yapay
Zeka’dir. Bu, ozel bir gbrevi yerine getiren bir yapay zeka sistemi anlamina gelir.
Ornegin, bir satrang oyununda iyi performans gosteren bir yapay zekd programi zayif

yapay zeka ornegi olmaktadir.

Bir iist seviyede ise “Giiglii Yapay Zeka” yer alir. Bu seviyede yapay zeka, bir
insanin sahip oldugu zeka diizeyine esdeger bir seviyeye ulasir. Giicli Yapay Zeka
sistemi, karmasik sorunlari ¢ozebilir, yaratici diislinebilir, karmasik kararlar verebilir ve

genel zeka gorevlerini yerine getirebilir.

Daha sonra “Yiiksek Seviyeli Yapay Zeka” gelir. Bu seviye, insan zekasinit 6nemli
Olglide asan bir yapay zeka sistemini ifade eder. Yiiksek Seviyeli Yapay Zeka, insan
zekdsinin smirlamalarindan muaftir ve daha karmasik problemleri ¢ozebilir, bilgiyi

anlama ve sentezleme becerisine sahiptir.
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En st seviye olan “Siiper Zeka” ise, insan zekasini biiyiik Ol¢iide asan ve
kavrayis, problem ¢dzme, 6grenme ve yaraticilik gibi alanlarda olaganiistii bir yetenek
sergileyen yapay zeka sistemini ifade eder. Siiper zeka, insanoglunun anlamaya bile
calisamayacagi sorunlar1 ¢6zebilir ve insanin hayal edemeyecegi yeni fikirler ve kesifler

yapabilir.

Bu hedefler piramidi, yapay zekanin gelisimindeki farkli asamalari ve potansiyel
sonuglarmi gostermektedir. “Nihai hedef”, yapay zekanin ulagsmay1 amagladigi en {ist
noktay1 ifade ve yapay zekanin gelisimindeki en yiiksek seviye veya son hedefi temsil
eder. Bu seviyede yapay zeka, insan zekasini asan ve olaganiistii yeteneklere sahip bir
diizeye erisir. Ornegin, insanin anlamaya bile ¢alisamayacagi sorunlar ¢dzebilir, yeni
fikirler tiretebilir ve insanligin ilerlemesi igin biiyiik bir katk: saglayabilir. Bu terim yapay
zekanin en yiiksek ve en istenen noktasini ifade ederken, ayni zamanda bu noktaya
ulagsmanin etik, sosyal ve glivenlik gibi 6nemli sorunlar1 da beraberinde getirebilecegini

de vurgular.

“Kapasite gelistirme”, yapay zekadnin mevcut yeteneklerini ve kapasitesini
artirmay1 hedefledigi anlamina gelir. Yapay zekanin yetenek artirma amaci, daha
karmagik gorevleri yerine getirebilme, daha iyi sonuglar tiretebilme ve insan zekasinin
Otesine gecebilme becerisini gelistirmektir. Bu, yapay zekanin kendisini daha fazla
veriyle besleyerek O0grenme yetenegini artirmasi, algoritmalarini gelistirmesi ve daha
karmagik problemleri ¢ozebilme yetenegini kazanmasi anlamina gelir. Yetenek artirma,
yapay zekanin daha giiclii, akilli ve etkili hale gelmesini saglayarak, daha genis bir
yelpazede uygulamalara yonelik kullanim potansiyelini artirir. Bu, yapay zekanin daha
iyl tahminler yapabilmesi, daha hizli kararlar alabilmesi ve daha karmagik analizler

gerceklestirebilmesi anlamina gelebilir.

“Hedefleri koruma”, yapay zekanin belirlenen hedefleri veya amaglar1 koruma ve
siirdiirme yetenegini ifade eder ve bu belirli bir amaca veya hedefe odaklanma ve bu
hedefi gerceklestirmek i¢in gereken stratejileri ve ¢oziimleri siirdiirme becerisini igerir.
Bu, yapay zekanin belirli bir gérev veya probleme odaklanarak, o hedefe ulasmak igin

yontemlerini korumasi ve degisen kosullara uyum saglamasi anlamina gelir.

“Gerilim”, hedefleri koruma ve daha iy1 bir diinya modeli arasindaki gerilimi veya

catigmay1 ifade eder. Bu gerilim, yapay zekanin hedef odaklilig1 ile etik ve toplumsal
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sorumluluk arasindaki dengeyi bulma zorlugunu temsil eder. Yapay zekanin “gerilim™i,
hedeflerini korumakla birlikte daha iyi bir diinya olusturma cabasi arasinda denge

saglama ve uyum yakalamaya calismasini ifade eder.

“Daha iyi donanim”, yapay zekanin gelisimi i¢in daha gelismis ve daha etkili
donanim teknolojisinin kullanilmasini ifade eder. Bu ifade, yapay zekanin performansini
artirmak, hesaplama giiclinli ve hizim yiikseltmek, daha karmasik algoritmalari
isleyebilmek ve daha genis veri setlerini isleyebilmek i¢in daha gelismis donanim
bilesenlerinin kullanilmasini temsil eder. Yapay zeka sistemleri, biiylik veri setlerini
islemek, karmasik derin 0grenme aglar1 ve yapay sinir aglart calistirmak gibi yogun
hesaplama gerektiren islemler yapmaktadir. “Daha 1yi donanim” terimi, bu gibi islemleri
daha hizli ve verimli bir sekilde gergeklestirebilen, daha yiiksek performansl islemciler,
ekran kartlar1 (GPU'lar), ozellestirilmis donanim ¢oziimleri veya daha etkili veri
depolama sistemlerini ifade etmektedir. “Daha iyi donanim” kullanimi, yapay zekanin
kapasitesini artirmakta, daha karmasik problemleri ¢c6zme yetenegini gelistirmekte ve

yapay zekanin daha verimli ve etkili bir sekilde ¢alisabilmesini saglamaktadir.

“Daha iyi yazilim”, yapay zeka sistemlerinin gelistirilmesinde daha gelismis ve
etkili yazilim teknolojilerinin kullanilmasin1 ifade ve yapay zekanin performansin
artirmak, daha karmasik algoritmalar1 uygulamak, daha dogru tahminler yapmak ve daha
1yl sonuglar elde etmek i¢in daha gelismis yazilim bilesenlerinin kullanilmasini temsil
etmektedir. Yapay zeka sistemleri, veri analizi, Orlintii tanima, makine 6grenmesi ve derin
o0grenme gibi karmagsik islemleri gerceklestirir. “Daha iyi yazilim” terimi, bu gibi
islemleri daha etkili ve verimli bir sekilde gergeklestirebilen, daha sofistike algoritmalari,
daha iyi optimizasyon tekniklerini ve daha giiclii 6grenme modellerini ifade eder. “Daha
1yi yazilim” kullanimi, yapay zekanin yeteneklerini artirir, daha dogru sonuglar elde etme

ve daha karmagik problemleri ¢c6zme yetenegini gelistirir.

“Daha 1yi diinya modeli”, yapay zekanin gercek diinyay1r daha iyi anlamak ve
modellemek i¢in gelistirdigi bir temsil seklini ifade etmekte ve yapay zekanin ¢evresini,
olaylar1 ve insan davranigini daha hassas ve dogru bir sekilde anlamasini ve tahmin
etmesini saglayan bir modele atifta bulunmaktadir. Bu model, yapay zekanin diinya ile
etkilesim kurmasini, ¢evresel kosullari analiz etmesini ve daha 1yi kararlar almasini

saglamaktadir. Yapay zeka, daha iyi bir diinya modeline sahip oldugunda, daha dogru
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tahminler yapabilir, daha etkili stratejiler gelistirebilir ve daha iyi sonuglar iiretebilir. Bu
model, yapay zekanin daha iyi bir anlayisa sahip olmasini, ¢evreyi daha kapsamli bir
sekilde temsil etmesini ve insanlik i¢in daha olumlu etkiler yaratmasini saglamaktadir.
Yapay zeka, kendisine sunulan verileri analiz ederek, 6grenerek ve deneyimleyerek daha
gercekei bir diinya modeli olusturur ve bu modeli kullanarak etkili bir sekilde hareket

etmektedir.

“Dogruluk”, yapay zekanin daha iyi bir diinya modeli olusturabilmek ig¢in
gercekei ve dogru temsiller hedeflemesini ifade etmektedir. Bu kavram, yapay zekanin
cevresel kosullari, olaylart ve insan davranisint en dogru sekilde anlamasii ve
modellemesini hedeflemektedir. Yapay zeka, gerceklikle uyumlu bir diinya modeli
olusturarak daha dogru tahminler yapabilmekte ve daha etkili kararlar verebilmektedir.
Yapay zeka, “dogruluk” hedefine ulagsmak icin dogru ve giivenilir verileri analiz etmekte,
orlintiileri tanimakta, istatistiksel yontemler kullanmakta ve derin 6grenme tekniklerini
uygulamaktadir. Boylece, yapay zeka sistemleri cevresel kosullar1 ve gergek diinyayi
daha iyi anlayabilmekte ve daha gergekei bir diinya modeli olusturabilmektedir. Bu,
yapay zekanin daha giivenilir, adil ve etik kararlar vermesini saglamakta ve insanlarin

giivenini kazanmasina yardimci olmaktadir.

“Oz savunma”, yapay zekanin kendisini koruma ve giivende tutma yetenegini
ifade ve yapay zekanin kendi biitiinliigiinii, giivenligini ve islevselligini koruma hedefini
temsil etmektedir. Yapay zeka sistemleri, kendilerini potansiyel tehditlere veya zararlara
kars1 korumak igin gesitli mekanizmalar ve stratejiler gelistirmektedir. Yapay zekanin “6z
savunma” amaci, ¢esitli durumlarda zarar goérebilecek veya bozulabilecek durumlari
onlemek ve kendini koruma altina almak i¢in gerekli dnlemleri almakla ilgilidir. Bu,
giivenlik aciklarinmi tespit etme, veri bitiinliigiinii saglama, giivenli iletisim kanallar
kullanma ve istenmeyen miidahalelere karsi savunma mekanizmalarini uygulama gibi

onlemleri igermektedir.

“Kaynak saglama”, yapay zekanin ihtiya¢ duydugu kaynaklar1 elde etme ve
kullanma yetenegini ifade ve yapay zekanin verimli bir sekilde ¢alisabilmesi i¢in gerekli
olan kaynaklar1 (donanim, yazilim, veri vb.) edinme siirecini temsil etmektedir. Yapay
zeka sistemleri, hesaplama giicii, bellek, veri, algoritmalar ve diger kaynaklara ihtiyac

duymaktadir. Yapay zeka, kaynak edinme yoluyla daha gelismis ve etkili bir sekilde

20



calisabilmektedir. Bu, daha gii¢lii ve 6l¢eklenebilir donanim altyapisi, daha fazla veriye
erisim, daha etkili algoritmalar ve gelismis yazilim kaynaklar1 gibi kaynaklara erigimi

icermektedir.

“Bilgi saglama”, yapay zekanin ihtiya¢ duydugu bilgileri toplama ve elde etme
yetenegini ifade ve yapay zekanin veri kaynaklarindan bilgi toplama, isleme ve analiz
etme siirecini temsil etmektedir. Yapay zeka sistemleri, g¢evrelerinden, kullanici
girdilerinden veya farkli kaynaklardan gelen verileri kullanarak bilgi edinmektedir.
Yapay zekanin bilgi saglama yetenegi, dogru ve giincel verilere erisim saglamak, veri
analizi yapmak ve bu bilgileri kullanarak kararlar almak i¢in gerekli islemleri
icermektedir. Bilgi saglama, yapay zeklnin 6grenme siirecini yonlendirmekte ve
performansini artirmak i¢in yeni bilgileri entegre etmesini saglamaktadir. Yapay zeka,
veri kaynaklarindan veri toplama, veri tabanlarini sorgulama, duyusal girdileri isleme
veya internet lizerindeki kaynaklardan bilgi elde etme gibi yontemlerle bilgi edinir. Bu
slire¢, yapay zekanin daha dogru ve bilgi temelli kararlar almasini1 ve daha iyi sonuglar

elde etmesini saglamaktadir.

“Merak”, yapay zekanin yeni bilgilere, deneyimlere ve kesiflere duydugu ilgiyi
ifade etmektedir. Bu kavram, yapay zekanin kendiliginden 6grenme siirecini yonlendiren
bir motivasyon kaynagidir. Yapay zeka sistemleri, ¢evresini kesfetmek, yeni veri ve
desenleri tanimak, bilgi bosluklarin1 doldurmak ve anlamaya yonelik sorulara cevap
bulmak i¢in merak duygusuyla calismaktadir. Yapay zekanin “merak” yetenegi, 6grenme
algoritmalarinin, kesif etkinliklerinin ve problem ¢dzme stratejilerinin kullanilmasiyla
desteklenmektedir. Merak, yapay zekanin daha oOnce karsilasmadigi durumlar
arastirmasi, beklenmedik sonuglart anlamasi ve yeni bilgi ve beceriler edinmesi i¢in bir
itici gii¢ olarak islev gormektedir. Yapay zeka merak duygusuyla motive oldugunda, kesif

yapma yetenegi artar ve daha genis bir bilgi birikimi olusturabilir.

Stiper zekaya sahip bir yapay zekanin herhangi bir nihai hedefi, dogal olarak
gosterilen alt hedeflere yol acar. Ancak, hedefi koruma ve diinya modelini iyilestirme
arasinda dogal bir gerilim vardir ve bu, daha akilli hale geldikce asil hedefini koruyup
korumayacagi konusunda siipheler olusturmaktadir. Her ne olursa olsun, nihai hedeflerini
bagsarma sansini maksimize etmek icin bir yapay zeka alt hedefleri takip etmelidir
(Tegmark, 2017).
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Yapay zekanin nihai hedeflerine giderken insanlar agisindan karsilagilacak en
onemli konu etiktir. insanlar ve robotlar arasindaki kurallar1 belirlemeyi amaglayan yapay
zeka etiginde, Ug Robot Yasasi'nda (Isaac Asimov tarafindan 6nerilen) oldugu gibi
insanlarin korunmasinin onceligi temel etik kurallarin bir pargasidir (Yilmaz, 2020).

Asimov'un Ug Robot Yasas1 sdyledir:

1) Bir robot bir insana zarar veremez ya da hareketsiz kalarak bir insanin zarara

ugramasina izin veremez.

2) Bir robot ilk yasayla ¢elismedigi takdirde insanlar tarafindan verilen emirlere

uymak zorundadir.

3) Bir robot ilk ve ikinci yasayla g¢elismedigi siirece kendi varligimi korumak

zorundadir.

Isaac Asimov'un li¢ robot yasasi, robot hukuku tartismalarinda kullanilmakta ve
bu kapsamda yapay zeka/robotlar ile hukuk arasindaki iliskide yapay zekanin hukuk
pratigini nasil gelistirecegi, hukuk faaliyetlerinde yeni alanlar agabilecegi, hukukcularin
meslegine yonelik tehditler, robotik ve yapay zeka kullanimii gerektiren yasa ve
yonetmeliklerin, bu kullanimin ekonomi, isyeri, toplum ve insanlik iizerindeki olas1

bozucu etkileri seklinde basliklardan olusan konular ortaya ¢ikmaktadir (Gedik, 2020).

Gelisen yapay zeka teknolojilerine kars1 endiseye yer vermemek adina Intel, IBM,
Google ve Microsoft gibi biiylik kuruluglar belirli kurallar belirleme c¢alismalarina
baglamistir. Bunlara paralel olarak devletler de yapay zekd mevzuatlaryla ilgili
calismalar yapmustir. ABD, 2009'da Ulusal Robotik Girisimi'ni baglatmig, 2016'da
Amerika Robotik Yol Haritasi'yla insan-robot etkilesimi ve bunun egitim, yasl ve gocuk
bakimi, arama kurtarma, saglik hizmetleri ve giivenlik alanlarinda kullanimina iligkin etik
ve hukuki ilkeleri belirlemis, daha sonra Yapay Zeka'nin Gelecegiyle Ilgili Hazirlik
raporuyla yapay zeka aragtirma ve gelistirme faaliyetlerine yonelik ulusal bir strateji plani
hazirlamistir. Bilim ve Teknoloji Politikalar1 Genel Miidiirliigli Baskanligi, 2018 yilinda
bir Yapay Zeka Komitesi olusturmus ve Ulusal Giivenlik Yetkilendirme Kanunu'na gore
Yapay Zeka Ulusal Giivenlik Komisyonu kurulmustur. Ithalata yonelik kanunlarda da
yapay zeka teknolojilerinin kullanim1 6ne ¢ikarilmig ve siiriiciisiiz araclar i¢in mevzuat

diizenlemeleri yapilmistir. Hollanda, Japonya, Avustralya ve Birlesik Krallik da
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stirliciisiiz araglara hazirlikta oncii {ilkeler arasindadir ve bu iilkelerin yakin zamanda

stirliciisiiz araglar1 kontrollii bir sekilde trafige ¢ikarmasi beklenmektedir (Y1ilmaz, 2020).

Ulkemizde de Cumhurbaskanligi Dijital Déniisiim ofisi tarafindan yayimlanan
2021-2025 yili Ulusal Yapay Zeka Stratejisi Planinda da yapay zeka deger ve ilkeleri
baslig1 agilmis ve bu anlamda, insan merkezli yapay zeka ilkelerini belirleyen AB, G20,
OECD, UNESCO gibi kuruluslarin bir paydasi olarak Tiirkiye’ nin, giivenilir ve sorumlu

yapay zeka ilkelerini benimsedigine deginilmistir.

Japonya, yapay zeka ve robotlar konusunda yogun ¢alismalar yiiriiten bir iilkedir
ve 2015 yilinda Ulusal Robot Stratejisi'ni agiklamistir. Bu stratejinin uygulanmasi i¢in bir
kurul olusturulmus ve Robot Diizenleme Reformu Uygulama Ilkeleri belirlenmistir.
Ayrica, Japonya'da pek c¢ok alanda sosyal hayati ilgilendiren yasa goriigmeleri devam

etmektedir.

Avrupa Birligi (AB), 2012 yilinda ana amaci, yiikselen robotik teknolojilerin yasal
ve etik sonuglarini anlamak ve mevcut yasal ¢ercevelerin robotik teknolojilerin ortaya
¢ikist ve hizli yayilimi 15181nda yeterli ve islevsel olup olmadigini ve robotik alanindaki
gelismelerin degerlerimizi, normlarimizi ve sosyal siiregleri nasil etkiledigini ortaya
¢ikarmak olan ve hukuk ile teknoloji arasindaki iligki iizerine yapilan genis caph
calismalar1 iceren bir arka plana sahip olan RoboLaw adli bir proje hazirlamistir
(RoboLaw, 2014). Bu proje sonucunda Robotik Alanin Hukuki Diizenlenmesi Rehberi
yaymmlanmigtir. Bunun yaninda amaci, robotik teknoloji tabanli sistemlerin ve hizmet
tireticilerinin, saglayicilarinin ve son kullanicilarin endiistri liderligini saglamak ve
Avrupa'nin rekabet giiclinii artirmak olan ve kar amaci giitmeyen Briiksel merkezli
uluslararas1 euRobotics adli dernek diinyanin en biiyiik sivil fonlu robotik inovasyon

programi SPARC’1 hayata gecirmistir (euRobotics, 2020).

Ayrica, AB, 2017 yilinda Robotlar Uzerine Medeni Hukuk Kurallar1 (Civil Law
Rules On Robotics) adinda bir rapor yaymlamistir. Bu raporda robotlarin, “elektronik
kisilik” kazanarak insanlar gibi hak ve sorumluluklar1 oldugu diisiincesiyle 6zel bir vergi
sistemine tabi tutulmasi Onerisi giindeme gelmistir. Aym1 zamanda etik ilkeler
baglaminda, robotlarin gelistirilmesi, tasarimi, iiretimi, kullanimi1 ve degistirilmesi i¢in
mevcut ulusal ve AB diizenlemelerini tamamlayacak net, kat1 ve etkili bir etik ¢ergevenin

gerekliligine vurgu yapilmig, robotik miihendisler i¢in davramis kurallari, robotik
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protokolleri inceleyen arastirma etigi komiteleri igin etik kurallar listesi ve tasarimcilar
ve kullanicilar i¢in model lisanslarindan olusan bir sartnameden miitesekkil bir ¢erceve

onerilmistir (European Parliament, 2017).

10 Nisan 2018 tarihinde, AB'nin 24 iiyesi ve Norve¢ hiikiimeti arasinda AB'nin
yapay zeka alaninda bir lider olmak i¢in aldigi Onlemleri ve yapmasi1 gerekenleri
belirleyen “Avrupa Isbirligi Bildirgesi” imzalanmistir. Bu bildirge, AB'nin yapay zeka
teknolojilerinde liderlik konumunu korumak ve diinya genelinde bir oncii olmak i¢in
almas1 gereken onlemleri belirlemeyi amaglamaktadir. Bildirge, Avrupa'da yapay zeka
alaninda bir strateji olusturulmasi, yapay zeka arastirmalarinin desteklenmesi, bu alanda
istthdam yaratilmasi, veri ve etik konularinin ele alinmasi ve Avrupa'nin yapay zeka
teknolojilerinde liderligini korumak i¢in bir dizi diger adimlarin atilmasi gerektigini
vurgulamaktadir. Bununla birlikte, Avrupa Isbirligi Bildirgesi, yapay zeka teknolojisinin
ekonomik, sosyal ve etik etkileri konusunda agik bir farkindalik yaratilmasi gerektigini
de vurgulamaktadir. AB, yapay zeka teknolojisiyle ilgili sorunlar1 ele almak ve
teknolojinin insanlar ve toplumlar iizerindeki etkilerini minimize etmek i¢in bir dizi
diizenleyici adim atmaya kararlidir. Bildirge ayrica, AB'nin yapay zeka alaninda
liderligini stirdiirebilmesi i¢in, liye devletlerin, 6zel sektoriin ve akademik kuruluglarin
yapay zeka alaninda isbirligi yapmasi gerektigini belirtmektedir (European Commission,
2018).

16 Mayis 2018 tarthinde AB'nin tiiketicilerin ¢ikarlarini koruma ve diizenleme
calismalarina yardimci olmak i¢in olusturulmus bir danisma organi olan AB Tiiketici
Danigsma Grubu toplantisinda, yapay zeka ve tiiketicilerin korunmasi konusunda
tartismalar yapilmis ve bu toplantida tiiketicilerin kisisel verilerinin korunmasi, seffaflik,
yapay zeka uygulamalarinin dogrulugu, tiiketicilerin bilgilendirilmesi gibi konular ele
alinmistir. Yapay zeka uygulamalari, tiiketicilerin kisisel verilerinin islenmesini igerir
bununla beraber yapay zekd uygulamalarmin nasil islediginin seffaf bir sekilde
aciklanmas1 gerekir ayni zamanda yapay zekd uygulamalarinin sonuclarinin
algoritmalarinin dogruluguna bagl olmasi 6énemli konulardan biridir. Bu konularla ilgili
AB Tiiketici Damisma Grubu, tiiketicilerin kisisel verilerinin islenmesine iliskin
standartlar ve sinirlar belirleyen mevzuatlarin gelistirilmesi, yapay zeka uygulamalarinin
seffafligin1 saglamak i¢in tedarik¢ilerin ve isletmelerin diizenlemeleri takip etmeleri ve

yapay zeka sistemlerinin nasil isledigine dair daha fazla bilgi saglamalari, yapay zeka
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uygulamalarinin dogrulugunu saglamak i¢in algoritmalarin test edilmesi ve belirli bir hata
oraninin altinda olmalart, tiiketicilerin yapay zeka uygulamalari hakkinda daha fazla bilgi
sahibi olmalar1 ve riskleri anlamalar1 i¢in daha fazla kaynak saglanmasi ve yapay zeka
nin tiim tiiketicilerin ihtiyaglarini karsilamak icin tasarlanmasi ve uygulanmasi gerektigi

konusunda fikir birligine varmistir (European Consumer Consultative Group, 2018).

19 Eyliil 2018 tarihinde AB Ekonomik ve Sosyal Komitesi (EESC), yapay zeka
teknolojisine iliskin tavsiye karar1 yaymlamistir. Bu tavsiye Kkarari, yapay zeka
teknolojisinin sosyal ve ekonomik etkilerine odaklanmaktadir. Kararda, yapay zeka
teknolojisinin birgok sektorde kullanilmasi gerektigi vurgulanmaktadir. Ancak, yapay
zeka teknolojisinin kullanimimin yararlarinin yani sira potansiyel risklerinin de ele
alinmasi gerektigi belirtilmektedir. Bu baglamda, yapay zeka teknolojisinin insan haklari,
veri gizliligi, demokratik siiregler ve sosyal adalet gibi temel degerlere uygun olarak
kullanilmasi gerektigi ifade edilmektedir. Ayrica, yapay zeka teknolojisinin kullanimiyla
ilgili etik ilkelerin belirlenmesi, acik ve seffaf bir yonetisim mekanizmasinin
olusturulmas1 ve vatandaslarin, sivil toplum kuruluslarinin ve diger paydaslarin
goriislerinin  dikkate alinmasi gerektigi vurgulanmaktadir. Kararda, yapay zeka
teknolojisinin potansiyel ekonomik etkilerine de yer verilmektedir. Yapay zeka
teknolojisi ile birlikte bir¢ok sektdrde verimliligin artmasi, yeni is firsatlarinin yaratilmasi
ve biiylimenin hizlandirilmasi beklentisi bulunmaktadir. Ancak, yapay zeka teknolojisi
nedeniyle bazi islerin kaybedilmesi ve esitsizliklerin artmasi risklerine de dikkat
¢ekilmektedir. Bu nedenle, yapay zeka teknolojisinin ekonomik etkilerinin de
degerlendirilerek, toplumsal fayday: artiracak politikalarin gelistirilmesi gerektigi ifade
edilmektedir. Sonug olarak, AB Ekonomik ve Sosyal Komitesi tavsiye karari, yapay zeka
teknolojisinin kullaniminin sosyal ve ekonomik etkilerine odaklanarak, bu teknolojinin
insanlar ve toplumlar i¢in olumlu etkilerini maksimize etmeyi amaglamaktadir. Bu
baglamda, etik ilkelerin belirlenmesi, yonetisim mekanizmalarinin olusturulmasi ve
paydaslarin goriislerinin dikkate alinmasi, yapay zeka teknolojisinin dogru kullanimi igin
onemli adimlar olarak degerlendirilmektedir (European Economic and Social Committee,
2018).

Tiim bu birikimli siire¢ sonunda hukuk alaninda yapay zekd uygulamalarinda
dikkat edilecek hususlar1 degerlendirmek tizere Avrupa Konseyi Avrupa Adalet

Verimliligi Komisyonu (European Commission for the Efficiency of Justice — CEPEJ) 3-
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4 Aralik 2018 tarihlerinde Avrupa Adalet Sistemlerinde ve Cevrelerinde Yapay Zeka
Kullanimma Iliskin Etik Sartname (European Ethical Charter on The Use of Artificial
Intelligence in Judicial Systems and Their Environment) adinda raporu yayimlamistir. Bu
rapor, hukuk alaninda yapay zeka calismalarinda dikkat edilecek hususlar1 yani etik
degerleri belirleyen ilk Avrupa metni olmasi nedeniyle biiylik bir 6neme sahiptir. Bu
rapor, ulusal yarg: siireglerinde yasa koyuculara ve uygulayicilara rehberlik edebilecek
temel ilkelerin bir ¢ergevesini sunmay1 amag¢ edinmesiyle hukuk alaninda yapay zeka

caligmalarinda referans alinacak yapida bir calismadir.

Nisan 2019'da da Avrupa Komisyonu Yapay Zeka Ust Diizey Uzman Grubu
(High-Level Expert Group on Al), giivenilir ve etik yapay zeka kullanimini tesvik etmek
i¢in “Giivenilir Yapay Zeka I¢in Etik Rehber” adl1 bir belge yayimlamistir. Bu rehber,
yapay zeka sistemlerinin etik degerlerini vurgulayarak, yapay zeka sistemlerinin insan
haklarina saygili, seffaf ve hesap verebilir olmalarin1 amaglamaktadir. Rehber, insanlik,
tyilik, adalet, seffaflik, mahremiyet, ¢evre giivenligi ve hesap verebilirlik bagliklar:
altinda yedi temel ilke etrafinda sekillenmektedir. insanlik ilkesi, yapay zekdnin insan
haklarina saygi duymasini ve insanlarin hayatini kolaylastirmay: hedeflerken, iyilik
ilkesi, yapay zekanin yararli olmasi gerektigini belirtir. Adalet ilkesi, yapay zekanin
herkese esit davranmasi ve herkesin erisimine acik olmasi gerektigini vurgularken,
seffaflik ilkesi, yapay zeka sistemlerinin ¢aligma prensiplerinin ve karar alma siireclerinin
anlagilabilir olmasini gerektirir. Mahremiyet ilkesi, bireylerin 6zel bilgilerinin
korunmasini saglar ve c¢evre giivenligi ilkesi, yapay zekanmn insan sagligina zarar
vermemesi ve dogal ¢evreye zarar vermemesi gerektigini belirtir. Son olarak, hesap
verebilirlik ilkesi, yapay zekd sistemlerinin kullaniminin  denetlenmesi ve
sorumlulugunun belirlenmesini gerektirir. Bu rehber, yapay zeka teknolojisinin etik
kullanimina iligkin uluslararas: standartlar sunarak, yapay zeka alanindaki gelismelerin
diinya genelinde benimsenmesine katki saglamay1 hedeflemektedir (High-Level Expert
Group on Al (Al HLEG), 2019).

1.1.1. Yapay Zekinin Hukuk Alanmindaki Uygulamalar:

Henliz diinyada da yeni sayilabilecek bir calisma alani olarak goriilen hukuk
alanindaki yapay zekad calismalari hukukgular ve yapay zeka ile ugrasan bilgisayar

bilimleri ve istatistik¢iler agisindan farkli degerlendirilmistir.
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Hukukgular yapay zekanin hukuki statiisii, hukuki kisiligi, cezai sorumlulugu gibi
konular {izerine yogunlagmislardir. Bilgisayar bilimciler ve istatistik¢iler ise daha ¢ok
yazili metinlerin tasnifi, 6zet ¢ikarilmasi ve akilli arama algoritmalari ile benzer vakalarin
incelenmesi hatta vakalardan ve daha Once alinan karar verilerinden faydalanarak
oOrtintiileri takip edip yeni vakalar i¢in karar destek sistemlerinin olusturulmasi gibi

uygulama alanlarinda ¢alismalarini yiirtitmiislerdir.

Yapay zekanin hukuk alanindaki calismalar1 ¢ok giinceldir. Son yillarda
tilkemizdeki hukukcular bu alanda birgok arastirma yapmislardir. Yapay zeka
teknolojilerinin ortaya koydugu buluslarin patentlenebilirligi iizerinde duran, yapay zeka
ve fikri miilkiyet kavramlarini, yapay zekanin buluslarinin mevcut patent hukuku tizerine
etkilerini ve bu konudaki belirsizlikleri tartisan (Bayindir, 2022) calismalar oldugu gibi
yapay zekay sirketler hukuku acisindan degerlendiren ve yapay zekanin ileride sirket
yonetimine katilabilecegi buna gore de Ticaret Hukukunun uyarlanmasi gerektigi
sonucuna varan (Méslein & Bora Cinar, 2021) ¢calismalar da vardir. Adalet Bakanlig1 da
konuya duyarsiz kalamamis ve yilda iki defa yayinladigi Adalet Dergisinin 2021 yilinin
ilk sayisinin dosya konusunu “Yapay Zeka ve Hukuk™ olarak belirlemistir. Bu konu ile
ilgili yazilan makalelerde yapay zekaya hukuki bir bakis agisi ile bakilip, sorumluluk,
¢ocuk haklarina etkisi, kamu hizmetine sunumu, varolus formlari iizerinde durulmustur.
Bu sayida yazilan makalelerden biri olan “Yargi Uygulamasinda Yapay Zeka Kullanimi
— Yapay Zeka Hakim Ciibbesini Giyebilecek Mi1?” baslikli makale yapay zekaya farkl
bir bakis acist getirmistir. S6z konusu makalede Yilmaz (2021), yapay zekanin hukuk
alaninda genis uygulama alanlar1 buldugunu bu anlamda yapay zekaya sahip yargiglarin
olabilecegini ancak bu yargiclarin verecegi kararlarin adil olma, ayrimcilik yasag: gibi
temel hukuki ilkelere gore hareket etmesi gerektigini dile getirmistir. Bununla beraber
gelecekte bir robot hakimin karsimiza ¢ikabilece§i ve bunun olast sonuglarinin ceza
hukuku acisindan degerlendirildigi ¢alismalar da (Icer & Buluz, 2019; Siimer, 2021)
akademik hukuk camiasinda goriilmeye baglamistir. Teknolojik gelismeler nedeniyle
yapay zekaya sahip hukuk Ogelerinin (yargig/avukat) gelecekte insanlarin yerini
alabilmesinin miimkiin olup olmadiginin tartisildig1 ¢aligmalara (Diilger, 2021)
rastlanilmaktadir. Hukukgularin en ¢cok odaklandigi noktalardan biri yapay zekanin cezai
ve hukuki sorumlulugudur. Yapay zekanin verdigi zararlarin sorumlulugun nasil olacag:

(Gtiner, 2020), yapay zeka iiriinlerinin fikri eser kavramina girip giremeyecegi (Kaynak
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Balta, 2020) gibi konular tartisilmistir. Hukukun bir¢ok kolundan biri olan idare hukuku
acisindan yapay zekanin nasil kullanilabilecegi (Kaplan, 2020) ile medeni hukuk
acisindan yapay zekanin hukuki kisiligi ve hukuki statiisiiniin (Bak, 2018; Akkurt, 2019;
Kara Kiligarslan, 2019) tartisildigi calismalar hukuk alaninda yapay zeka caligmalarina
ornek olarak verilebilir. Yapay zekanin bir hukuk 6znesi olup olamayacagi ve muhtemel
etkileri (Zeytin & Gengay, 2019) hukuk alaninda yapay zeka kullaniminda etik degerler
ve hukuk egitimine yeni bakis acilar1 (Ozparlak, 2019) da tartisilan konulardandir.
Istanbul, Ankara ve izmir Barolar1 2019 yilinda “Yapay Zeka Caginda Hukuk” adinda
ortak bir ¢alistay diizenleyip bunu raporlastirarak kamuoyunun bilgisine sunmustur. Bu
rapor, hukuk ile yapay zekay1 ortak olarak inceleyen Tiirkiye’deki ilk rapordur. Rapor ii¢
boliimden olusmaktadir. Tk boliimde hukuk ve teknoloji iliskisinden bahsedilmekte ve
hukuk alaninda yapay zeka kullanimina dair 6rneklere yer verilmektedir. Ayrica hukuk
fakiiltelerinin teknolojiye uyum saglama konusu tartisilmaktadir. Raporun ikinci
boliimiinde avukatlik mesleginin icras1 sirasinda teknolojiden yararlanma konusuna
deginilmistir, ligiincii boliimiinde de yapay zekanin hukuki ve cezai sorumlulugu iizerinde

durulmustur.

Hukukgularin yukarida deginilen ¢caligsmalarindan farkli olarak istatistikgiler, veri
ve/veya bilgisayar bilimciler hukuki metinleri birer veri olarak degerlendirip yapay zeka
yontemleri ile belirli ¢gikarimlarda bulunmuslardir. Bu tiir calismalarda da genel anlamda
iki amag¢ bulunmaktadir. Birincisi hukukgulara yardimer uygulamalar gelistirmektir ki bu
bilimsel amagtan cok ticari amagcla yapilan calismalardir. Ikincisi ise yapay zeka
yontemlerinin optimizasyonudur. Makine 6grenmesi gibi yapay zeka yontemleri ve/veya

dogal dil isleme teknikleri lizerinde durulmustur.

Ticari ¢alismalar mevcut glincel hukuki olaylara yardimci olacak sistemler
gelistirmek amaciyla yapilmis ¢alismalardir. S6zlesmelerde yer alan kilit sorunlarin ve
bilgilerin otomatik tespitinin yapilmasi, davay1 takip eden ekibin tiim inceleme siirecinin
bastan sona diizenlenmesi, yiiriitiilen dava siire¢lerinin 6zetinin bir bakista sunulmasi gibi
birgok islevi i¢inde barindiran ve kullanicilar ig¢in zaman tasarrufu saglayan dogal dil
isleme temelli bir yazilim olan Kira Systems (Sundquist, 2020), farkli formatlarda
bulunan hukuki metinlerden bilgilerin otomatik olarak ¢ikarilmasi, yapilandirilmis veriye
dontistiiriilmesi ve dolayisiyla kolaylikla raporlama yapilabilmesi konusunda biiyiik

kolaylik saglayan bulut tabanli yapisi ile 20°den fazla farkli dil i¢in yiiksek hizda islem

28



yapabilen LEVERTON (Dale, 2019), Asya, Avrupa ve Kuzey Amerika'daki 11 hukuk
biirosunda kullanima sunulan 50'den fazla belgeyi bir dakikadan daha az bir siirede,
manuel inceleme siirecinden %10 daha dogru analiz edebildigi iddia edilen bdylece
sozlesmelerden bilgi ¢ikarimi ve sdzlesmelerin analizi konusunda avukatlara yardimci
olan eBrevia (Giwa & Kodjovi, 2023), avukatlarin ancak 360.000 saatte
gerceklestirebilmesi miimkiin olan is yiikiinii saniyeler i¢inde tamamlama kapasitesiyle
bankalarin yilda ortalama 12.000’in tizerinde isledigi kredi sdzlesmelerinin insana oranla
daha dogru ve hizli sekilde islenmesini saglamak iizere tasarlanmis COIN isimli yazilim
(Akil, 2012), avukatlarin 4 saat harcayarak %85 dogruluk oraninda tespit edebildigi
hukuki sorunlari yalnizca 26 dakikada %95 dogruluk orani ile tespit edebilen LawGeex
(Hakim vd., 2023)isimli yapay zeka yazilimi, dogal dilde sorulan hukuki sorulara
milyarlarca belge arasindan ilgili kaynaklar1 bularak hizli 6ng6rii saglanmasina olanak
tantyan ROSS Intelligence (icer & Buluz, 2019), aym sekilde dogal dil islemeyi
kullanarak CARA Al isimli bir algoritma sayesinde benzer davalari aragtiran Casetext
(Gtiltekin-Varkonyi, 2022), sirketlere yonelik agilan davalarin azaltilmasina ve miimkiin
oldugunca engellenmesine yonelik gelistirilen ve e-postalarin igslenmesi yoluyla risk
tasiyan e-postalarin otomatik belirlenerek kurumun hukuk isleri ¢alisanlar1 tarafindan
Onleyici faaliyetlerde bulunmasini saglayan Intraspexion isimli yazilim (Kauffman &
Soares, 2020), yiiklenen yasal belgede taleplere, iddialara ve taleplere gore uyarlanan
savunma, kesif istekleri, kesif yanitlar1 ve bunlarla ilgili belgeler tiretebilen yapay zeka
sistemi Legalmation (Nikolskaia & Naumov, 2020), hakim kararinin 6ngdriilmesi, dava
dosyasina iligkin kanun maddelerinin otomatik sekilde belirlenmesi gibi dava stratejisinin
olusturulmasinda avukatlara biiyliik yardimi dokunan bir yazilim olan Ravel Law
(Kuppala vd., 2022), avukatlara ve hukukgulara sézlesmeleri yapay zeka yontemleri ile
inceleyerek olumlu ve olumsuz taraflari gostermede yardimei olan Toughtriver (Kuppala
vd., 2022), hakim ve mahkemelerin analiz edilmesine, muhalif avukatin daha onceki
tecriibelerinin raporlanmasina, dava siirecindeki her bir adimin tahmini olarak
tamamlanma siiresinin ¢ikartilmasina, davay1 kazanmaya yonelik stratejinin dnerilmesine
olanak saglayan ve bu islemlerin hemen hepsini dakikalar icerisinde tamamlayan,
avukatlar i¢in rehber niteliginde bir dogal dil isleme uygulamasi olan LexMachine (Sil
vd., 2019) , davanin kazanilabilme oranini, dava siiresini ve tiirinii, hakim ile

eslestirmesini analiz ederek bir avukatin basarisini 6n gorebilecegini iddia eden

29



Premonition (Kuppala vd., 2022), baslangigta park biletlerine itiraz etmek i¢in insa edilen
ancak daha sonra diger hizmetleri de igerecek sekilde genisleyerek “Robot avukat” diye
adlandirilabilecek bir chatbot olan DoNotPay gibi uygulamalar ticari amacla yapilan

calismalara 6rnek olarak verilebilir (Sparkes, 2023).

Bilimsel calismalar daha c¢ok yapay zeka ve dogal dil isleme yontemlerine
odaklanmustir. Dogal dil isleme ve yapay zeka yontemleri ile Anayasa Mahkemesi ve
Yiiksek mahkemelerin kararlarinin sonug¢larimi tahmin etmeye ¢alisan c¢alismalar
(Mumcuoglu vd., 2021) oldugu gibi Facebook tarafindan gelistirilen FastText yontemi
kullanarak Yargitay kararlarmin sug tiirlerine goére makine 6grenmesi yontemleri ile
siniflandiriimasina ¢alisan arastirmalar da (Kilig & Oner, 2021) vardir. Bunlara ek olarak
Avrupa insan Haklar1 Mahkemesi (AIHM-European Court of Human Rights) Kararlarini
makine 6grenmesi metotlarindan olan Destek Vektor Makinelerini kullanarak tahmin
etmeye calisan arastirmalar (Medvedeva vd., 2020), metin madenciligi uygulamalari ile
mobbing icerikli yargi kararlarini inceleyip makine Ogrenmesi algoritmalar: ile
siniflandirmaya tabi tutan arastirmalar da (Aydin, 2020) bulunmaktadir. Dogal dil
islemede yeni modeller olan RAN (Recursive Attention Network) (Yang vd., 2019), RNN
(Recurrent Neural Network), CNN (Convolutional Neural Networks), RCNN (Region
Based Convolutional Neural Network) (Yin vd., 2019) ve eden LRC (Legal Reading
Comprehension) (Long vd., 2019) modellerini davalar iizerinde test eden g¢alismalar

yapilmistir.

Yabanci lilkelerdeki mahkeme kararlarimin tahminine yonelik bilimsel
caligmalarin yeni oldugu sdylenebilir. Makine 6grenmesi metotlarini kullanarak idari
kararlarin temyiz sonucunun tahminine yonelik bir model gelistiren (Metsker vd., 2019)
Birlesik Devletler Yiiksek Mahkemesi kararlarini makine 6grenmesi yontemleri ile
tahmin eden (Katz vd., 2017), AIHM nin kararlarin1 dogal dil isleme ydntemlerini
kullanarak inceleyip makine O0grenmesi yontemlerinden Destek Vektor Makineleri
teknigini kullanarak tahminleme yapan (Aletras vd., 2016), Alman Federal Anayasa
Mahkemesi kararlar1 temelinde bir yazilim prototipi gelistiren (Houy vd., 2013)

calismalar mevcuttur.

Yapilan bu bilimsel ¢alismalara ek olarak yargi sistemi icinde yapay zeka

uygulamalarinin  kullanildig1 c¢alismalar da goriilmeye baglanmistir. Bunlardan ilk
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sayilabilecek olan1 Hollanda’da ortaya ¢ikan ve 2005 yilinda Adli Yardim Kurulu
tarafindan Tilburg Universitesi ile is birligi i¢inde gelistirilen “Rechtwijzer” dijital
uygulamasidir. 'Rechtwijzer'de bosanma, tiiketici talepleri, kira anlagmazliklari, isten
¢ikarma ve borglar gibi iligskisel anlasmazliklarin ¢éziimiine odaklanilir. Uygulama,
anlagsmazlig1 yasal olarak teshis etmek i¢in ¢evrimigi bir degerlendirme ile baslar ve erken
bir asamada ¢Oziime ulasmayr ve anlasmazligi daha fazla tirmandirmamayi
amagclar. Degerlendirme ile taraflara “adim adim plan” adi verilen onlara sahip olduklar1
olas1 yasal segenekler hakkinda bilgi ve nafaka hesaplayicisi gibi ¢esitli ¢cevrimigi araglar
saglayan bir plan sunulur. Taraflar “adim adim plan” yardimiyla bir anlagmaya
varamazlarsa, arabuluculuk gibi diger profesyonel yardim igin seceneklerine

yonlendirilirler (van Gelder, 2017).

Farkli mahkemelerde yaklasik olarak 2500 tane yargicin kullanildigi ifade edilen
ve davalarin %60’1min ¢oziimiinde destekleyici olan bir sistemin Litvanya’da 2018
yilindan beri kullanildigi sdylenmektedir. Estonya’da da belirli bir miktarin altindaki
uyusmazliklarda yapay zekdya sahip robot yargiclarin kullanilacagi planlanmaktadir

(Giiltekin-Varkonyi, 2022).

Ayrica AB, 2013 yilinda Cevrimi¢i Uyusmazlik Coziimii Tiiziigii (Online Dispute
Resolution Regulation) adinda bir tiiziik ¢ikararak, tiiketicilerin ve tiiccarlarin ¢evrimigi
satin almalarla ilgili anlasmazliklarini mahkemeye gitmeden, alternatif (yani mahkeme
dis1) anlagsmazlik ¢6ziim organlari ile baglanti kurarak ¢6zmelerine yardimei olacak bir
¢evrimigi platform kurmustur. 2016 yilindan bu yana bu platformun isleyisi hakkinda
raporlar sunulmustur. En son 2021 yilinin aralik ayinda yayinlanan rapora gore Platform,
2020 yilinda 3,3 milyon tekil ziyaret¢i ile ayda ortalama 275.000 tekil ziyaret¢i gormiis,
bunlardan 17.461 kisi kesin olarak sikayette bulunurken, 30.319 kisi ise tacirle dogrudan

goriiserek anlasmazligini ¢oziime kavusturmak istemistir (European Comission, 2021).

Yukarida sayilan 6rneklerin yaninda Cin mahkemeleri de yapay zeka sistemlerini
kullanma noktasinda epey dikkat gekmektedir. 2014'iin baslarinda, Sangay Yiiksek Halk
Mahkemesi (Shanghai High People’s Court), ulusal yargi sistemi reformunun bir pilot
birimi olarak atanmis, Temmuz 2015'te, Yarg: Sisteminin reformu iizerine yapilan
deneylerin caligmalarim1 tesvik etmek i¢in Sangay'da ulusal bir toplanti yapilmis ve

Sangay Yiiksek Halk Mahkemesi “yargilama merkezli dava reform yazilimi (trial-
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centered litigation reform software)” gelistirme onemli gorevini {istlenmistir. 2017
yilinda Sangay Yiiksek Halk Mahkemesinin yargida yapay zeka sistemlerinin
kullanilmast i¢in gerekli olan i¢in 3 goérevi tanimlanmistir. Yeni ii¢ gorev sunlari
icermektedir: Birincisi, Sangay'l yargi sisteminin kapsamli destekleyici reformu i¢in bir
pilot bdlge olarak belirlemek; Ikinci olarak, adli sorumluluk sistemi reformunun tam
olarak uygulanmasina iliskin bir belge taslagi hazirlamak. Ucgiinciisii, Sanghay Yiiksek
Halk Mahkemesi tarafindan yonetilen diger siyasi ve yasal organlar, yargilama merkezli
dava sisteminin reformunu desteklemek i¢in biiylik veri yonetimi yazilimi gelistirmek
tizere is birligi yapmak (Cui, 2020). 2020 yilina kadar 220 milyon davanin tiim bilgileri
akilli mahkemeler denilen bir sisteme aktarilmistir (Giltekin-Varkonyi, 2022). Cin
Internet Mahkemeleri, fikri miilkiyet, e-ticaret, ¢cevrimici davramslarla ilgili finansal
anlagsmazliklar, cevrimici olarak satin alinan veya gergeklestirilen krediler, alan adi
sorunlari, miilk ve internet dahil olmak {izere medeni haklarla ilgili davalari, ¢gevrimigi
olarak ortaya ¢ikan iirlin yiikiimliiligiinii iceren cesitli anlagsmazliklar1 ele almaktadir.
Pekin'de bir vakanin ortalama siiresi 40 giindiir; ancak internet mahkemelerinde durusma
37 dakika siirmektedir ve kararlarin %98'i temyiz olmadan kabul edilmektedir (Vasdani,
2020). Ozellikle Covid-19 salginindan kaynaklanan zorluklara kars1 akilli mahkemelerin
adalete erisim agisindan getirdigi faydalara vurgu yapmak gerekir. 3 Subat-31 Mart 2019
tarthleri arasindaki donemde, Cin'deki tiim mahkemelerde c¢evrimici platformlar

araciligiyla 150.000 mahkeme durusmasi yapilmistir (Shi vd., 2021).

1.2. Dogal Dil isleme

Insan1 en iyi sekilde taklit etmeye ¢alisan yapay zeka teknolojileri hayatin her
alaninda kullanim olanagina sahip olmustur. Bunlardan birisi de yapay zeka ile dil
biliminin kesisim alan1 olan dogal dil isleme (natural language processing) alanidir.
Insanin kullandigi “dogal” dilin makinenin anlayacagi hale doniistiiriilmesi igin
“islenmesi” siirecine verilen isim dogal dil islemedir. Bilisim teknolojilerindeki
gelismeler, bilgisayarli dil bilimi ¢alismalarina 6nemli bir ivme kazandirmistir. Dogal dil
isleme ad1 verilen bu yeni bilim alan1 6nceleri insan bilgisayar etkilesiminde dogal dillerin
kullanilabilmesi amaciyla baslatilmig, zamanla bilgisayarli dil bilimine doniismiistiir

(Adal1, 2012).
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Dogal dil isleme, dogal dildeki metinleri veya konusmay1 anlamak ve islemek i¢in
bilgisayarlarin nasil kullanilabilecegini arastiran bir aragtirma ve uygulama alanidir.
Dogal dil islemenin temelleri bilgisayar ve bilgi bilimleri, dil bilimi, matematik, elektrik
ve elektronik miihendisligi, yapay zeka ve robotik, psikoloji vb. gibi bir dizi disiplinde
yatmaktadir (Chowdhary, 2020). insan: taklit ederek insan benzeri dil isleme yapilmasi
nedeniyle dogal dil isleme, yapay zeka aragtirmalari i¢inde diisliniilebilir. Nitekim dogal
dil isleme insan benzeri performans i¢in ¢abaladigindan, onu bir yapay zeka disiplini

olarak kabul etmek uygun olur (Liddy, 2001).

Dogal dil isleme calismalar1 dilden bagimsiz ve dil bagimli ¢alismalar olmak
tizere iki ana eksende yiiriitiilmektedir. Dilden bagimsiz ¢alismalar, makine 6grenmesi ve
istatistiksel yontemler ile yiiriitiilirken, kural tabanli olarak yiiriitiilen dil bagimlh
caligmalar, dort ana odak etrafinda sekillenmektedir: kelime diizeyinde morfolojik (bigim
bilimsel) ¢alismalar, s6z dizimsel diizeyde ciimle analizi ¢aligsmalari, anlam diizeyindeki
caligmalar ve sOylev (pragmatik) diizeyindeki c¢alismalar. Kelime bilimi (lexical),
kelimelerin anlamlarinin anlasilmasiyla ilgilenir. Bir kelimenin kokiiniin hangi ekler
alarak hangi anlama doniistliglinii inceler ve bu sayede kelimenin ne oldugu anlasilir. S6z
dizimsel (syntactic), climledeki kelimelerin dizilim seklidir. Bir ciimlede kelimelerin
nasil dizildigi ile ilgilenir. Anlamsal (semantic), kullanilan ctimlelerin anlamlarini inceler.
Ciinkii dogal dilin bilgisayar tarafindan dogru islenebilmesi i¢in ilk yapilmasi1 gereken
sey bu climlenin dogru bir sekilde anlasilmasidir. Soylev (pragmatics-discourse), bir
konusma sirasinda kullanilan kelimeler ve anlamlariyla ilgilenir. Ik énce bilgisayar
tarafindan konusma anlasilmasi ve nelerden bahsedildigi anlasilan ciimlelere dogru

kelimeler kullanilarak cevap verilmesi durumudur (Seker, 2015).

Dogal dil isleme konusundaki arastirmalar, 1940'larin sonlarina kadar
uzanmaktadir. Weaver ve Booth’un 1946'da 2. Diinya Savas1 sirasinda diisman kodlarini
kirmak i¢in bilgisayar ¢evirisine dayali Makine Cevirisi projeleri ile dogal dil isleme
calismalar1 baglamistir (Liddy, 2001). 1950 yilindan itibaren Sembolik dogal dil isleme
denilen bilgisayara 6nceden tanimlanan kurallarla dilin ¢oziimlenmesine ¢alisilan kural
tabanli yontemlerin kullanildig1 evre baslamistir. Bu donemdeki en dikkat ¢eken ¢aligma
Weizenbaum’un insanlarla dogal dilde sohbet edebilme yetenegine sahip bir program
olan ELIiZA adli projesidir. Sembolik dogal dil islemenin yetersizliklerini tamamlamak

i¢in yapilan ¢alismalar neticesinde 1990 yillardan itibaren Istatistiksel Dogal Dil isleme
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evresi baglar. Bu donemde anlamsal belirsizlikler ¢oziimlenmeye c¢alisilmistir. 2010
yilindan itibaren de derin 6grenme ve biiyiik veri kavramlarinin kullanildigi Noral Dogal

Dil isleme evresine girilmistir (Eyecioglu Ozmutlu, 2021).
1.2.1. Metin Stniflandirma

Metin smiflandirma bir grup belgeyi bir veya daha fazla gruba atama seklinde
tanimlanabilir (Joseph & Ramakrishnan, 2015). Veri madenciliginin alt alani olarak ifade
edilen metin siniflandirma, bir belgede yer alan verilerin 6zelliklerine bakarak énceden
tanimlanmis olan kategorilerden birine dahil edileceginin belirlenmesi seklinde ifade

edilmektedir (Yildiz vd., 2007).

Metin siniflandirma birgok farkli alanda uygulanmaktadir. Bir kiitiiphanede bir
kitabin tiiriiniin ve yerinin belirlenmesi, elektronik postalarin spam olup olmadiklarina
karar verilmesi, yazarin iislubunun belirlenmesi, konugsmalarin taninmasi gibi
uygulamalar bunlara 6rnek olarak verilebilir (Tantug, 2016). Bilgi alma, bilgi ¢ikarimi,
bilgi filtreleme, duyarlilik analizi, 6neri sistemleri, bilgi yonetimi, metin 6zetleme gibi
metin siniflandirma uygulamalar1 belge erisim ve organizasyonu, e-postalarin
smiflandirilmast ve istenmeyen e-postalarin belirlenmesi, haber organizasyonu ve
filtrelenmesi gibi birgok alanda yer almaktadir (Onan & Korukoglu, 2016; Kowsari vd.,
2019).

Metin siniflandirma isleminin yapilabilmesi i¢in 6ncelikle belgenin, makinenin
anlayacag1 dile doniistiiriilmesi gerekir. Iletisim aract olarak kullandigimiz dilin yani
dogal dilin bilgisayarin anlayacagi dile doniistiiriilmesi siirecine dogal dil isleme denir.
Dogal dil isleme; metin analizi, 6n isleme yontemleri, makine 6grenmesi ve istatistik gibi
birgok farkli alan1 kullanarak belirli bir yapiya sahip olan veya olmayan metin verisinden
acik bir sekilde yazmayan bilgiyi veya bilgileri edinme, makinelerin anlayabilecegi

yapiya kavusturma islemlerine denilmektedir (Tan, 1999).

Metin smiflandirma igslemi igin denetimli makine Ogrenmesi teknikleri
kullanilabilir. Bu teknigin amaci, belirli bir belgenin belirli bir kategoriye ait olup

olmadigini, o kategorideki kelime veya terimlere bakarak belirlemektir (Kadhim, 2019).

Metin siiflamada smif odakli (category-pivoted) veya belge odakli (document-

pivoted) diye tanimlanan iki siniflama ilkesi bulunmaktadir. Sinif-odakli smmiflamada
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smifa girecek belgenin belirlenmesi amaglanirken belge-odakli siniflamada belgenin
iliskili olabilecegi siniflarin belirlenmesi hedeflenir. Zamanla sisteme yeni belgelerin
girdigi uygulamalarda belge-odakli ilke kullanilir. Siniflar belirlendikten sonra yeni
siniflarin olusmasi veya siniflarin birlesmesi gibi durumlar i¢in ise sinif-odakli ilkenin

uygulanmasi daha uygun olur (Faraz, 2016).

Metin siniflandirmadaki en biiylik zorluklardan biri, metnin nasil kategorize
edilecegini, hangi parametrelerin kullanilacagini ve sonuglarin nasil siralanacagini
belirlemektir. Kategorizasyonda kullanilan en yaygin iki yaklagim, kesin siniflandirma
(hard-categorizasyon) ve sirali siniflama (ranking categorizasyon) yontemidir (Asim,
2022). Siralama siniflandirmasinda bir belge birden fazla kategoriye atanabilirken, kesin
siiflandirmada her belgeye tek bir kategori atanmasi islemi yapilir. Kesin siniflandirma,
sozciiksel yakilik ve anlamsal 6zelliklere gore siniflandirmaya odaklanan bir tekniktir.
Siralama siniflandirmasi, metnin belirli bir kategoriyle ilgisine gore siniflandirmaya
odaklanan bir tekniktir. Kesin siniflandirma, metin belirli bir kategoriyle ilgili
olmadiginda daha giivenilir bir tekniktir, ancak metindeki degisikliklere daha az
duyarhdir. Buna karsilik, siralama yontemi, kategorizasyonda hatalara daha yatkin olan

daha duyarli bir tekniktir (Asim, 2022).

Metin smiflandirma bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir. Nispeten istikrarli ve
belirli bir bilgi ihtiyacini kargilamak i¢in belgelerin dinamik bir metin akisindan se¢ildigi
bir bilgi arama siireci olarak adlandirilan metin filtreleme (text filtering) (Oard, 1997)
indeks olusturulmasi, bilgi bul getirimi (information retrieval), metinlerin bilinmeyen
bilgilerinin tahmin edilmesi, metin dilinin, yazarinin ya da tiiriiniin belirlenmesi de metin

siniflandirmanin bagka uygulama alanlaridir (Tantug, 2016).

Metin siiflandirma siireci, Sekil 2'de gosterildigi gibi, verinin toplanmasi, metin
on isleme, 0znitelik ¢ikarimi, boyut azaltma, farkli siniflandirma teknikleri ve performans

degerlendirmesini igeren alt1 ana asamaya ayrilabilir.
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Verinin Metin Onisleme - Oznitelik
Toplanmasi Cikarimi

Performans - Suuflandirma - Boyut Azaltma
Degerlendirmesi Teknikleri

Sekil 2: Metin Siniflama Siireci

1.2.1.1. Metin On Isleme

Dogal dil isleme algoritmalari uygulanmadan dnce verilerin bir 6n islemeden
geemesi gerekmektedir. Clinkii ilk etapta toplanilan bilgiler temiz degildir ve hatalardan,
giiriiltiilii veya tutarsiz verilerden, eksik degerlerden olusabilir. Dolayisiyla bu tiir

sorunlardan kurtulmak i¢in ¢esitli stratejiler uygulamak gerekir (Bayram Arli, 2021).

Metin 6n isleme dort adimdan olusur: Tokenizasyon, anlamsiz sozciik kaldirma
(removing stop words), koklendirme (stemming) ve vektor uzayr modeli. Tokenizasyon,
bosluklar1 ve 6zel karakterleri kaldirmak i¢in kullanilir. Anlamsiz sozciikk kaldirma
(removing stop words), cok az anlam tasiyan, sozdizimsel anlama hizmet eden ancak
konuyu gdstermeyen edat gibi sozciiklerin silinmesi islemidir. Stemming, eklerin atilarak
kelimenin kokiinii bulma islemidir. Vektor uzayr modelinde ise 6grenme grubundaki her

terim, bir vektor olarak tanimlanir (Kadhim, 2019).

1.2.1.2.Oznitelik ¢ikarim

Oznitelik ¢ikarimmin ana amaci, herhangi bir metni, denetimli 6grenme ile
islenmesi kolay olabilecek hale doniistiirmektir. Ayrica her metin i¢in maksimum terim
siklig1 gibi metinlerle ilgili bilgiler sunar. ilgili anahtar kelimeleri segmek ve yontemi
belirlemek, bu anahtar kelimeleri denetimli bir makine dgrenmesinde kodlamak igin
kullanilir. Bu anahtar kelimeler, siniflandirma tekniklerinin en iyi modeli ¢ikarma

yetenegi iizerinde biiyiik bir etkiye sahip olabilir.

Anahtar kelimelere metni temsil etmek iizere terim adi verilmektedir. Metinler
terimlerin agirliklarindan olusan bir vektor ile temsil edilir. Terimlerin agirliklarinin

hesaplanmasinda degisik yontemler kullanilmaktadir. Terim agirliklart metni temsil ettigi
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Olgiide 0 ile 1 arasinda degerler alir. Terim agirliginin hesaplanmasi farkli sekillerde
yapilmaktadir. ikili agirliklandirma denilen ydntemde, herhangi bir terim metninde

geciyorsa 1, gegmiyorsa 0 olarak hesaplanir.
Kelime Cantas1 Modeli (Bag Of Words-Bow)

Kelime ¢antasi modeli (bag of words-bow), metinlerden 6zellik ¢ikarma
yollarindan bir tanesidir. Bu model bir belgedeki kelimelerin olusumunu 6rnegin, terim
sayilarini, agiklayan metnin bir temsilidir. Bilinen kelimelerden kelime haznesi
olusturulur, buna “kelime ¢antas1” denir. Model, bir kelimenin belgenin neresinde oldugu

ile degil, sadece belgede bulunup bulunmadigi ile ilgilenir.

Tablo 1: Terim Ornekleri ve ikili gosterimde belgelere iliskin vektorler (Tantug,

2016)
Metin No Metin Terimler V = [web, graph, net, page,
complex]
b1 | web web graph Web graph V1=[11000]
b, | graph web net graph net Graph web net V,=[11100]
bs | page web complex Pageweb complex V3=[10011]

Terim Sikhigi — Belge Sikhiginin Tersi (TS-BST) Anlaminda (Term Frequency
— Inverse Document Frequency-TF-1DF)

Agirliklarin belirlenmesi i¢in kullanilan bir diger yontem ise terim sikligi — belge
sikliginin tersi (TS-BST) anlaminda (term frequency — inverse document frequency-TF-
IDF) yontemidir.

TS-BST hesabinda agagidaki iki basit ilke temel alinmaktadir:

Bir belge igerisinde sayica fazla olan bir terim, belgede sadece bir kez gegen bir
diger terimlere gore daha 6nemlidir. Buna Terim Siklhigi-TS (term frequency-TF) adi
verilir ve agagidaki gibi hesaplanir:

Mij (1)

TSij :m
J)
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Bu formiilde herhangi bir b; belgesinde (metninde) ¢; teriminin kag¢ defa gectigi
n;; bilgisidir. |bj| ise metin igerisindeki toplam (tekrarli) terim sayisini gostermektedir.
Bir metinde az sayida olan terimler, belgenin igerigi ile ilgili daha iyi bilgi verir.

Bu mantiktan yola ¢ikilarak Belge Sikliginin Tersi-BST (inverse document frequency-
IDF) hesaplanir:

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

Yukarida agiklanan iki bilesen birlestirilerek bir ¢; teriminin b; belgesi igin agirlig:

a;; asagidaki bigimde bulunur:

Belgeler vektorel bigime dontistiiriildiigiinde artik her bir belge vektér uzayi
modelinde (vector space model) bir vektor olarak temsil edilmektedir. Bu |T| boyutlu
uzayin her bir boyutu bir terimi gostermektedir. Asagidaki sekilde 3 terim iceren bir

vektor uzay modelinde bi ve bj belgeleri x ve x' vektorleri ile ifade edilebilmektedir.

b;belgesi

b; belgesi

£+
Sekil 3: Vektor Uzay1 Modeli
Word2Vec

Word2Vec, kelime vektorlii temsili i¢in yapay sinir aglarmi kullanan bir
yontemdir. Bu yontem, kelime vektorlerinin hesaplanmasiyla kelimeler arasindaki

mesafelerin belirlenmesini ve kelime benzerliklerinin kurulmasini saglar. Kelime
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vektorlestirme iglemi ile elde edilen kelime vektorleri, metin i¢inde yer alan climleleri

vektorel olarak temsil ederek ifade etmeyi miimkiin kilar.

Word2Vec modelinin egitiminde, belirli bir kelimeye karsilik gelen girdi vektorii
verilir ve bu kelimeye yakin olan diger kelimelerin vektorleri ¢ikt1 olarak secilir. Tek bir
gizli katmana sahip 6zellestirilmis yapay sinir ag1 modeli kullanilarak, belirli kelime
ciftleri egitim verileri olarak kullanilir ve bu kelime ¢iftleri tizerinde egitimli 6§renme
gergeklestirilir. Cok sayida ciimle ve kelime ¢iftleri kullanilarak egitilen yapay sinir ag1
modelinin gizli katmanindaki agirlik degerleri, Word2Vec egitim siirecinin ana hedefidir.
Egitim islemi tamamlandiginda, hangi kelimelerin birlikte kullanildig1 veya anlamsal
olarak birbirine yakin oldugu istatistiksel olarak hesaplanabilir. Bu sayede, kelime

vektorleri uzayda diizenlenebilir (Ac1 & Cirak, 2019).

Kelime vektorleri olusturmak igin iki farkli 6grenme mimarisi olan continuous
bag of words (CBoW) ve skip-gram (SG) kullanilmaktadir. CBoW modeli, bir kelimenin
baglamini tahmin etmek i¢in kullanilirken, SG modeli ise baglamdaki kelimeleri tahmin

etmek i¢in kullanilmaktadir (Karasoy ve Balli, 2017).

GIRDI ————>YANSITMA———>GIKT] GIRDI ———> YANSITMA—>GIKT]
W(t2) w(t-2)
wit-1) W)
TOPLAM
w(t) wi(t)

-— w(tH)

42
w(t+2) CBoW Skip-Gram M

Sekil 4: CBoW ve SG mimarileri (Act & Cirak, 2019).
GloVe

Global Vectors (GloVe), kelime temsil etme yontemi olarak kullanilan ve

kelimelerin anlamsal vektorlerini ¢gikaran bir diger yontemdir (Pennington vd., 2014).
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Word2Vec, kelime vektorlerini yalnizca komsu kelimelerin yerel istatistiklerine
dayanarak olustururken, GloVe ise kelime vektorlerini tiim metin igerisindeki global
istatistikleri de hesaba katarak olusturmaktadir. Bu iki yontem arasindaki fark, kelime

vektorleri olusturulurken kullanilan istatistiklerin kapsamudir.

GloVe yoOntemi, kelime vektorlerinin 6grenilmesi i¢in en uygun baglangig
noktasmin, farkli kelimelerin bir arada goriilme olasiliklarina gore belirlenmesi
gerektigini One siirer. Bu nedenle, fonksiyon i¢inde iki farkli kelime arasindaki uzaklik,
bu iki kelimeyle baglantili bir diger kelimenin kullanimini tahmin ederek hesaplanir. Bu
yontem sayesinde, kelimeler arasindaki benzerlik derecesi hesaplanmis olur (Arslan vd.,

2022).

1.2.1.3.Boyut Azaltma

Belgelerde gegen biitiin kelimeleri kullanmak uzayin boyutunu ¢ok biiylitmekte
ve verilerin bilgisayarla islenmesini zorlastirmaktadir. Bu nedenle belgeler vektorlere
dontstiiriilirken, T kiimesi daha az sayida eleman igeren T' kiimesine |T'| < |T| indirgenir.

Bu isleme azaltma (dimensionality reduction) ad1 verilir.

Dogal dil isleme teknikleri kullanilarak boyut indirgeme yapilmaktadir. En ¢ok
kullanilan yontem dilde ¢ok sik kullanilan terimleri ¢ikarma ydntemidir. Kelime
koklerinin bulunmasi da vektdr uzaymin boyutunu azaltan bir yontemdir (Peng vd.,
2004). Tiirkgenin dil yapis1 geregi kok bulma (stemming) islemi yapilmamasi durumunda

metin ciddi problemlere yol acilacaktir.

1.2.1.4.Smiflandirma Teknikleri

Siniflandirma tekniklerinde makine Ogrenmesi yontemleri kullanilmaktadir.
Dogal dil isleme teknikleri ile hazir hale getirilen verilere makine 6grenmesi algoritmalari
uygulanir. Literatiirde makine 6grenmesi teknikleri, olasiliksal modeller vb. kullanilarak
birgok metin smiflandirict Onerilmistir. Bunlar genellikle benimsenen yaklasimda
farklilik gosterir: karar agacglari, Naive-Bayes, kural g¢ikarimi, sinir aglari, en yakin
komsular ve destek vektor makineleri gibi siniflandiricilar bulunmaktadir. Pek cok
yaklasim Onerilmis olmasina ragmen, otomatik metin siniflandirmasi hala 6énemli bir
arastirma alanidir ¢linkii oncelikle mevcut otomatik metin siniflandiricilarin etkinligi

kusursuz degildir ve hala iyilestirmeye ihtiya¢ duymaktadir (Ikonomakis vd., 2005).
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1.2.1.5.Performans Degerlendirmesi

Herhangi bir teknigin etkinligini degerlendirmek i¢in kullanilan birkag farkli
6l¢tim vardir. Dogruluk (accuracy), duyarlilik (recall), kesinlik (precision) ve F1 skoru
yaygin olarak kullanilir (Sadiq & Abdullah, 2012).

Dogruluk (Accuracy), uygun sekilde kategorize edilen metinlerin tiim metinlere
orani olarak tanimlanabilir. Duyarlilik (recall), uygun sekilde kategorize edilmis
metinlerin o sinifa ait tim metinler i¢indeki orani olarak tanimlanir. Kesinlik (percision),
uygun sekilde kategorize edilmis metinlerin, smifa tanimlanabilen tiim metinler
arasindaki orani olarak belirtilir. F1 skoru da kesinlik ve duyarlilik i¢in harmonik
ortalama olarak gosterilebilir. Bu dlglimler, herhangi bir teknik i¢in nihai performans

Ol¢timiinii i¢in kullanilir (Kadhim, 2019).

1.3. Mahkeme Kararlarinda Metin Siniflandirma

Mahkeme kararlarinda metin smiflandirma ile ilgili yapilan ¢aligmalar daha ¢ok
yurt disinda yapilmistir. En ¢ok ATHM kararlar iizerine yogunlasilmistir (Aletras vd.,
2016; Liu & Chen, 2017; Medvedeva vd., 2020; Quemy & Wrembel, 2020; Visentin vd.,
2019). Tirkiye’de ise Anayasa Mahkemesi (Mumcuoglu vd., 2021) ile Yargitay
Mahkemesi (Aydin, 2020) kararlari iizerine ¢aligilmistir.

Mahkeme kararlarini tahmin etmeye yonelik en eski makalelerden biri Aletras vd.,
(2016) tarafindan yapilmustir. Yazarlar, ATHM Kkararlarini tahmin etmek igin yaygin
olarak kullanilan bir makine 6grenmesi algoritmasi olan Destek Vektor Makinesi (DVM)
kullanmustir. Modeli, AIHM kararlarindaki ilgili boliimlerden mevcut metinsel bilgileri
c¢ikararak mahkemenin kararini tahmin etmeyi hedeflemis ve ortalama %79 dogruluk elde

etmistir.

AIHM’nin iskencenin yasaklanmasi, adil yargilanma ve kisinin 6zel hayatmin
korunmasi haklarimin ihlaline yonelik vermis oldugu kararlara odaklanan diger caligmalar
arasinda Liu & Chen (2017), Visentin vd., (2019) ve Quemy & Wrembel (2020)
bulunmaktadir. Liu & Chen (2017) ile Visentin vd., (2019), Aletras vd., (2016) ile ayn1
veri setini kullandiklar1 i¢in sonug belirleme gorevini gerceklestirmislerdir. Liu & Chen
(2017), Aletras vd., (2016) ile benzer istatistiksel yontemler kullanarak bir DVM
kullanarak %79 dogruluk elde etmisken, Visentin vd., (2019) %86 dogruluk elde etmistir.
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Quemy & Wrembel (2020) ise aynt mahkeme i¢in daha biiyiik bir veri seti toplamis ve
sinirsel modeller kullanarak bir ikili siniflandirma goérevi gergeklestirmistir ve gesitli
istatistiksel yontemler kullanarak %96 dogruluk elde etmislerdir. Bu ¢alismalar, ATHM

i¢in otomatik sonug belirlemenin biiyiik 6l¢iide miimkiin oldugunu gostermektedir.

Tablo 2: Mahkeme Kararlarinda Metin Siiflandirma Calismalari

Mahkeme Dogruluk Orani
Aletras ve ark., (2016) AIHM %79
Liu & Chen, (2017) AIHM %79
Sulea, vd., (2017) Fransiz Yargitay1 %96
Virtucio vd., (2018) Filipinler Yiiksek %59
Mahkemesi
Kowsrihawat vd. (2018) Tayland Yiiksek %67
Mahkemesi
Kaur & Bozic (2019) AIHM %82
Lage-Freitas vd. (2019) Brezilya Mahkemeleri %79 (F1)
Visentin ve ark., (2019) AIHM %86
Chalkidis vd. (2019) AIHM %82
Chalkidis vd. (2020) AIHM %83 (F1)
Quemy & Wrembel (2020) AIHM %96
Medvedeva ve ark., (2020) AIHM %75
Aydin, (2020) Tiirk Yargitay %81
Bertalan & Ruiz (2020) Sao Paolo Adalet %098 (F1)
Mahkemesi
Strickson & De La Iglesia, Ingiltere Yiiksek %69
(2020) Mahkemesi
Mumcuoglu ve ark., (2021) Tiirk Anayasa %67
Mahkemesi
Malik vd. (2021) Hint Yiiksek %77
Mahkemesi
Sertvd., (2022) Tiirk Anayasa %90
Mahkemesi
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Bu c¢alismalarin yanisira Sulea, vd., (2017), Fransiz Yargitayma (Cour de
Cassation) odaklanmis ve %96'ya kadar dogruluk elde etmistir. Karar1 igeren kelimeleri
maskeleyerek, modelin tahmininde 6nemli oldugu belirlenen ¢esitli kelimelerin sonug

aciklamasiyla yakindan iligkili oldugu ortaya ¢ikmistir.

Karardan herhangi bir bilgiyi hi¢ filtrelemeyen veya bu tiir bilgilerin
filtrelenmesinden bahsetmeyen calismalar da vardir. Ornegin Virtucio vd., (2018)
Filipinler Yiiksek Mahkemesi'nin kararini tahmin ederken ger¢ek mahkeme kararlarini
filtrelemediklerini agiklamislardir. Bununla birlikte, dogruluk oranlart %59 gibi oldukca
diisiik bir orandir. Ayrica, karar igerebilecek bilgileri kaldirmak igin herhangi bir 6n
isleme adimini belirtmeyen bir dizi makale bulunmaktadir. Lage-Freitas vd. (2019),
Brezilya mahkemelerinin temyiz davalarityla ilgilenmis ve F1 skorunu %79 olarak
bulmuslardir. Bertalan & Ruiz (2020) ise Sdo Paolo Adalet Mahkemesi'nde ikinci derece
cinayet ve yolsuzluk davalar iizerinde ¢alismislar ve F1 skorunu %98 olarak elde

etmislerdir.

Kowsrihawat vd. (2018), Tayland Yiiksek Mahkemesinin belgelerini (cinayet,
saldir1, hirsizlik, dolandiricilik ve iftira gibi) vaka gergekleri ve hukuki diizenlemelerle
ilgili metinlere dayanarak kategorize etmek i¢in cesitli istatistiksel ve sinirsel yontemler
kullanmis ve %67 dogruluk oranmiyla siniflandirmislardir. Strickson & De La Iglesia
(2020), Ingiltere Yiiksek Mahkemesi kararlarmi kategorize etmek iizerine ¢alismis ve
karar metninin (karar disinda) ham metni lizerinde egitilen birka¢ sistem arasinda
karsilagtirma yaparak %69 dogruluk orani bildirmislerdir. Sert vd., (2022), Tiirk Anayasa
Mahkemesi'nin kamusal ahlak ve ifade ozgiirliigiiyle ilgili davalarimi ortalama %90
dogruluk oraniyla ¢ok katmanli algilayici yaklasimiyla kategorize etmislerdir. Chalkidis
vd. (2019), AIHM Kkararlarini incelemis ve kategorizasyon performansini artirmak icin
cesitli sinirsel yontemlerle dogruluk degerini % 82 ye yakin bir deger olarak elde
etmiglerdir. Chalkidis vd. (2020) ise 6zel olarak hukuki veriler igin uyarlanmis daha
sofistike bir sinir tabanli kategorizasyon algoritmasi olan LEGAL-BERT kullanarak
calismis, yaklasimlar1 %83 F1 Skoru ile daha iyi bir performans gostermis ancak sistemin
karmasiklig1 nedeniyle sonucun en iyi belirleyicilerini belirlemek miimkiin olmadigini
belirtmislerdir. Kaur & Bozic (2019), O’Sullivan & Beel (2019) ve Condevaux, (2020)
gibi diger birgok kategorizasyon calismast1 da AIHM Kkararlar1 iizerinde
yogunlagsmiglardir. Malik vd. (2021), Hint Yiiksek Mahkemesi kararlarii kategorize
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etmek icin yapay sinir aglarina dayali yontemler kullanmis ve %77 dogruluk orani elde

etmislerdir.

Bu sonuglar, hukuk metinlerini siniflandirmak i¢in yapay zeka yontemlerinin
kullanilabilirligini ve performanslarinin gesitlilik gosterebilecegini gostermektedir. Her
bir ¢alismanin kendi veri seti, siniflandirma kategorileri ve kullanilan yontemlerine gore
farkli sonuclar elde edebilecegi goriilmektedir. Bu tiir ¢alismalar, hukuk analitiginde
Oonemli bir rol oynayabilir, ancak her bir yontemin avantajlar1 ve sinirlamalar1 goz 6niinde

bulundurulmalidir.
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IKiINCi BOLUM
MAKINE OGRENMESI VE DENETIMLI MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi, matematik ve istatistik yontemlerini kullanarak var olan
verilerden ¢ikarim yapip tahminlerde bulunan, yapay zekanin bir alt dalidir. Makine
O0grenmesi, ¢cevreden 0grenerek insan zekasini taklit etmek iizere tasarlanmis bilgisayar

algoritmalarindan olugmaktadir.

Alpaydin (2014), makine 6grenmesini, 6rnek verileri veya gecmis deneyimleri
kullanarak bir performans kriterini optimize etmek i¢in bilgisayarlar1 programlamak
seklinde tanimlamistir. Makine 6grenmesi ve veri madenciligi bir¢ok ortak noktaya sahip
olmalar1 yani sira, farkli amaglar1 olan birbirlerinden etkilenmis alanlardir. Veri
madenciligi, veri setindeki Ogeler arasindaki ilging kaliplari bulmak igin insanlar
tarafindan belirli veri kiimelerinde gerceklestirilmektedir. Veri madenciligi, sonuglari
tahmin etmek igin makine Ggrenmesi tarafindan olusturulan teknikleri kullanirken,
makine 6grenmesi, makinelerin bilingli bir veri setinden 6grenme yetenegidir. Makine
ogrenmesi bu yetenegi ile performans iyilestirmesine odaklanmaktadir. Iki disiplin
arasindaki bu yakin iligki g6z Oniinde bulundurularak, veri madenciligi i¢in izlenen
metodolojiye benzer adimlarin makine 6grenmesi i¢in de takip edilmesi mimkiindiir

(Balaban & Kartal, 2015).

Makine 6grenmesi, makinelere verilerin nasil daha verimli bir sekilde ele
almacagimi 6gretmek i¢in kullanmilir. Bazen veriler goriintiilendikten sonra, verilerden

cikarilacak bilgiler yorumlanamaz. Bu durumda, makine 6grenmesi uygulanir (Mahesh,

2020).

Birgok bilimsel disiplinde, birincil amag, bir dizi gozlemlenebilir miktar (girdiler)
ile bunlarla ilgili baska bir degisken kiimesi (¢iktilar) arasindaki iliskiyi modellemektir.
Boyle bir matematiksel model belirlendikten sonra, gézlemlenen degiskenleri 6lgerek
istenen degiskenlerin degerini tahmin etmek miimkiindiir. Ne yazik ki, ger¢ek diinyada
bircok olay veya olgu matematiksel sekildeki dogrudan kapali form girdi-gikt1 iligkisi
olarak modellenemeyecek kadar karmasiktir. Makine Ogrenmesi, mevcut verileri
isleyerek ve soruna bagli performans kriterini en {ist diizeye c¢ikararak bu karmasik

iliskilerin hesaplama modelini otomatik olarak olusturabilen teknikler saglar (Bastanlar
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& Ozuysal, 2014). Cahit Arfin 1959 yilinda Atatiirk Universitesi’nde “Makineler
Diistinebilir Mi?” adiyla vermis oldugu konferansta makine §grenmesi mantigini anlattigi
fark edilmistir (Arf, 1959). Askerlik anilarini anlattigi bolimde yedek subay okulunda
erler ile yedek subaylarin egitim bataryasinin isleyisini 6grenmedeki farklara deginmis
ve burada erlerin yeni ve karmasik olaylar1 daha 6nceden bildigi ve basit gérdiigii olaylara
ayirarak yedek subay 6grencilerine gore daha dogru ve kolay bir sekilde anladiklarindan
bahsetmistir. Bunu da anlamanin mahiyeti olarak tanimlamistir. Iste “anlamanin
mahiyeti” olarak yapmis oldugu tanimlama makine Ogrenmesi tanimina c¢ok

benzemektedir.

Makine 6grenmesi, hesaplama yontemleri araciligiyla deneyimden 6grenerek
sistem performansini gelistiren tekniktir. Bilgisayar sistemlerinde deneyim veri seklinde
mevcuttur ve makine 6grenmesinin ana gorevi, veriden modeller olusturan 6grenme
algoritmalarmi gelistirmektir. Ogrenme algoritmasmni deneyim verileriyle besleyerek,
yeni gozlemlerde tahminler yapabilen bir model elde edilir. Bilgisayar bilimi
algoritmalarla ilgilenirken makine 6grenmesi 6grenme algoritmalari ile ilgilenir (Zhou,

2021).

Makine 6grenmesi veya yapay zeka tekniklerini kullanmanin ana fikri, verilerden
belirli kaliplar1 6grenerek siiregleri veya gorevleri otomatiklestirmektir. Yani makine
ogrenmesi terimi, verilerdeki anlamli kaliplarin (6riintii) algilanmasini ifade etmektedir

(Bayram Arli, Giirsakal, vd., 2022).

Makine 6grenmesi, veri sorunlarini ¢dzmek i¢in farklr algoritmalara dayanir. Veri
bilimcilerine gore bir sorunu ¢ézmek i¢in en iyi olan ve her boyuta uyan tek bir algoritma
tiiri yoktur. Kullanilan algoritmanin tiirii, ¢oziilmek istenilen sorunun tiiriine, degisken
sayisina, ona en uygun modelin tilirtine vb. baghdir. Asagidaki sekilde makine 6grenmesi

algoritmalarinin dagilim tablosu goriilmektedir.
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Degisken Hedef Degisken yok Hedef Degisken Hedef Degisken Degisiken Yok
L L e L L

Sekil 5: Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Dagilim Tablosu (Bayram Arli,
Girsakal, vd., 2022).

Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Denetimli 6grenme, 6rnek girdi-¢ikt1 ¢iftlerine dayali olarak bir girdiyi bir ¢iktrya
esleyen bir islevi 6grenme gorevidir. Bu yontem, bir dizi egitim 6rneginden olusan etiketli
egitim verilerinden bir islev ¢ikarir. Denetimli makine 6grenmesi algoritmalari, harici
yardima ihtiya¢ duyan algoritmalardir. Girdi veri seti, egitim ve test veri seti olarak ikiye
ayrilir. Egitim veri seti, tahmin edilmesi veya siniflandirilmasi gereken ¢ikti degiskenine
sahiptir. Denetimli 6grenmede ¢ikt1 degeri hedef (bagimli) degisken olarak tanimlanir,

girdi degerleri de Oznitelik (bagimsiz) degiskenleri olarak tanimlanir (Sorhun, 2021).

Cogunlukla tahmin i¢in kullanilan denetimli 6grenme teknikleri, siniflandirma ve
regresyon algoritmalaridir. Siniflandirma algoritmalar1 ile regresyon algoritmalari
arasindaki temel fark, regresyon algoritmalarinda hedef degisken siirekli degisken,
siiflandirma algoritmalarinda ise hedef degisken kategorik degisken olarak ele alinir

(Bayram Arli, 2021).

Tiim algoritmalar, egitim veri setinden bir tiir kalip 6grenir ve bunlari tahmin veya
smiflandirma igin test veri setine uygular. Denetimli makine 6grenmesi algoritmalarinin

is akist asagidaki sekilde verilmistir.
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Dilizenleme

Egitim | E&itim Modeli Uygulama
> Verisi
Girdi
Test Test Modeli
Verisi

Sekil 6: Denetimli Makine Ogrenmesi Is Akis Semasi (Mahesh, 2020).
Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimli 6grenmeden farkli olarak 6rnek ¢iktinin olmadigi yonteme denetimsiz
O0grenme denir. Algoritmalar, verilerdeki ilging yapiy1 kesfetmek ve sunmak i¢in kendi
haline birakilmistir. Yeni veriler tanitildiginda, verilerin sinifin1 tanimak i¢in dnceden

Ogrenilen 6zellikleri kullanir. Esas olarak kiimeleme ve iligki tanimlama i¢in kullanilir.

Bu algoritmalar, insan miidahalesine ihtiya¢ duymadan verilerdeki gizli kaliplari

(1P

kesfeder, dolayisiyla “denetimsizdirler”. Yani 6grenmek i¢in herhangi bir “egitim” veri

setine ihtiya¢ duymayan algoritmalar kullanilir (Bayram Arli, 2021).

Algoritma
+ Bilinmeyen Gikti Ogrenimi

* Egitim Seti Yok

)

Ciktilar

Yorumlama

Sekil 7: Denetimsiz Makine Ogrenmesi Is Akis Semas1 (Mahesh, 2020).

48



Yar1 Denetimli Ogrenme (Semi Supervised Learning)

Yar1 denetimli makine 6grenmesi, denetimli ve denetimsiz makine 6grenmesi
yontemlerinin bir birlesimidir. Etiketlenmemis verilerin zaten mevcut oldugu ve
etiketlenmis verileri almanin sikict bir siire¢ oldugu makine Ogrenmesi ve veri
madenciligi alanlarinda verimli olabilir. Yart denetimli 6grenme, bilgisayarlarin ve
insanlar gibi dogal sistemlerin hem etiketlenmis hem de etiketlenmemis verilerin
varhiginda nasil Ogrendiklerinin incelenmesiyle ilgili bir 6grenme paradigmasidir.
Geleneksel olarak, 6grenme ya tiim verilerin etiketlenmedigi denetimsiz paradigmada (Or.
kiimeleme, aykir1 deger tespiti) ya da tiim verilerin etiketlendigi denetimli paradigmada
(6r. siniflandirma, regresyon) incelenmistir. Yar1 denetimli 6grenmenin amaci, etiketli ve
etiketsiz verilerin birlestirilmesinin 6grenme davranisini nasil degistirebilecegini
anlamak ve boyle bir kombinasyondan yararlanan algoritmalar tasarlamaktir (Zhu &
Goldberg, 2009). Yart denetimli 6grenme, makine 0grenmesi ve veri madenciliginde
biiytik ilgi gormektedir, ¢iinkii etiketli veriler sinirli veya yiiksek maliyetli oldugunda
denetimli 6grenme gorevlerini iyilestirmek i¢in kolayca bulunabilen etiketlenmemis
verileri kullanabilir. Yar1 denetimli 6grenme, girdilerin ¢ogunun agikga etiketlenmemis
oldugu insanlarin 6grenme seklini anlamak icin nicel bir ara¢ olarak da potansiyel

barindirir.
Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Pekistirmeli 6grenme, bir yapay zekd modelinin bir ortam ile etkilesime gecerek
deneyimler kazandig1 ve bu deneyimlere dayanarak optimal kararlar almay1 6grendigi bir
makine 6grenmesi yaklagimidir. Pekistirmeli 6grenme, bir ajanin, bir ortamda belirli bir
hedefi gergeklestirmek i¢in aksiyonlar alarak cevresi ile etkilesimde bulunma siirecini

modellemektedir.

Pekistirmeli 6grenme, genellikle “6diil” veya “ceza” olarak bilinen geribildirim
sinyalleri yardimiyla ¢alisir. Bir ajan, ¢evresindeki durumu gozlemleyerek bir aksiyon
secer, ortam bu aksiyonu kabul eder ve ajanin yeni bir durumu gozlemlemesine ve bir
sonraki aksiyonunu se¢mesine olanak tanir. Ardisik bu aksiyon-gozlemleme dongiileri,
ajanin ¢evresi hakkinda daha fazla bilgi edinmesine ve en uygun aksiyonlar1 segmesine
yardimc1 olur. Ajan, hedefine ulasmak icin hangi aksiyonlar1 segecegini Ogrenerek,

zamanla daha iyi kararlar alabilir.
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Pekistirmeli 6grenme, oyun oynama, robotik, finans, tedarik zinciri yonetimi gibi
birgok uygulama alaninda kullanilmaktadir. Unlii pekistirmeli 6grenme algoritmalar
arasinda Q-0grenme, SARSA (State Action Reward State Action), DDPG (Derin
Deterministik Politika Gradyanlari- Deterministic Policy Gradient), ve PPO (Proximal
Policy Optimization) gibi yontemler bulunmaktadir. Pekistirmeli 6grenme, yapay zeka
modellerinin karmagik ortamlarda karar verme ve denetim yapabilme yeteneklerini

gelistirmek i¢in giiclii bir aragtir.

Amag her bir eylem sonucu alinacak 6diil puanina gore verilen gorevi en yiiksek
odil puani ile tamamlamaktir. Bu dogrultuda, bir dizi eylemden tek bir belirleyici eylem

ogrenilmeye calisilmaktadir (Bayram Arli, Giirsakal, vd., 2022).

2.1. Denetimli Makine Ogrenmesi

Bu ¢aligma kapsaminda denetimli makine dgrenmesinin siniflama algoritmalari
kullanilmistir. Bu nedenle, bu boliimde bahse konu algoritmalar ve denetimli makine

O0grenmesi asamalarina deginilmistir.

Denetimli 6grenme, makinelerin iyi “etiketlenmis” egitim verileri kullanilarak
egitildigi ve bu verilere dayanarak makinelerin ¢iktiyr tahmin ettigi makine 6grenmesi
tirlerinden biridir. Etiketli veriler sayesinde veri anlamlandirilmakta ve makine
tarafindan okunabilmektedir. Ilk olarak etiketli veri seti egitim ve test verisi olarak ikiye
ayrilmaktadir. Egitim-test seti boliimlendirilmesi olarak adlandirilan bu siire¢ bir makine
dgrenmesi algoritmasinin performansini degerlendirmek adina kullanilan bir tekniktir. ik
alt kiime, algoritmanin egitilmesi i¢in kullanilmakta ve egitim veri seti olarak
adlandirilmaktadir. Ikinci alt kiime, karsilasilacak yeni durumlari temsil etmektedir ve
test veri seti olarak adlandirilmaktadir. Egitim siireci tamamlandiktan sonra model, test
verilerine (veri setinin geri kalan kismina) dayanarak test edilmektedir. Test verilerinin
amaci, algoritmanin etiketlenmemis veriler ilizerinde ne kadar dogru performans

gosterecegini 6lgmektir (Karahan Adali, 2022).

Denetimli makine 6grenmesinde, sisteme davranis kurallar1 vermek yerine,
orneklerden genelleme yapabilecegini ve drneklerde gosterilmeyen durumlarda da daha
onceki verilere uygun davranacagini umarak, sisteme girdi-¢iktt davranigi Ornekleri

verilir. Sisteme bir zeminin resimlerine ve buna karsilik gelen yoruma (yani o resimde
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zeminin temiz olup olmadigina) dair yeterince ¢esitli ve cogu durumu kapsayici 6rnekler
verilirse, sistem, makine 6grenmesi algoritmasi araciligiyla, daha 6nce hi¢ goriilmemis
zemin resimlerinin nasil yorumlanacagini da bilecek sekilde genelleme yapabilecektir

(European Commussion, 2018).

Denetimli 6grenmede, baslangicta her egitim Ornegine atanan hedef ¢ikt1 ve
O0grenme algoritmasi tarafindan hesaplanan ¢ikti olmak tizere iki tiir ¢ikt1 degeri dikkate
alinir. Denetimli 6grenme, hedef ¢ikti ile hesaplanan ¢ikti arasindaki farki en aza

-----

(classification) ve regresyon bu tiir 6grenme algoritmalarinin uygulama alanlaridir.

Her egitim 6rnegi, bir kategori veya siirekli bir degerle iligkilendirilir. Baglangicta
her egitim orneginde etiketlenen ¢iktiya hedef ¢ikti denir ve Ogrenme algoritmasi
tarafindan hesaplanan ¢iktiya hesaplanan ¢ikti denir. Denetimli 6grenmenin amact, yanlis

siiflandirmay1 veya hedef ¢ikti ile hesaplanan ¢ikti arasindaki hatay en aza indirmektir.

2.1.1. Denetimli Makine Ogrenmesi Asamalart

Denetimli makine 6grenmesi asamalari, Colin Shearer tarafindan 2000 yilinda
Journal of Data WareHousing de yayinlanan ve bundan sonraki veri analizi ¢alismalarini
cokga etkileyen CRISP-DM siireci kapsaminda ele alimmistir. CRISP-DM, veri
madenciligi i¢in ¢apraz endistri standard siireg modeli anlamima gelen Cross-Industry
Standard Process for Data Mining teriminin kisaltmasidir. CRISP-DM endiistri, ara¢ ve
uygulamadan bagimsiz bir modeldir. Bu model, en iyi uygulamalar tesvik eder ve
kuruluslara veri madenciliginden daha iyi, daha hizli sonuglar elde etmek i¢in gereken
yapiy1 sunar (Shearer, 2000). CRISP-DM, veri madenciligi siirecini isi anlama (business
understanding), verileri anlama (data understanding), veri hazirlama (data preparation),
modelleme (modeling), degerlendirme (evaluaiton) ve uygulama (deployment) seklinde
altt asamada diizenler. Bu asamalar, veri madenciligi siirecinin anlagilmasina yardimci
olur ve bir veri madenciligi projesi planlanirken ve yiiriitiiliirken izlenecek bir yol haritasi
saglar. CRISP-DM, acemilerden veri madenciligi uzmanlarina kadar herkese bir veri
madenciligi projesi yiirlitmek i¢in eksiksiz bir plan saglayan kapsamli bir veri madenciligi

metodolojisi ve siire¢ modelidir.
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isi Anlama Verileri Anlama

Sekil 8: CRISP_DM Siirecinin Asamalar1 (Shearer, 2000).

Oklar, fazlar arasindaki en O6nemli ve sik goriilen bagimliliklar1 gosterirken,
distaki daire veri madenciliginin kendisinin dongiisel dogasini sembolize eder ve veri
madenciligi siirecinde ve dagitilan ¢oziimden 6grenilen derslerin yeni ve genellikle daha
1§ odakli sorularini tetikleyebilecegini gosterir.

Her agsamanin da kendi i¢inde yapilmas1 gereken belirli igleri vardir. Bunlar Sekil

8’de gosterilmistir. Ayn1 zamanda Sekil 9°da bu siirecin her agsamasi 6zetlenmektedir.
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Verileri

Isi Anlama Veri Hazirlama  Modelleme Degerlendirme  Uygulama
Anlama
Is Ik verilerin  Verilerin Modelleme Sonuglarin Planin
Hedeflerinin ~ toplanmasi  segilmesi tekniginin se¢imi  degerlendiril devreye
Belirlenmesi mesi alinmasi
Durumu Verilerin Verilerin Test tasarimimin Siirecin  gdzden Planin
Degerlendir tanimlanma  temizlenmesi olusturulmasi gecirilmesi izlenmesi
mek s1 ve
stirdiirtilme
Si
Veri Verilerin Verilerin Modellerin Sonraki Nihai
Madenciligi arastirtlma  olusturulmasi olusturulmasi adimlarin raporun
Hedeflerinin ~ s1 belirlenmesi tretilmesi
Belirlenmesi
Proje  Plam1 Veri Verilerin Modellerin Projenin
Uretilmesi kalitesinin  birlestirilmesi degerlendirilme gbzden
dogrulanma Si gegirilmesi
st
Verilerin
bigimlendirilme
Si

Sekil 9: CRISP-DM Referans Modelinin Gorevleri ve Ciktilari
2.1.1.1. Isi Anlama

Herhangi bir veri madenciligi projesinin belki de en 6nemli asamas1 olan ilk ig
anlama asamasi, proje hedeflerini ig perspektifinden anlamaya, bu bilgiyi bir veri
madenciligi problem tanimina doniistirmeye ve ardindan hedeflere ulagmak icin
tasarlanmis bir 6n plan gelistirmeye odaklanir. Daha sonra hangi verilerin nasil analiz
edilmesi gerektigini anlamak i¢in, veri madenciligi uygulayicilarinin ¢6ziim bulduklar

151 tam olarak anlamalar1 ¢cok 6nemlidir.

Isi anlama asamas, is hedeflerinin belirlenmesi, durumun degerlendirilmesi, veri
madenciligi hedeflerinin belirlenmesi ve proje planinin iiretilmesi dahil olmak {iizere

birka¢ temel adimi igerir.

53



Is Hedeflerinin Belirlenmesi

Gergek hedefi anlamak, planlanan projede yer alan onemli faktorleri ortaya
cikarmak ve projenin yanlis sorulara dogru yanitlar iiretmesiyle sonuglanmamasini
saglamak i¢in ¢ok 6nemlidir. Bunu basarmak i¢in veri analisti, birincil is hedefini ve ele

almak isteyecegi ilgili sorular1 ortaya ¢ikarmalidir.

Veri analistleri, ulasilamaz hedefler belirlemekten kacinmali ve her basari

kriterinin belirtilen is hedeflerinden en az biriyle ilgili oldugundan emin olmalidir.
Durumu Degerlendirmek

Bu adimda, veri analisti, veri madenciligi projesini ger¢eklestirmek icin mevcut
olan personelden yazilima kadar kaynaklarm ana hatlarini gizer. Ozellikle dnemli olan,
birincil is hedefini karsilamak i¢in hangi verilerin mevcut oldugunu kesfetmektir. Bu
noktada, veri analisti projede yapilan varsayimlar da listelemelidir. Veri analisti ayrica
proje risklerini ve bu risklere yonelik potansiyel ¢oziimleri listelemeli, bir is ve veri

madenciligi terimleri sozliigii ile proje i¢in bir maliyet-fayda analizi olusturmalidir.
Veri Madenciligi Hedeflerinin Belirlenmesi

Veri madenciligi hedefi, proje hedeflerini yapilacak olan ise ait terimlerle belirtir.
Basar1 da bu terimlerle tanimlanmalidir. Is hedefi etkin bir sekilde veri madenciligi
hedefine doniistiiriilemiyorsa, bu noktada sorunu yeniden tanimlamay1 diisiinmek akillica

olabilir.
Proje Plam Uretilmesi

Proje plani, belirli adimlarin ana hatlarin1 ve Onerilen bir zaman ¢izelgesini,
potansiyel risklerin bir degerlendirmesi ile projeyi desteklemek i¢in gereken arag ve
tekniklerin ilk degerlendirmesini igeren, veri madenciligi hedeflerine ulasmak i¢in

amaglanan plani tanimlar.

2.1.1.2. Verileri Anlama

Veri anlama asamasi, ilk veri toplama ile baslar. Analist daha sonra verilere
asinalig1 artirmaya, veri kalitesi sorunlarim1 belirlemeye, verilere iliskin ilk i¢goriileri

kesfetmeye veya gizli bilgiler hakkinda hipotezler olusturmak igin ilging alt kiimeleri
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saptamaya devam eder. Verileri anlamanin en énemli yontemi tanimlayici istatistiktir.
Diger yontemler, veri gorsellestirme, 6rnek veri satirlart gosterme veya uzmanlarla
goriismedir. Bu yontemler okuyucularin verileri anlamalarina yardimer olur (Schréer vd.,
2021). Veri anlama asamasi, ilk verilerin toplanmasi, verilerin tanimlanmasi, verilerin

arastirilmasi ve veri kalitesinin dogrulanmasi dahil olmak tizere dort adimu igerir.
Ilk Verilerin Toplanmasi

Burada bir veri analisti, gerekirse bu verileri yiiklemek ve entegre etmek de dahil
olmak iizere gerekli verileri elde eder. Analist, projenin gelecekteki kopyalarina yardimei
olmak i¢in karsilasilan sorunlar1 ve ¢ziimlerini rapor ettiginden emin olmalidir. Ornegin,
verilerin birkac¢ farkli kaynaktan toplanmasi gerekebilir ve bu kaynaklarin bazilarinin
gecikme siiresi uzun olabilir. Olas1 gecikmeleri dnlemek i¢in bunu 6nceden bilmek

faydalidir.
Verilerin Tanimlanmasi

Bu adimda veri analisti, elde edilen verilerin yilizeysel 6zelliklerini inceler ve
sonuglar1 raporlar, verinin formati, veri miktari, kayit sayist gibi konulari inceler. Elde
edilen verilerin ihtiyaglar1 karsilayip karsilamadigina bakilir. Bu adim ayrica sonraki

adimlarin lizerine insa edilecegi verilerin temel olarak anlagilmasini saglar.
Verilerin Arastirilmasi

Bu asamada sorgulama, gorsellestirme ve raporlama kullanilarak veriler
kesfedilmeye calisilir. Veri analisti daha sonra ilk bulgular1 veya bir ilk hipotezi ve
projenin geri kalani {izerindeki potansiyel etkiyi Ozetleyen bir veri kesif raporu

olusturmalidir.
Veri Kalitesinin Dogrulanmasi

Bu noktada analist, verilerin kalitesini inceler. Eksik 6zellikler ve bos alanlar; tiim
olas1 degerlerin temsil edilip edilmedigi, degerlerin makulliigli, degerlerin yazimi ve
farkli degerlere sahip Ozelliklerin benzer anlamlara sahip olup olmadig1 gibi unsurlar
kontrol edilir. Veri analisti ayrica, sagduyuyla c¢elisen yanitlar verebilecek tim

oznitelikleri de gézden gecirmelidir.
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2.1.1.3. Veri Hazirlama

Veri hazirlama agamasi, nihai veri setini olusturacak olan tiim faaliyetleri kapsar.
Bu faaliyetler tablo, kayit ve Oznitelik se¢iminin yani sira modelleme aracglari igin
verilerin doniistiiriilmesi ve temizlenmesini icerir. Veri hazirlamadaki bes adim, verilerin
secilmesi, verilerin temizlenmesi, verilerin olusturulmasi, verilerin birlestirilmesi ve

verilerin bigimlendirilmesidir.
Verilerin Secilmesi

Analiz i¢in kullanilacak verilere karar verilmesi, veri madenciligi hedefleriyle
ilgisi ve veri hacmi veya veri tiirleri lizerindeki sinirlar gibi kalite ve teknik kisitlamalar
dahil olmak tiizere cesitli kriterlere dayanmaktadir. Veri se¢gme siirecinin bir kismi, bir
veya daha fazla 6zniteligin digerlerinden daha 6nemli olup olmadigina karar vermek,
belirli verilerin neden dahil edildigini veya hari¢ tutuldugunu agiklamak gibi faaliyetleri

icermelidir.
Verilerin Temizlenmesi

Temiz veriler olmadan, veri madenciligi analizinin sonuglarindan bahsedilemez.
Bu nedenle, bu asamada, veri analisti ya temiz veri alt kiimelerini se¢meli ya da
modelleme analizleri aracilifiyla eksik verileri tahmin etmek gibi teknikleri
kullanmalidir. Bu noktada, veri analistleri, onceki “Veri Kalitesinin Dogrulanmas1”
adiminda ortaya ¢ikan her bir sorununun ana hatlarinin ne oldugundan emin olmalidir.
Gergek diinya verileri eksik, giiriiltiilii ve tutarsiz olma egilimindedir. Veri temizleme ile
eksik degerlerin doldurulmasi, aykirt degerleri belirlenmesi, giiriiltiiniin ve verilerdeki

tutarsizliklarin diizeltmesine gayret edilir (Han vd., 2012).
Verilerin Olusturulmasi

Veriler temizlendikten sonra, yeni kayitlar gelistirmek veya tiiretilmis 6znitelikler
tiretmek gibi veri hazirlama islemleri yapilmalidir. Tiiretilmis 6znitelikler, model siirecini
veya modelleme algoritmasini kolaylastiriyorlarsa eklenmelidir. Diger taraftan
modelleme araclarinin ihtiyaglarina uyacak sekilde gerceklestirilen tek 6znitelik

dontistimleri de yapilabilir. Bu doniistimler, araliklari sembolik alanlara veya sembolik
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alanlar1 sayisal degerlere doniistiirmek icin gerekli olabilir. Modelleme araglar1 veya

algoritmalar genellikle bu doniisiimleri gerektirir.
Verilerin Birlestirilmesi

Verileri birlestirmek, yeni kayitlar veya degerler olusturmak i¢in birden ¢ok tablo
veya kayittan gelen bilgileri birlestirmek demektir. Tablo tabanli verilerde, ayni1 nesneler
hakkinda farkli bilgilere sahip iki veya daha fazla tablo birlestirilebilir. Bunun yaninda
birden ¢ok kayit veya tablodan alinan bilgilerin 6zetlenmesi sayesinde elde edilen yeni

degerlerin hesaplandigi islemler de bu agsamada yapilir.
Verilerin Bicimlendirilmesi

Baz1 durumlarda, verilerin bi¢iminin veya tasariminin degistirilmesi gerekebilir.
Bu degisiklikler basit veya bilgilerin yeniden diizenlenmesini igerenler gibi daha
karmasik olabilir. Bazen verileri belirli bir modelleme aracina uygun hale getirmek i¢in

bu degisikliklere ihtiyac¢ duyulur.
2.1.1.4. Modelleme

Bu asamada cesitli modelleme teknikleri secilir, uygulanir ve parametrelerin
optimum degerlere gore ayarlamasi yapilir. Tipik olarak, ayn1 veri madenciligi problem
tipi i¢in birkag¢ teknik mevcuttur. Baz1 tekniklerin veri bigiminde 6zel gereksinimleri
vardir. Bu nedenle, veri hazirlama asamasina geri adim atmak gerekli olabilir. Modelleme
adimlari, modelleme tekniginin sec¢imini, test tasariminin olusturulmasini, modellerin

olusturulmasini ve modellerin degerlendirilmesini igerir.
Modelleme Tekniginin Se¢imi

Buradaki amag karar agaci olusturma veya geriye yayilimli sinir ag1 olusturma
gibi bir veya daha fazla spesifik modelleme teknigini se¢gmektir. Modelleme teknigine

varsayimlar eklenmisse, bunlar kaydedilmelidir.
Test Tasariminin Olusturulmasi

Bir model olusturduktan sonra, modelin giiciiniin belirlenmesi i¢in ampirik testler
yapilarak modelin kalitesi ve gecgerliligi test edilmelidir. Siniflandirma gibi denetimli

makine 6grenmesi yontemlerinde, veri madenciligi modelleri i¢in kalite dlgiitleri olarak
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hata oranlarini kullanmak yaygindir. Bu nedenle, tipik olarak veri seti egitim ve test seti
olarak ayrilir, model egitim setinde olusturulur ve sonrasinda performansi ayri test setinde
tahmin edilir. Baska bir deyisle, mevcut bir veri setine dayali olarak model gelistirilir ve
ayr1 bir veri seti kullanarak gegerliligi test edilir. Boylece, modelin gelecegi tahmin etmek

icin kullanilmadan 6nce ge¢cmisi ne kadar iyi tahmin edebildiginin 6l¢iilmesini saglanir.
Modellerin Olusturulmasi

Testten sonra, bir veya daha fazla model olusturmak i¢in modelleme araci

hazirlanan veri seti iizerinde ¢aligtirilir.
Modellerin Degerlendirilmesi

Modelleri analistin kendi alan bilgisine, veri madenciliginin basari kriterlerine ve
istenen test tasarimina gore yorumlanir. Modelleme ve kesif tekniklerinin
uygulanmasinin basarisini teknik olarak degerlendirilir. Sonuglarin yorumlanmasi igin

caligilan alanin uzmanlari ile beraber degerlendirme yapilmalidir.

2.1.1.5. Degerlendirme

Olusturulan modelin uygulamaya ge¢gmeden Once, g¢alisilan alanin hedeflerine
uygun sekilde ulastigindan emin olmak icin modelin daha kapsamli bir sekilde
degerlendirilmesi ve modelin yapisini gzden gecirilmesi onemlidir. Burada, bazi 6nemli
konularin yeterince dikkate alinip alinmadigini belirlemek kritik 6neme sahiptir. Bu
asamanin sonunda, sonuglarin tam olarak nasil kullanilacagina karar verilmelidir.
Buradaki kilit adimlar, sonuglarin degerlendirilmesi, siirecin gdzden gecirilmesi ve

sonraki adimlarin belirlenmesidir.
Sonuclarin Degerlendirilmesi

Bu adimda, modelin ¢alisilan alanin hedeflerini karsilama derecesi degerlendirilir
ve eger model yetersiz kaldiysa bu modelin neden yetersiz olduguna iliskin nedenler
belirlenir. Buradaki diger bir secenek de eger zaman ve biitce acisindan sorun yoksa
modeli ger¢ek diinya uygulamalar1 {izerinde test etmektir. Bu asamada, projenin
baslangictaki hedefleri karsilayip karsilamadigina dair son bir agiklamada dahil olmak
tizere, degerlendirme sonuglarinin calisilan alanin basari kriterleri acisindan 6zetlemesi

yapilir.
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Siirecin Gozden Gegcirilmesi

Bir sekilde gbzden kagan herhangi bir 6nemli faktor veya gorev olup olmadigini

incelenir. Bu inceleme ayni zamanda modelin dogru olusturulup olusturulmadigi gibi
kalite giivence konularini da kapsar.

Sonraki Adimlarin Belirlenmesi

Bu asamada, projenin bitirilip bitirilmeyecegi

projeye devam edilip
edilmeyecegine karar verilir.

2.1.1.5.1. Performans Degerlendirmeleri

Bu ¢alisma kapsaminda siniflandirma teknikleri kullanilacagi i¢in bu boliimde

siniflandirma modellerinin performans degerlendirmelerine yer verilmektedir.

Tablo 3: Karmasiklik Matrisi (Han vd., 2012)

Tahmin Sinifi
Pozitif Negatif Toplam
Pozitif JiP FN P
Gergek Simif | Negatif FP TN N
Toplam P’ N’ P+N

True Positives (TP): Siniflandirict tarafindan dogru sekilde etiketlenmis pozitifler.

True Negatives (TN): Smiflandirici tarafindan dogru sekilde etiketlenmis
negatifler.

False Positives (FP): Yanlislikla pozitif olarak etiketlenen negatifler.
False Negatives (FN): Yanlislikla negatif olarak etiketlenen pozitifler.

Smiflandirma yontemlerinin sinif etiketini tahmin etmede ne kadar iyi veya ne

kadar dogru oldugunu degerlendirmek i¢in bazi dlgiitler kullanilir.
Dogruluk (Accurary): Tanima orani olarak sdylenebilir.

TP+TN

Dogruluk =
ogrulu I N

(4)

59



Hata Oram (Error Rate): Yanlis siniflandirma oranidir.

FP+FN (5)
P+ N
Duyarhlik (Sensitivity- recall): Gergek pozitif oranidir.

Hata oranit =

TP
Duyarlilik = 53 ©)

Ozgiilliik (Specificity): Ger¢ek negatif oranidir.

i TN

Kesinlik (Precision): tahmin edilen pozitiflerin gergekte kaginin pozitif oldugunu
gosterir.
TP ®)
TP + FP
F1 Skoru (F1-Score, F-measure): Kesinlik ve duyarliligin harmonik

Kesinlik =

ortalamasidir.

Kesinlik x Duyarlilik 9)

F1=2
x Kesinlik + Duyarlilik

Dogruluk 6l¢iisii, veri siniflart oldukea esit bir sekilde dagitildiginda en iyi sekilde
calisir. Duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, F gibi diger 6l¢iitler, sinif dengesizligi sorununa

daha uygundur.

Dogruluga dayal1 6l¢iitlere ek olarak, siniflandirma yontemleri agsagidaki yonlere

gore de karsilastirilabilir:

Hiz: Verilen modelin olusturulmasi ve kullanilmasiyla ilgili hesaplama

maliyetlerini ifade eder.

Saglamlik (Robustness): Modelin giiriiltiilii veriler veya eksik degerlere sahip
veriler verildiginde dogru tahminler yapabilme yetenegidir. Saglamlik tipik olarak, artan
giirliltii derecelerini ve eksik degerleri temsil eden bir dizi sentetik veri seti ile

degerlendirilir.

Olceklenebilirlik: Biiyiik miktarda veri verildiginde modelin verimli bir sekilde

olusturulma yetenegini ifade eder.
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Yorumlanabilirlik: Bu, siiflandirici veya 6ngoriicii tarafindan saglanan anlayis
ve i¢gorii dilizeyini ifade eder. Yorumlanabilirlik siibjektiftir ve bu nedenle
degerlendirilmesi daha zordur. Karar agaglarinin ve simiflandirma kurallarinin

yorumlanmasi kolay olabilir, ancak karmasiklastikca yorumlanabilirlikleri azalabilir

(Han vd., 2012).
Performans Degerlendirmeleri Sirasinda Basvurulan Baz1 Yontemler

Holdout (Disarida Tutma): Bu yontemde, verilen veriler rastgele bir egitim seti
ve bir test seti olmak tizere iki bagimsiz kiimeye boliiniir. Tipik olarak, verilerin iicte ikisi
egitim setine ve kalan tligte biri test setine tahsis edilir. Egitim seti modeli tiiretmek icin
kullanilir. Modelin dogrulugu daha sonra test seti ile tahmin edilir. Bu yontemle dogruluk

(accuracy) tahmin edilmeye caligilir.

Random Subsampling (Rastgele Alt Ornekleme): Holdout yonteminin birkag
kez tekrarlandig1 bir yontemdir. Genel dogruluk tahmini, her yinelemeden elde edilen

dogruluklarin ortalamasi olarak alinir.

Cross-validation (Capraz dogrulama): Tahmine dayali modellerin
genellestirme yetenegini degerlendirmek ve asirt 6grenmeyi 6nlemek igin kullanilan bir
yeniden Ornekleme yontemidir. Modellerin gercek tahmin hatasini bulmak ve model
parametrelerini ayarlamak i¢in en yaygin kullanilan yeniden 6rnekleme yontemlerinden
biridir (Berrar, 2018). Capraz gegerleme veya “k kat ¢apraz dogrulama” (k-fold cross
validation) olarak adlandirilan dogrulama yapilirken veri seti rastgele k adet gruba
boliiniir. Gruplardan biri test seti, digerleri egitim seti olarak kullanilir. Model, egitim
setinde egitilir ve test setinde puanlanir. Daha sonra siireg, test seti olarak kullanilan her
bir benzersiz grup kadar tekrarlanir (Sorhun, 2021). “Leave-One-Out Cross-Validation”
(LOOCV) olarak adlandirilan diger ¢apraz dogrulama yonteminde ise bir veri noktasini
sirayla test verisi olarak kullanarak modelin performansi degerlendirilir. LOOCYV, k kat
capraz dogrulamanin 6zel bir durumudur (Wong, 2015). Siniflandirma i¢in dogruluk

(accuracy) tahmini, k yinelemeden elde edilen dogru siniflandirmalarin toplam sayisidir.

Bootstrap Ornekleme: Verilerden tahmin edilen bir modeli yeniden
ornekleyerek bir tahmin edicinin veya test istatistiginin dagilimini tahmin etmek i¢in

kullanilan bir yontemdir (Horowitz, 2001). Bootstrap érnekleme, normal dagilimlar veya
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esit varyanslar gibi varsayimlar olmadan istatistiksel ¢ikarimlar (standart hata ve yanlilik
tahminleri, gliven araliklar1 ve hipotez testleri) saglar. Bu nedenle, bootstrap yontemleri,
Normal veya t dagilimlarina dayali klasik ¢ikarimlardan c¢ok daha dogru olabilir
(Hesterberg, 2011).

Maliyet-Fayda Temelli Karsilastirma: Gergek pozitifler, gergek negatifler,
yanlis pozitifler ve yanlis negatifler, bir siniflandirma modeliyle iliskili maliyet ve
faydalarin degerlendirilmesinde de yararhidir. Yanlis bir negatif ile iliskili maliyet
(kanserli bir hastanin kanserli olmadigin1 yanlis bir sekilde tahmin etmek gibi), yanlis bir
pozitifin (yanlis ama ihtiyatli bir sekilde kanserli olmayan bir hastayr kanserli olarak
etiketlemek) maliyetlerinden ¢ok daha fazladir. Bu gibi durumlarda, her birine farkli bir
maliyet atayarak bir hata tiirliniin digerine gore daha agir basmasi saglanabilir. Bu
maliyetler, hasta i¢in tehlikeyi, sonucta ortaya ¢ikan tedavilerin finansal maliyetlerini ve
diger hastane maliyetlerini dikkate alabilir. Benzer sekilde, gergek bir olumlu kararla
iligkili faydalar, gercek bir olumsuz karardan farkli olabilir. Dogrulugu (accuracy)
hesaplamak i¢in kullanilan, maliyetler esit varsayilarak ve esas olarak gercek pozitifler
ve gercek negatiflerin toplami toplam test gruplart sayisina boliinen formiile alternatif
olarak, karar basina ortalama maliyeti (veya fayday1) hesaplanarak maliyetler ve faydalar

birlestirilebilir (Han vd., 2012).

ROC (Receiver Operating Characteristic Curve- Alic1 Calisma Karakteristik
Egrileri): Iki siniflandirma modelini karsilastirmak igin yararli bir gorsel aragtir. ROC
egrileri, II. Diinya Savasi sirasinda radar goriintiilerinin analizi i¢in gelistirilen sinyal
algilama teorisinden gelir (Fan vd., 2006). Belirli bir model i¢in bir ROC egrisi, gergek
pozitif oran (True Positive Rate-TPR) ile yanlis pozitif oran (False Positive Rate-FPR)

arasindaki degis tokusu gosterir.

TP (10)

TPR = 7
_Fp (1)

FPR = N
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ROC analizi test performansi hakkinda 6nemli bilgiler saglar: egrinin tepe noktast
sol iist koseye ne kadar yakinsa yani gercek pozitif orani yiiksek, yanlis pozitif orani
diisiik ise, testin ayirt etme yetenegi o kadar fazladir.

Optimum
1.0 Cut-off value
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0.6

0.5 Area under the curve (AUC) = 0.97

0.4

Sensitivity

0.3

0.2

0.1

0.0

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
1 - Specificity

Sekil 10 :Yiiksek Ayirt Etme Yetenegine Sahip ROC Egrisi (Fan vd., 2006)
2.1.1.6. Uygulama

Model olusturma genellikle projenin sonu degildir. Kazanilan bilginin son
kullanicinin kullanabilecegi sekilde diizenlenmesi ve sunulmasi gerekir. Ihtiyaglara bagl
olarak bu asama, basit veya karmasik olabilir. Uygulama adimlarin1 gergeklestiren
genellikle veri analisti degil son kullanici olsa da olusturulan modellerden fiilen
yararlanmak icin hangi eylemlerin gergeklestirilmesi gerektiginin 6nceden anlasiimasi
onemlidir. Buradaki kilit adimlar, planin devreye alinmasi, planin izlenmesi ve

sirdiiriilmesi, nihai raporun tiretilmesi ve projenin gdzden gegirilmesidir.
Planin Devreye Alinmasi

Sonuglarin ¢alisilan alana uygulanmasi i¢in degerlendirme sonuglarina bakilir ve

uygulama i¢in bir strateji belirlenir.
Planin izlenmesi ve Siirdiiriilmesi

Planin izlenmesi ve siirdiiriilmesi ile ilgili bir strateji belirlenerek sonuglarin yanlis

kullanim1 6nlenebilir.
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Nihai Raporun Uretilmesi

Projenin sonunda bir son rapor hazirlanir. Uygulama planina uygun olarak bu
rapor projenin ve deneyimlerin bir 6zeti seklinde veya sonuglarin nihai ve kapsamli bir

sunumu olabilir. Bu rapor, 6nceki tiim ¢iktilari igerir ve sonuglar1 6zetler ve diizenler.
Projenin Gozden Gecirilmesi

Gelecekteki projelerde kullanilmak {izere basarisizliklar ve basarilar ile potansiyel
tyilestirme alanlar1 degerlendirilir. Bu adimda proje sirasindaki 6nemli deneyimlerin bir
Ozeti bulunmalidir. Béylece benzer durumlarda en uygun teknikleri se¢mek i¢in neler

yapilacagina dair ipuglar1 belirlenebilir.

2.2. Siiflandirma Teknikleri

Bir nesnenin hangi kategoriye ait oldugunu belirlemek i¢in kullanilan yontemlere
siniflandirma denir. Siniflandirma, regresyonda sahip oldugumuz sayisal degerin aksine

¢iktinin bir siif kodu oldugu baska bir denetimli 6grenme tiiriidiir (Alpaydin, 2016).

Bir nesnenin iki kategoriden birine siniflandirildig: ikili siniflandirma, en basit
siniflandirma tiiri olarak belirtilmektedir. ikiden fazla kategori tamimlanarak ikili

siniflandirma genisletilip ¢oklu bir siniflandirmaya gecilebilir.

Ikili siniflandirmada pozitif sinif ve negatif smif olmak iizere iki kategori dnceden
tamimlanir ve 6rnekler her iki kategoriye de tahsis edilir. Ikili smiflandirma, her 6geyi
pozitif sinifa veya negatif sinifa atamaktadir. Coklu siniflandirmay1 veya regresyonu ikili

siiflandirmalara ayrigtirmak miimkiindiir (Jo, 2021).

Siniflandirma teknikleri; lojistik regresyon, diskriminant analizi, karar agaclari,
rassal orman, destek vektor makineleri, yapay sinir aglari, en yakin komsuluk ve naive

bayesdir.

2.2.1. Karar Agaglar

Karar agaclari, kararlar ile bunlarin olasi sonuglarini iligkilendirilen aga¢ benzeri
bir modeldir. Aga¢ benzeri yapist icinde her dal, farkli secenekler arasinda bir karari
temsil eder. Veri noktalarinin siiflarina bagl olarak veriyi alt kiimeler halinde boler.

Karar analizinde insanlara yardimer olur. Anlasilmasi ve yorumlanmasi kolay olmasi
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nedeniyle karar agaclar1 kullanimi popiilerdir. Karar agaglari, siiflandiricinin sahip
oldugu bilgi kiimesini daha anlasilir sekilde, olas1 sinif etiketlerini ile olasiliklara bagli
durumlarini bir diizen icerisinde agag halinde sunan bir algoritmadir. Hem kategorik hem
de siirekli veriler iizerinde ¢alistirilabilir (Bilgin, 2018; Ozkan, 2021; Patra vd., 2022;
Rokach & Maimon, 2015).

Karar agaglari, makine 6grenmesindeki en eski yontemlerden biridir ve hem
egitim hem de tahmin agisindan basit olmasina ragmen bir¢ok alanda kullanilir. Agaglar,
karmagik bir gérevi daha basit, bolgesel gorevlere bolen, Sezar'dan beri popiiler olan {inlii
“bol ve fethet (divide-and-conquer)” stratejisini kullanir (Alpaydin, 2016). Bu nedenle

karar agaclari her tiirlii uygulamada karmasiklig1 azaltmak i¢in siklikla kullanilir.

Karar agaclart siniflandirma problemlerinde ¢ok tercih edilen algoritmalardandir.
Gelistirilme amaci; ¢ok sayida veri igeren bir kiimeyi, bazi teknikler kullanarak alt
boliimlere ayirmak igin gelistirilmis bir algoritmadir. Smiflandirma algoritmalar i¢inde

anlasilmasi ve kodlanmasi en kolay olanlardan biridir (Agrawal vd., 1993).

Karar agaclart denetimli 6grenme tiirtinden bir algoritmadir ve iki adimda calisir.
Birinci adimda denetimli 6grenme algoritmalari i¢in ortak olan ve “egitim” denilen
adimdir. Bu adimda eldeki etiketli verilerden (egitim verisi) bir model olusturulur. ikinci
adima test asamasi denir ve bu adimda etiketsiz veri (test verisi) ilk adimda olusturulan
model iizerinde g¢alistirilarak etiketsiz verinin sinifi tahmin edilmeye calisilir (Bilgin &
Eser, 2022a). Bir karar agaci kok diigiim, diiglimler ve yapraklardan olusur. Karar agaci,
bir aga¢ formunda (ters bir agac) temsil edilen basit bir akis semasidir. Kok diiglimle
baslar ve birkac¢ diiglime dallanir, bu diigiimler bir karar temelinde dallanir ve nihai

sonucun belirlendigi bir yaprak diiglimii ile sona erer (Ramasubramanian & Moolayil,

2019).
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Sekil 11: Bir Veri seti ve ilgili Karar Agaci Ornegi (Alpaydin, 2014).
Karar agaglar1 tekniginde bir¢ok algoritma vardir. Bunlardan en sik kullanilanlair

ID3, C4.5-C5.0, CART (Classification and Regression Trees) ve CHAID (Chi-squared
Automatic Interaction Detector) dir (Rokach & Maimon, 2015).

ID3 Algoritmasi: J. Ross Quinlan tarafindan 1986 yilinda gelistirilmistir. B6lme
ozelliklerini segmek i¢in bilgi kazancini kilavuz olarak alir (Zhou, 2021). Bilgi kazanci
(information gain), segilen 6zellik i¢in siniflandirma sonuglarinin degerini 6lgmek igin
kullanilan 0-1 arasinda deger alan bir dlgiittiir. Segilen 6zelligin veri setindeki siniflar i¢in
ayr1 degerler almasi ilgili 6zelligin ayirt ediciliginin fazla olduguna isarettir. Bilgi kazanci
ol¢iitiiniin hesaplanmasinda entropi degeri kullanilmaktadir. Entropi degeri, bir veri seti

igerisinde belirsizlik ve rastgeleligi 6lgmek i¢in kullanilir (Quinlan, 1986).

C4.5-C5.0 Algoritmasi: Bilgi kazanci kriterinin, daha fazla olas1 degere sahip
ozelliklere yonelik onyargili oldugu ortaya ¢iktiktan sonra bu yanliligi azaltmak igin,
Quinlan 1993 yilinda, bilgi kazancin1 kullanmak yerine 6zellikleri se¢gmek ic¢in kazang
oranini kullanan C4.5 algoritmasimi gelistirmistir. Kazang orani, bilgi kazanci 6lgiitiiniin
normallestirilmis haldir. Ardindan daha az bellek kullanilmasini ve daha hizli olunmasini

saglayan C5.0 algoritmasini literatlire kazandirmistir (Rokach & Maimon, 2015).

CART (Classification and Regression Trees) Algoritmasi: Siniflandirma igin
en eski karar agaclar1 algoritmalarindan biri safsizlig1 azaltmak i¢in agirliklara ince ayar
yapan CART algoritmasidir (Breiman, 2001). CART ayrica, alt kiime se¢imi araciligiyla
boyutsallig1 ve diigiimiin karmasikligini azaltmak i¢in bir 6n isleme asamasina sahiptir

(Alpaydin, 2014).
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CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detector) Algoritmasi: G. V.
Kass tarafindan 1980°de gelistirilmistir. Bolme islemi olarak ki-kare testlerini kullanir.
Dallarin sayisi iki ile sinif kategorisi arasinda degisir (Silahtaroglu, 2013). Kategorik ve
siirekli degiskenler iizerinde c¢alisabilmesi, agacgta her diigiimi ikiden fazla alt gruba
ayirabilmesi gibi nedenlerle giiniimiizde de tercih edilen bir algoritmadir. CHAID
algoritmasi c¢oklu agaclar iiretir. Bagimli degisken ic¢in tiim bagimsiz degiskenler ile
capraz tablolar olusturulur ve ki-kare degerleri hesaplanir. Ki-kare degeri en biiyiik olan

kok diigtime yerlestirilir (Bilgin & Eser, 2022a).
2.2.2. Rassal Orman

Rassal Orman, her bir agacin bagimsiz olarak Orneklenen ve ormandaki tim
agaclar icin ayni dagilima sahip rastgele bir vektoriin degerlerine bagl oldugu karar
agaclarimin bir kombinasyonudur. Rassal orman, her diigiimde boliinmeyi rastgele hale
getiren biiytik bir sayida bireysel, budanmamis karar agaci kullanir (Breiman, 2001). Her
agag, kesin boliinmelerle olusturulan bir agagtan daha az dogru olma egilimindedir.
Ancak, bu "yaklasik" agaglar bir toplulukta bir araya getirilerek, genellikle Kkesin
boliinmelerle olusturulan tek bir agagtan daha iyi bir dogruluk elde edilir (Rokach &
Maimon, 2015).

Rassal Orman, birden fazla modelin olusturuldugu ve sonuglarin ¢ogunluk
oylamasi ile birlestirildigi bir topluluk 6grenme modelidir. Birden fazla karar agacinin bir
araya gelmesiyle olusan Rassal Orman algoritmasi, aga¢ tabanli bir topluluk 6§renme
yaklasimi olarak tanmimlanabilir. Bu nedenle, Rassal Orman algoritmas1 karar

agaclarindan daha iyi performans gosterir (Bayram Arli, vd., 2022).

Topluluk 6grenmesi yaklagimi olarak adlandirilan, ¢ok sayida siniflandirict iireten
ve sonuglarimi birlestiren yontemlerden biri "boosting” (Bartlett vd., 1998) digeri ise
torbalama (Bagging- Bootstrap Aggreating (Breiman, 1996) yontemidir. Boosting'de,
ardisik agaclar 6nceki tahminciler tarafindan yanlis tahmin edilen noktalara ekstra agirlik

verir. Sonunda, tahmin i¢in agirlikli bir oy alinir (Liaw & Wiener, 2002).

Torbalama teknigi, ardisik agaclarin 6nceki agaglara bagli olmadigi bir yontemdir.
Her bir agac, veri kiimesinin bootstrap 6rnegi kullanilarak bagimsiz olarak olusturulur.

Biitiin agaglarin tahmini bulunduktan sonra, rassal orman tahmini i¢in basit bir gogunluk
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oyu almir. Bu teknigin bir pargasi olarak, egitim veri setinin 2/3'i (in-bag- IB) igeren
rassal ve tekrarlanabilir 6rneklemeler alinir ve birbirinden farkli egitim setleri eszamanli
olarak olusturulur. Egitim veri setinde bulunan diger 1/3'liik kisim torba dis1 (out-of-bag-
OOB) olarak adlandirilir ve bu setten agaglarin basari 6l¢timii ile degiskenlerin agirliginin
degerlendirilmesi igin yararlanilir (Liaw & Wiener, 2002; James vd., 2013; Akar vd.,
2017; Xing, vd. 2019; Celbis, 2021).

Torbalama teknigi, T adet aga¢ i¢in n adet gozlemden (n <N) olusan
orneklemelerin bootstrap (yeniden ornekleme) yontemiyle olusturuldugu bir tekniktir.
Her seferinde secilen gozlemler ayni segim havuzuna geri konulur ve yeniden 6rnekleme
yapilarak birden fazla agac¢ olusturulur. Torbalama islemi sirasinda olusturulacak
agaclarin toplam sayisi (ntree) arastirmaci tarafindan tayin edilir. Arastirmaci, ne kadar
¢ok agac¢ olusturulmasi gerektigine karar verir. Daha fazla agag, genellikle daha iyi
sonuglar elde etme olasiligini artirir. Her bir agag, diger agaglardan tamamen bagimsiz
olarak olusturulur. Yani bir agacin olusturulmasi, diger agaglarin olusturulmasin
etkilemez (Liaw & Wiener, 2002; Hastie vd., 2009; James vd., 2013; Genuer & Poggi,
2020).

Bu yontemde, ayni veri kiimesinden rastgele ve tekrarli olarak orneklemeler
(bootstrap Ornekleri) alinir. Her 6rneklem, orijinal veri kiimesinden rastgele secilen
gozlemlerden olusur. Bu islem, her agac icin ayr1 ayr gergeklestirilir. Her bir 6rneklem,
agaclarin olusturulmasinda kullanilacak gdzlemlerin rastgele bir alt kiimesini temsil eder.
Her gozlem, her agacin olusturulmasinda kullanilma sansina sahiptir. Yani her gézlem
icin esit bir firsat s6z konusudur. Algoritma ¢alistirildiginda, her bir agag kendi 6rneklemi
tizerinden egitilir ve bu agaclar ayr1 ayr1 modeller tahmin eder. Sonugta, her bir agag farkl
tahminlerde bulunur. Smiflandirma problemleri igin, farkli modellerin tahminleri
cogunluk oylamasiyla birlestirilir. Yani her model, bir gozlem icin hangi sinifa ait
oldugunu tahmin eder ve en ¢ok oy alan sinif genel tahmin olarak kabul edilir. Regresyon
problemleri i¢in ise farkli modellerin tahminleri ortalama degere gore birlestirilir. Her
modelin tahmini sayisal bir degerdir ve bu degerlerin ortalamasi alinarak genel tahmin
elde edilir. Her defasinda veri kiimesinden rastgele ve tekrarli olarak orneklemeler
(bootstrap ornekleri) alinir. Bu 6rneklemeler, orijinal veri kiimesinden rastgele secilen
gozlemlerden olusur. Yani her model kendi egitim veri setini olustururken farkl

gbzlemleri kullanir. Bu yontem, agaclarin ¢esitliligini artirarak overfitting (asir1 uyum)
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sorununu azaltir ve daha genel ve giivenilir bir sonug elde edilmesine yardimei olur. Her
bir agacin farkli bir bakis acisina sahip olmasi, topluluk olarak daha iyi kararlar alinmasini

saglar (Liaw & Wiener, 2002; Hastie vd., 2009; James vd., 2013; Genuer & Poggi, 2020).

| EGITIM VERISETI |
| 1. Orneklem | | 2. Orneklem | n. Omeklem
IB 00B 1B 00B - IB 00B
(2/3) (1/3) (2/3) (1/3) (2/3) (173)
Agag Agag 2 e Afacn
Simf'1 Sinif 2 . Sinif n
Tahmin 1 Tahmin 2 Tahmin n

| Smiflandirma i¢in gogunluk oylamasi / Regresyon igin ortalama |

v

| Rassal Orman |

Sekil 12: Rassal Orman Algoritmasi (Bayram-Arli vd., 2022)

Rassal orman algoritmasi, her bir aga¢ i¢in rassal orneklemler kullanarak asiri
ogrenme sorununu azaltir. Bu nedenle, genellikle daha iy1 genelleme yaparlar. Birden ¢cok
agacin birlestirilmesiyle, modelin varyansi diiser ve daha istikrarli tahminler elde edilir.
Ayn1 zamanda, yanlilik (bias) da azaltilir. Karar agaglarina kiyasla genellikle daha iyi
performans gosterir. Ciinkii ¢ok sayida agacin tahminleri bir araya getirilerek daha giiglii
bir model olusturulur. Karar agaglarinda bazen budama islemi gerekebilirken, rassal
orman algoritmasi i¢in bdyle bir islem gerekmez. Her agac tam biiytikliiglinde olabilir.
Rassal orman algoritmasi, kayip verilerle daha iyi basa cikabilir ve tutarli sonuclar
tiretebilir. Kayip verileri ele almak i¢in 6zel bir islem gerektirmezler. Ayn1 zamanda
boyut azaltma yontemi olarak kullanilabilir ve en 6nemli degiskenleri belirlemeye

yardimci olabilirler.
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Bahsedilen avantajlarinin yaninda rassal orman algoritmasinin bazi dezavantajlari
da vardir. Rassal orman algoritmasi, bir¢ok agag iiretir ve her biri rastgele 6rneklemlerle
egitilir. Bu nedenle, karar agaglarina kiyasla daha fazla egitim siiresi ve hesaplama giicii
gerektirirler. Her bir agacin tahminlerini birlestirerek sonug elde ettikleri igin tek bir agag
gibi kolayca yorumlanamazlar. Sonug olarak, rassal orman algoritmasi, birgok problemde
etkili bir 6grenme yontemi olabilir, ancak biiyiik veri setleri veya hizli sonug gerektiren
durumlarda egitim siiresi ve hesaplama giicii gibi dezavantajlar1 olabilir. Yine de
genellikle performansi artirmak ve asir1 6grenmeyi 6nlemek i¢in tercih edilirler (Bayram

Arli vd., 2022).

2.2.3. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), kosullu olasiliklar1 (posterior probabilities)
hesaplamaktan kac¢inan seyrek cekirdekli bir karar makinesidir. DVM, istatistiksel
ogrenme teorisindeki (Vapnik, 1998) matematiksel temeli nedeniyle makine 6grenmesi
problemlerine ilkeli bir yaklasim sunar. Istatistiksel 6grenme modellemesindeki amag,
veriye dayali bir oriintii veya iligkiyi tanimlamak ve bu oriintiiyli kullanarak gelecekteki
olaylari veya verileri tahmin etmektir. Bunun i¢in de hipotez uzayindan hedef uzayda altta
yatan fonksiyona en yakin (bazi hata Ol¢iilerine gore) bir model segmek gerekmektedir
(Babangida vd., 2016; Castaneda & Cockburn, 2005).

DVM istatistiksel 6grenme modellerinin egitimi ve genelleme yeteneklerini
gelistirmeye odaklanan bir ilke olan yapisal risk minimizasyonunu (Structural Risk
Minimization-SRM) kullanmaktadir. Model karmasikligi arttikga, egitim verilerine
uyma (egitim hatas1) genellikle azalir. Ancak, model karmasikligi ¢ok yiiksekse,
genelleme hatasi artabilir, yani model yeni verilere kotii uyarlanabilir (asir1 uyum-
overfitting). SRM ilkesi, bir modelin karmasikligin1 artirmadan dnce genelleme hatasinin
ne kadar iyilestirilebilecegini degerlendirir. Bu nedenle, DVM gibi modellerin daha iyi
genelleme yetenegi ve hatanin azaltilmasini saglamak gibi onemli avantajlara sahip

olmalarini saglar (Awad & Khanna, 2015; Tanveer vd., 2021).

DVM, sezgisel bir model gosterimi ile genel (dogrusal olmayan) siiflandirma,
regresyon ve aykir1 deger tespiti igin giiclii bir teknik sunar. Iki sinifa ait gdzlemler, iki
boyutlu uzayda bir dogru, iic boyutlu uzayda bir diizlem, n boyutlu uzayda ise

hiperdiizlem (hyperplane) denilen ayirma araclari ile ayrilir. DVM ise; bir siiflandirma
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probleminde iki sinif arasindaki ayrim hiperdiizlemi (decision boundary) veya
simiflandirma simirmi1 bulmayr amaglayan bir 6grenme algoritmasidir. Bu ayrim
hiperdiizlemi, iki farkli sinifa ait 6rnekleri miimkiin oldugunca iyi bir sekilde ayirmayi

hedefler (Kim vd., 2022; Kartal, 2022).

DVM, bu optimal/ayirict hiperdiizlemi bulurken, modelin egitim verileri tizerinde
ne kadar iyi performans gosterdigini 6lgen egitim hatasini en aza indirmek ve her iki sinifa
ait veri noktalar1 arasindaki en yakin mesafeyi yani marj1 maksimize etmeyi hedefler.

(Durgesh & Lekha, 2010; Kuzey, 2012).

Sekil 13: Optimal Hiperdiizlemin Se¢imi (Kartal, 2022)

DVM nin bir¢ok olumlu tarafi vardir. DVM gibi modeller, bir siniflandirma veya
regresyon gorevi i¢in egitildikten sonra, gelecekte yeni drneklerin tahminlerini yaparken
yalnmizca destek vektorlerine baghdir. Verilerin karmasikligi veya dagilimi nedeniyle,
simiflar arasinda net bir ayrimin dogrusal bir hiperdiizlemle ¢izilemedigi veya bir
dogruyla smiflarin tam olarak ayrilamadigi durumlarda veriyi ¢ekirdek fonksiyonu
yardimiyla daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasiyarak sonuca analitik olarak yaklasir.
Olusturulan yeni uzayda verinin dogrusal bicimde ayrilmasina ve yalnizca hatanin en aza
indirilmesi degil bunun yaninda hiperdiizlemin, farkli siniflardan maksimum uzaklikta

olacak sekilde yerlestirilmesine de dikkat eder (Awad & Khanna, 2015) .

DVM nin bu olumlu yanlara ragmen, karmasik veri ile ¢alisirken optimizasyon
problemlerini ¢6zmede yiiksek hesaplama maliyetine yola agmasi, model performansinin
biiyiik dl¢lide ¢ekirdek fonksiyonlarinin ve parametrelerinin se¢imine bagli olmasi ve
egitim sliresinin fazla olmasi gibi olumsuz taraflar1 da vardir (Attewell & Monaghan,

2015; Navlani, 2019; Tanveer vd., 2021).
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2.2.4. Lojistik Regresyon

Hedef degiskenin kategorik ve iki olast deger aldigi durumlarda veri analizi
yapilirken en sik kullanilan tekniklerden biri lojistik regresyon analizidir. Hedef
degiskenin kategorilerini tahmin eden ve sigmoid olarak adlandirilan S seklindeki lojistik
fonksiyondan yararlanilarak hedef degiskenin ikili degerden herhangi birinin degerini

alma olasilig1 bulunmaya calisilir.

Sigmoid Function 0(2) = 22—
1.04 H . H

0.04

-10 -5 0 5 10
= Zw,x, + bias

Sekil 14 : Sigmoid Fonksiyonu (Mugunthan & Vijayakumar, 2021)

Makine 6grenmesi yonetiminde, dogrusal regresyon algoritmalari, bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasindaki iligskiyi tahmin etmek i¢in kullanilirken, lojistik
regresyon algoritmasi, siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilir ve nesnelerin
belirli siniflara atanmasina yardimer olur. ikisi arasindaki temel fark, dogrusal regresyon
stirekli bir ¢iktry1 tahmin etmeye odaklanirken, lojistik regresyon sinif etiketlerini tahmin
etmeye odaklanir (Dangeti, 2017; Ramasubramanian & Moolayil, 2019; Sakarkar vd.,
2021).

Lojistik regresyon analizi, incelenen kategorik hedef degiskenin 6lcek tiiriine ve
hedef degiskenin kategori sayisina gore iki farkli tiire ayrilir. Eger hedef degisken
yalnizca iki kategoriye sahipse ve smiflayici 6l¢ek diizeyinde dlglilmiisse, bu durumda
“ikili lojistik regresyon” olarak adlandirilir. Ancak eger hedef degisken iki kategoriden
fazlasina sahipse, yani ¢oklu smiflara ayriliyorsa, bu durumda “goklu lojistik regresyon”

olarak adlandirilir. (Giirsakal vd., 2022).
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2.2.4.1.Ikili Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, ikili siniflandirma i¢in en ¢ok tercih edilen beyaz kutu
modelidir. Beyaz kutu modelleri, tahminin yapildigi tiim mantig1 goriiniir kilan modeller
olarak tanimlanir. Her tahmin i¢in modelin matematiksel denklemi kullanabilir ve
tahminin nedenlerini ¢oziilebilir. ikili lojistik regresyon, hedef degiskenin kategorik
oldugu durumlar i¢in diger siniflandirma tekniklerine gore farkli bir yaklasim
sunmaktadir. Bu yaklagima gore sonug, olasili§in logaritmasi veya olayin olasiligina

doniistiiriilerek bulunur (Ramasubramanian & Moolayil, 2019) .
Lojistik regresyon modeli matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade edilebilir:

(12)

p
ln<1_p>= Bot BiXa+ B2 Xo+ 4 B Xn

Bu formiilde gosterilen logaritma degeri, logit islevi olarak da adlandirilan
“oranlarin logaritmasi (log of the odds ratio)” dir. Ayrica p degeri sonucun olasiligidir ve

bu deger asagidaki formiille elde edilir:

eBot B1 X1+ Bz Xo+++fn Xn (13)

P= 1 4 ePBot B1 X1+ Bz Xo+-+Bn Xn

Hedef degiskenin beklenen degerini bulmak i¢in sigmoid olarak bilinen lojistik
dagilim fonksiyonundan yararlanilir. Sigmoid fonksiyonu, tahmin edilen degerleri
olasiliklara doniistiirebilen, herhangi bir gergek degeri O ile 1 arasinda baska bir deger ile
eslestiren S seklinde bir egridir. Herhangi bir esik deger belirlenir ve bu degerin altinda

kalanlar 0O, istiinde kalanlar 1 alinarak siniflandirma islemi yapilir.
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Lojistik Regresyon M6

0,5 Dogrusal Olasilik Modeli

Y=0
P

Sekil 15: Lojistik Regresyon Egrisi (Gtirsakal vd., 2022)

Oznitelik degiskenlerinin hem siirekli hem de kategorik olmasi, model
parametrelerinin kolay bir sekilde yorumlanabilmesi, 6znitelik degiskenlerinin normal
dagildiginin varsayilmasina gerek olamamasi gibi olumlu yanlarinin yaninda kategoriler
arasinda tam bir ayrim oldugunda ¢aligmamasi, kategorileri ayirmak i¢in egri bir ylizey
gerektiginde diisiik performans gostermesi gibi olumsuz yanlari da bulunmaktadir

(Giirsakal vd., 2022).

2.2.5. Diskriminant Analizi

Siniflandirmada  kullanilan bir baska yontem de Diskriminant Analizi
(Discriminant Analysis) dir. Genellikle makine 6grenmesi uygulamalari igin 6n igleme
adiminda boyut azaltma teknigi olarak kullanilan Diskriminant Analizi, denetimli
ogrenme icinde en sik kullanilan boyut azaltma teknigidir. Bu ydntem, genellikle
degiskenleri iki veya daha fazla siifa dagitmak, yani gruplar arasindaki farkliliklar:

modellemek i¢in yaygin bir sekilde kullanilir (Murphy, 2022; Sakarkar vd., 2021).

Diskriminant analizi, iki veya daha fazla gruba ayrilmis nesneler tizerinde 6lgiilen
cok degiskenli verilerle ilgilenir. Amag, diger nesneleri bu gruplardan birine veya
digerine smiflandirmak veya bu gruplar arasindaki farklart tanimlamaktir. Her iki
durumda da ozellikle ilgi, hangi degiskenlerin lineer kombinasyonlarinin gruplar

arasindaki farklari en iyi sekilde vurguladigini belirlemektir (Fieller, 2016).
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Diskriminant analizi, diskriminant fonksiyonlar1 olusturmak i¢in verileri daha
diisiik boyutlu bir temsile yansitan denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Diskriminant
fonksiyonlari, sinif merkez noktalarinin ayrilmasini en st diizeye ¢ikarirken, bunlar
boyunca her bir sinifin varyansini en aza indiren orijinal (siirekli) degiskenlerin dogrusal
kombinasyonlaridir (Ongen Bilir, 2022). Hedef degiskenin ikiden fazla kategoriye
ayrilmasinda kullanilmasi tavsiye edilir. Amaci siniflar arasindaki ayrimi en iist diizeye
cikaran yeni Ozellikler bulmaktir. Istatistik biliminde smiflandirmanin genel adi
diskriminant analizidir (Alpaydin, 2016). Diskriminant analizinin yapilabilmesi i¢in
smiflarin tiyeliklerini gosteren hedef degisken ve gruplardaki bireylere ait 6zelliklerin
bulundugu 6znitelik degiskenler olmalidir. Simif iyeligini gosteren hedef degisken

kategorik, 6znitelik degiskenler ise nicel degerler almalidir (Giirsakal, 2019).

Sekil 16: Diskriminant Analizi Oncesi ve Sonras1 (Sakarkar vd., 2021)

Boyut indirgemede kullanilabilmesi bu analizin olumlu tarafin1 olustururken
oznitelik degiskenlerinin sadece siirekli oldugu durumlarda kullanilabilmesi, verilerin
normal dagildiginin ve kategorilerin esit kovaryansa sahip oldugunun varsayilmasi gibi

olumsuz taraflar1 da vardir.

2.2.6. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 (YSA), beyin tarafindan yapilan duyusal islemenin ilk
modellerinden esinlenip bir bilgisayarda model néron ag1 simiile edilerek olusturulan
gercek noronlarin iglemlerini taklit eden algoritmalar uygulayarak, agin birgok tiirde
sorunu ¢ézmeyi “Ogrenmesini” saglayan bir makine 6grenmesi teknigidir (Krogh, 2008;
Rojas, 1996). Genellikle sinir ag1 olarak adlandirilan yapay sinir agi, biyolojik sinir

aglarindan ilham alan matematiksel bir modeldir. Bir sinir ag1, birbirine bagli bir yapay
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ndron grubundan olusur ve hesaplamaya baglantili bir yaklagim kullanarak bilgileri isler

(Bailer-Jones vd., 2001; Fausett, 1993; Gupta, 2013).

Biyolojik sinir aglarindan ilham alan YSA'lar, ¢ok sayida ara baglantiya sahip ¢ok
sayida basit islemciden olusan biiyiik Olgiide paralel bilgi islem sistemleridir. YSA
modelleri insan beyninin kullanildigina inanilan bazi orgiitsel kurallar1 kullanmaya
caligir. Diigiimlerinde “yapay noronlar” olan bir ag ortaya koyulur. Bunlara yapay sinir
aglari denir. Yapay noronlar dogal néronlardan ilham alinarak yapilmistir. YSA nin temel
islem tnitesi olan noron, dis ortamdan veya komsu norondan aldig girdigi isleyerek
sonraki ndrona veya ¢ikt1 katmanina iletir (Ozen, 2022).

Sinyal/uyaran sinir
hiicresine iletiliyor

Sinir uglari

(Dendritler) w Akson kollari

Hicre ¢ekirdegi 2 Aksoi
(Nukleus) ,.; uglan

 al
islenen sinyal/uyaran
aksonlara iletiliyor

Hiicre govdesi

Sekil 17: Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapis1 (Ozen, 2022).

Biyolojik sinir hiicrelerine benzeyen yapay sinir hiicreleri olusturulur. YSA larda
kullanilan islem ¢oklu girisli ve agirliklandirilmig bir toplama islemidir. Bu islemde ilk
adim dis ortamdan gelen verilerin veya sinyallerin (xq, x4, X3, ..., X,,) toplama islemine
giris olarak kullanilmasidir. Bu girdiler, genellikle bir veri noktasinin veya olaym
ozelliklerini temsil ederler. Her bir giris, bir agirlik ile carpilir. Bu agirliklar
(Wo, Wi, Wy, ..., wy), her bir girisin model tarafindan ne kadar énemli oldugunu veya katk1
sagladigmi belirler. Agirliklar, modelin 6grenme siireci sirasinda ayarlanabilir veya
onceden belirlenmis degerlere sahip olabilirler. Her bir giris, karsilik gelen agirlik ile

2

carpilir. Yani, “x; * w;” islemi yapilir ve her bir girisin agirlikli degeri elde edilir.
Agirlikli girislerin her biri toplanarak bir toplam deger elde edilir. Bu toplam, genellikle
bir ¢ikis veya tahmin degeri olabilir. Toplama islemi, girislerin ve agirliklarin dogru bir
sekilde toplanmasiyla gerceklestirilir. Matematiksel olarak ifade etmek gerekirse,

toplama islemi agagidaki gibi yazilabilir:
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2= xoWo+ xqwq + -+ x,Wy, (14)

Bu toplam deger aktivasyon fonksiyonu veya transfer fonksiyonu adi verilen bir
fonksiyon ile degerlendirilir. Aktivasyon fonksiyonu veya transfer fonksiyonu, yapay
sinir aglarinin veya benzeri hesaplama modellerinin ¢iktisin1 belirlemek i¢in kullanilan
onemli bir bilesendir. Bu fonksiyon, toplam degeri (agirlikli girislerin toplamini) alir ve
bu degeri bir sonraki norona veya ¢ikt1 katmanina iletmek i¢in degerlendirir. Aktivasyon
fonksiyonu, agin nonlinearity (dogrusal olmayanlik) eklemesine yardimci olur ve

modelin daha karmasik iliskileri 6grenmesini saglar (Ozen, 2022).

Zo wo

® Sinaps
Nérondan gelen
akson woTo

f (Zw,-z, + b)

Cikti aksonu

Hicre govdesi

Zwimi +b
i

Aktivasyon
fonksiyonu

Sekil 18: Yapay Sinir Hiicresinin Yapis1 (Ozen, 2022).

Yapay sinir hiicrelerinden olusan sisteme yapay sinir aglar1 denmektedir. Yapay
sinir aglarinin birkag¢ farkli yapist bulunmaktadir. Yapida girdi katmani, ara katman ve
ciktt katmani bulunur. Aglarda sinyallerin akisi tek yonde ve geriye dogru baglantilar
yoksa buna ileri beslemeli YSA, sinyaller islenmis olan nérona tekrar geri donebiliyorsa
buna da geri beslemeli YSA denir (Khodayar & Regan, 2023; Venkateswaran & Ciaburro,
2017; Walczak, 2019).

Gizli katmanlar

X1 Xy X3 X4 X5 Xg x,  Girdiler

Sekil 19: Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglart Mimarisi
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Gizli katmanlar

X1 X X3 Xy X5 Xg X Girdiler

Sekil 20: Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglart Mimarisi

Yapay sinir aglarinin bir¢ok olumlu taraflar1 bulunmaktadir. Gergek hayattaki
karmasik iliskileri 6grenme yetenegine sahiptir (Singh, 2021), bunun yaninda biiyiik
olgekte glrtltiilii veriler ile galisabilir (Lancashire vd., 2008; Singh, 2021) vbue bir kez
egitildikten sonra yeni veri setlerinde modelin iligkileri ortaya c¢ikararak genellestirme
yapabilmektedir (Bailer-Jones vd., 2001). Ayrica bilgiler bir veri tabaninda degil tiim
agda depolanir, birkag bilgi pargasinin tek bir yerde kaybolmasinin agin ¢alismasina engel
olmaz. YSA lar egitildikten sonra eksik bilgilerle dahi ¢ikti tiretebilir, agdaki bir veya
daha fazla hiicrenin bozulmasi ¢ikti iiretimine engel olmaz, aglar hataya dayaniklidir, ag
yipranmasinin yavastir ve ayni anda birden fazla isi gergeklestirebilecek sayisal giice

sahiptir (Gupta, 2013; Khodayar & Regan, 2023; Walczak, 2019).

Sayilan bu olumlu taraflarinin yaninda modelin nasil ve neden belirli bir ¢ikt1 elde
ettiginin (kara kutu- black box) tam olarak bilinememesi, ag yapilari geregi paralel islem
giicline sahip islemcilere ihtiya¢ duyarak hesaplama maliyetinin yliksek olmasi, uygun ag
yapisinin bulunmasi i¢in deneme yanilma yoluna basvurulmasi, egitim siirecinin tam

olarak bilinememesi (Mijwel, 2018) gibi olumsuz taraflari da vardr.

2.2.7. Naive Bayes

Naive Bayes (NB) algoritmasi, bir rassal degisken i¢in olasilik dagilimi iginde
kosullu olasiliklar ile 6n olasiliklar arasindaki iliskiyi gosteren Bayes teoremi
prensiplerine dayali olarak olusturulmus bir siniflandirma algoritmasidir. NB algoritmasi,
anlasilmasi kolay ve yiiksek basar1 oranlarina sahip bir makine 6grenmesi algoritmasidir
ve genellikle verinin Ozelliklerinin belirli bir smifa bagimhiligini koruyarak uygun

siniflandirmay1 gergeklestirir (Engin, 2022; Lantz, 2015; Orhan & Adem, 2012).
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Bayes teoreminin formiilii asagidaki gibidir:

P(A\B) = P(4;) _ P(A; N B) (14)

P(AL\ B) = ZP(B\Ai) *P(A;) N ZP(B\Ai) * P(A;)

Bayes teoreminde B olayinin ger¢eklesmesi kosuluna bagli olarak herhangi bir 4;
olaymin gergeklesme olasiligi her bir bilesik olasiligin, bilesik olasiliklarin toplamina
boliinmesi ile elde edilir. Ayrica, Bayes formiiliinde paydada yer alan degere toplam
olasilik, bu durumda elde edilen P(4;\ B) kosullu olasiligina da son olasiliklar ad1 verilir

(Aytag, 2012; Bayram Arli, 2018).

Naive Bayes genellikle olaylarin olasiliklarinin degerlendirilmesi i¢in kullanilan
ve yeni bilgiye gore bu olasiliklarin giincellenmesini saglayan bir yontemdir. Naive Bayes
algoritmasi, Bayes teoremini siniflandirma problemlerine uygulamak icin basit bir
yontem tanimlar. Bayesian yontemleri kullanan tek makine 6grenmesi yontemi degildir

ancak en yaygin olanidir. Ozellikle metin smiflandirmasi igin kullamlan bir yontemdir

(Lantz, 2015).

Naive Bayes, veri setindeki tiim 6zelliklerin esit derecede onemli ve bagimsiz
oldugunu varsayar. Birden c¢ok oOzellik ve kosul altinda bir durumun olasiliginm
hesaplamak i¢in Bayes Teoremi, kosullu olasiliklarin ¢arpimi yoluyla hesaplanabilir. Bu,
ozellikle siniflandirma veya tahmin problemlerinde kullanilir. Hastalik teshisi, miisteri
davranig analizi, enerji verimliligi tahmini gibi alanlarda hastalarin yasam tarzi,
misterinin demografik bilgileri, bir evin yalitim kalitesi gibi bir¢ok 6zellik kosuluna bagh
olarak bir hesaplama yapmak gerekebilir. Birden fazla 6zellik kosulu altindaki bir verinin
belli bir sinifa ait olma olasiligin1 hesaplamak i¢in, Bayes Teoremini bu 6zelliklerin her
biri i¢in ayr1 ayr kullanmak gerekecektir. Her bir 6zellik, bir kosul olarak diistiniiliir ve

bu kosullu olasiliklarin ¢arpimi, sonugta elde edilen toplam olasilig1 verir. (Engin, 2022).
Verinin belli bir siifa (S) ait olma olasilig1 su sekilde hesaplanabilir:

P(A\S) * P(B\S) * P(C\ S) * P(S) (15)
P(A) = P(B) * P(C)

P(S\4,B,C) =

Burada P(S\A4, B, C) verinin S sinifina ait olma olasihgmni, P(A\ S), P(B\ S) ve
P(C\ S) her bir 6zellik igin sinif S altindaki kosullu olasiliklart P( S) sinif S'nin kosulsuz
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olasiligin1 P(A), P(B) ve P(C) her bir 6zelligin kosulsuz olasiliklarini temsil eder (Peng
vd., 2004).

NB siiflayici, verilen bir veri noktasinin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek i¢in
kullanilir. Ozellikle metin smiflandirma gibi uygulamalarda, bir belgenin bir kategoriye
ait olup olmadigini saptamak i¢in kullanilir. Dolayistyla, NB siniflayicinin odak noktasi
sinif tahminidir. NB smiflayici, veri noktasinin farkli siniflara ait olma olasiliklarini
hesaplar, ancak genellikle bu olasiliklarin karsilastirilmasiyla ¢aligir. Yani, sinif tahminini
belirlemek i¢in en yiiksek olasiliga sahip sinif segilir. Diger smiflarin olasiliklar1 da
hesaplanir, ancak en yiiksek olasilik iizerinde durulur. NB simiflayici, basit bir model
yapisina sahiptir ve hesaplamalari hizli yapar. Bu nedenle, o6zellikle biyiik veri
kiimelerinde hizl1 ve etkili bir siniflandirma saglar. Ancak, kesin olasilik degerlerine ¢cok
fazla vurgu yapmaz ve bu nedenle genellikle "naive" (basit) olarak adlandirilir (Engin,

2022; Orhan & Adem, 2012) .

Orneklem dagilimimin dengesiz oldugu veri kiimeleri iizerinde calisilabilen bir
algoritma olmasi, veri sayist az ya da ¢ok olsa da sonuglar i¢in 6nemli bir kisitlama
olmamasi, 6grenme ve test etme siirelerinin kisa olmasi, siniflari hizli ve kolay bir sekilde
tahmin etmesi gibi olumlu taraflarinin yaninda test verisinde gézlemlenen bir degerin
egitim kiimesinde hi¢ gozlemlenmemesi, yani smif frekansina sahip olmamasi
durumunda tahmin yapamamasi, 6zellikler arasinda bir tiir bagimlilik oldugunda kosullu
bagimsizlik varsayiminin gegerli olmamasi gibi olumsuz taraflari da vardir (Engin, 2022;

Ng & Jordan, 2001).

2.2.8. k-En Yakin Komsu

k-en yakin komsu (k-Nearest Neighbor — k-NN) algoritmasi, 6rnek verilerin
bulundugu smifin ve en yakin komsunun, herhangi bir k degerine gore belirlendigi bir
smiflandirma yontemidir. En eski, basit makine 6grenmesi yontemlerinden biridir. Bu
algoritmada karsilagilan yeni bir 6rnek var olan orneklerle arasindaki benzerlige gore

smiflandirilir (Bhatia, 2010; Joseph & Ramakrishnan, 2015).

k-NN algoritmasi, denetimli 6grenme kategorisine ait bir makine 6grenmesi
yontemidir. Bu algoritma, bir test 6rnegi verildiginde tahmin yapmak i¢in egitim

ornekleri arasindaki benzerligi kullanir. K-NN algoritmasi bir veri noktasinin sinifini
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belirlemek i¢in segilen bir 6zelligin kendisine en yakin olan diger 6zellikler arasindaki
yakinligr kullanir. k-NN algoritmasinda kullanilan “k” parametresi, tahminlerin
yapilmasi i¢in ka¢ komsunun kullanilacagini belirtir. Genellikle k parametresi ¢ogunluga
dayali tahminlerin yapilmasi ve siif etiketleri arasinda esit bir boliinme saglanmasi igin

1'den biiylik ve tek say1 olarak tercih edilir (Bilgin & Eser, 2022b).

-
L 2

Sekil 21: K = 1-3-5 i¢in Komsuluk Hesabi (Bilgin & Eser, 2022b).

k-NN algoritmasi, 6rneklerin n sayida sayisal ozelliklerle tanimlandigi egitim
verilerini kullanir. Tiim egitim 6rnekleri, n boyutlu bir 6znitelik uzaymda bir noktay1
temsil eder. Bilinmeyen bir 6rnek siniflandirilmak istendiginde, bu 6rnege en yakin k
komsuyu belirlemek icin egitim setindeki tim 6rneklerin 6zellik uzayindaki mesafeleri
hesaplanir. Bu k en yakin ornek, bilinmeyen Ornegin smif etiketi belirlemek igin
kullanilir. Bu belirleme islemi, k en yakin komsularin sinif etiketlerinin ¢ogunlugu ile

yapilir (Han vd., 2012).

k-NN algoritmasinin performansi, 6rnekler arasindaki benzerligin nasil 6l¢iilecegi
ile yakindan ilgilidir. Benzerlik, Oklid uzaklig1 gibi farkli uzaklik dlgiitleri kullanilarak
hesaplanabilir. Bu, k-NN algoritmasinda kritik bir faktordiir. K-NN algoritmasinin temel
versiyonunda, sinif etiketi ¢ogunluk oylamasina dayali olarak belirlenir. Ancak, simetrik
olmayan dagilima sahip veri setlerinde, bazi siiflarin digerlerine gore daha fazla 6rnek
icermesi, yeni orneklerin sinif etiketlerinin belirlenmesinde bu siniflarin daha belirleyici
olmasina neden olabilir. Temel k-NN algoritmasinin simif belirleme islemi ¢ogunluk

oylamasina dayali olsa da simetrik olmayan dagilima sahip veri setlerinde bazi siniflarin
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daha baskin olmasi sebebiyle, farkli agirlik degerleri atayan yontemler de mevcuttur. Bu
nedenle, k-NN algoritmasinda uzaklik Ol¢iitiiniin etki degerini farkli sekillerde

agirliklandiran yontemler gelistirilmistir (Gértner vd., 2004).

k-NN algoritmasi, siniflandirma problemlerinde 6zellikle tercih edilen bir
yontemdir ¢linkii egitim gerektirmez, uygulamas: kolaydir ve analitik olarak takip
edilebilir. Ayrica, yerel bilgilere uyum saglayabilir, paralel islemcilerde calisabilir ve
giriiltili  egitim verilerine karst dayaniklidir. k-NN algoritmasi, siniflandirma
uygulamalarinda 6nemli avantajlara sahip olsa da bazi dezavantajlar da mevcuttur.
Ozellikle, yiiksek miktarda bellek alani gerektirir, veri seti ve 6znitelik boyutu arttik¢a
islem yiikii ve maliyet 6nemli Olciide artar. Performansi, k komsu sayisi, uzaklik dlgiiti
ve Oznitelik sayis1 gibi parametrelere ve Ozelliklere bagh olarak degisebilir (Bhatia,

2010).
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UCUNCU BOLUM

UYUSMAZLIK MAHKEMESI KARARLARININ YAPAY ZEKA
YONTEMLERI iLE TAHMINi

Aristoteles, biitiin anayasalarda ii¢ unsurun bulundugunu belirtir: Bu 6gelerden
birincisi, topluca goriisiip diisiinmedir yani millet ¢apinda 6nem tasiyan her seyin
tartistlmasidir. ikincisi, yiiriitme, {i¢iinciisii ise yargi fonksiyonudur (Gézler, 2018).
Locke, yasama organinin, devlette egemenligin temsilcisi oldugunu kabul etmekle
birlikte, kanunlarin yapilmasinda yiiritmenin de yetki sahibi olmasini istemektedir. Bir
devlette en biiyiik tehlike olan despotizm, yasama organiyla yiirlitme organinin tek elde
toplanmasindan dogar. Bundan dolay1 hukuk devletinde organlarin birbirinden ayrilmasi

gerekir (Biiyiik, 2010).

Kuvvetler ayrilig1 ilkesini ilk ortaya koyan Aristo olmakla birlikte ona son seklini
Montesquieu vermistir. Locke’un fikirlerinden etkilenen Montesquieu, devletin ti¢ erki
oldugunu; yasama, yiirlitme ve yargidan olusan bu ii¢ erkin kanun yapma isine katildigini
belirtmektedir (Biiytik, 2010). Kuvvetler ayrilig1 sistemi, bir devletin yonetiminde temel
bir ilkedir ve kuvvetlerin farkli organlara ayrilmasini ve bu organlarin belirli yetki ve

gorevlere sahip olmasini ifade eder (Ozbudun, 2008; Soysal, 1990; Tezic, 2003).

Devletimizde, yargi yetkisi, Tiirk milleti adina bagimsiz ve tarafsiz mahkemelerce
kullanilir (Anayasa madde 9). Yarg: biri organik ve sekli, digeri maddi anlamda olmak
tizere, iki noktadan hareket ederek tarif edilebilir. Organik anlamda yargi, yasama ve
yuriitme gibi devletin diger iki ana giiclinden bagimsiz bir sekilde faaliyet gosteren
mahkemelerin ve yargi organlarmin tiim faaliyetlerini ifade eder. Bu, yarginin kendi
icinde bagimsiz bir kurum oldugu ve diger devlet organlarindan ayr bir sekilde ¢alistigi
anlamina gelir. Maddi anlamda yargi ise objektif hukukun somut bir olaya uygulanmasi
anlamina gelir. Bu, mahkemelerin yasalara ve hukuki prensiplere dayali olarak bir dava
veya hukuki sorun hakkinda karar verme islemidir. Maddi anlamda yargi, mahkemelerin
davalara, uyusmazliklara veya suglara iligkin kararlarint verme siirecini ifade eder

(Kayaci, 2012; Kuru & Aydin, 2020).

Tiirkiye’de yargi sistemi alaninda Fransiz sistemini benimsemistir ve iilkemizde

“yargt ayrilig1 sistemi” uygulanmaktadir. Yiiriitme organinin yargisal denetimine iliskin
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kabul edilen iki temel sistemden biri olan “idari rejim” veya “yargi ayrilig1 sistemi”
ylirlitme organini denetleyecek mahkemelerin ayr1 bir yargi kolu olusturdugu bir
sistemdir. Bu sistem, yliriitme organinin faaliyetlerinin yargi organlari tarafindan
bagimsiz bir sekilde denetlendigi ve yiirlitmenin hukuka uygunlugunun saglandig1 bir
yapiy1 ifade eder (Yeniay, 2020). Kesin hiikiim verme yetkisine sahip ve baska bir
mahkemeye tabi olmayan mahkemelere yiliksek mahkeme, kararlari ayni yiiksek
mahkemede temyiz edilen mahkemelerin olusturdugu diizene de yargi kolu denilmektedir
(Gozler, 2018). Yargisal denetim agisindan ikinci olarak kabul edilen sistem, 6zel bir
yargi kolunun olmadigi “yargi birligi sistemi” olarak adlandirilir. Bu sistem, “adli rejim”
olarak da bilinir ve bu yaklasima sahip iilkelerde yargi organi tek bir yargi kolundan
olusur. Yiriitme organinin eylemleri ve 6zel hukuk anlasmazliklari, bu yargi kolundaki

mahkemeler tarafindan gézden gegirilir (Kaplan, 2017).

Tiirkiye’deki yargi kollarini tespit etmek icin yiliksek mahkemeleri belirlemek
gerekir. Anayasamizin 146-160’1inc1 maddelerinde yiliksek mahkemeler, Anayasa
Mahkemesi, Yargitay, Danistay ve UYM olarak sayilmistir. O halde Tiirkiye’de yargi
kollar1, Anayasa Yargist, adli yargi, idari yargi ve uyusmazlik yargisi olarak ayrilmaktadir

(Gozler, 2019).

Tablo 4: Tirkiye’de Yargi Kollari (Gozler, 2019).

YARGI KOLU ANAYASA ADLI YARGI IDARI UYUSMAZLIK
YARGISI YARGI YARGISI
ilk Derece Anayasa Hukuk (Sulh- idare Uyusmazlik
Mahkemesi Mahkemesi Asliye) Mahkemeleri Mahkemesi
Ceza (Asliye- Vergi
Agir) Mahkemeleri
Ara Derece Bolge Adliye Bolge Idare
Mahkemesi Mahkemeleri Mahkemeleri
Ust Derece Yargitay Danistay
Mahkemesi
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3.1. Uyusmazhk Mahkemesinin Tiirk Yargr Sistemindeki Yeri ve

Uyusmazhik Mahkemesi Kararlarinin Niteligi

Ulkemizde birden ¢ok yargi kolu bulundugu i¢in bunlarin arasinda uyusmazliklar
ciktiginda bu uyusmazliklar1 ¢ozmesi gereken ve bu mahkemelerin {istiinde olan bir
mahkemenin varligi gerekli hale gelmistir (Go6ziibiiyiik & Tan, 2012). Bu gereklilikten
UYM dogmustur. Ulkemizde UYM ihtiyaci Tanzimat dénemiyle birlikte ortaya
cikmustir. Daha 6nce, yalmzca Islam Hukuku uygulanirken, Giilhane Hattt Hiimayunu ile
birlikte Avrupa Hukuku ve idari yapilar1 da hukuk sistemimize dahil edilmis ve boylece
iki ayrt hukukun uygulandigi bir diizene gegilmistir. Gilinlimiizdeki adliye
mahkemelerinin gorevlerini yerine getirmek amaciyla “Divan-1 Ahkam-1 Adliye” ve kisi
ile devlet arasindaki anlagmazliklarin ¢oziime kavusturulmasi i¢in de “Suray1 Devlet”

olusturulmustur (Anil, 1992).

14.07.1945 tarihinde 4788 Sayili Kanun’la UYM kurulmus ve 1961 Anayasasi ile
UYM’ne anayasal bir hiiviyet kazandirilmistir. Yargi erkini Anayasa'nin kendilerine
tanmidig1 gorev ve yetki alanlariyla sinirh olarak paylasan, yiiksek mahkemeler arasinda
yer alan UYM, Anayasa'nin 158. (1961 Anayasasi 142.) maddesiyle gorevlendirilmis,
adli ve idari yargi mercileri arasindaki gorev ve hiikiim uyusmazhiklarim kesin olarak
cozmeye yetkili, bagimsiz bir yiiksek mahkemedir. Bu tanima 12.06.1979 tarihli 2247
Sayili Uyusmazlik Mahkemesinin Kurulus ve Isleyisi Hakkinda Kanun’un 1. Maddesinde
de “Uyusmazlik Mahkemesi; Tiirkive Cumhuriyeti Anayasasi ile géreviendirilmis, adli ve
idari yargi mercileri arasindaki gorev ve hiikiim uyusmazliklarini kesin olarak ¢ozmeye
vetkili ve bu kanunla kurulup gérev yapan bagimsiz bir yiiksek mahkemedir” seklinde

yerini bulmustur.

UYM, yargi ayriligi ilkesi geregi ortaya ¢ikan gorev anlagmazliklarini ¢ozerek,
kisilerin hak arama 6zgiirliigiinii yerine getirmeyi amaglayan ve hiikiim uyusmazliklarini
cozerek hukuki engelleri gideren 6zel yetkili bir yiiksek mahkemedir. Bu nedenle,
Yargitay ve Danigtay gibi diger yiiksek mahkemelerin kararlarini iptal edip yerlerine

hiikiim verebilen tek yargi organidir (Gozler, 2019).

UYM nin kurulusu 12.06.1979 tarihli 2247 Sayili Uyusmazlik Mahkemesinin
Kurulus ve Isleyisi Hakkinda Kanun’un 3. Maddesinde “UYM bir Baskan ile alti asil, alt:

vedek tiyeden kurulur. UYM Bagskani, Anayasa Mahkemesince kendi tiyeleri arasindan
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segilir. UYM 'ne, Yargitay Hukuk Genel Kurulu ile Danistay Genel Kurulunca kendi daire
baskan ve iiyeleri arasindan iiger asil, ticer yedek iiye secilir. Toplanti yetersayisi, asil
tiyelerin mazeretleri halinde yedek iiyeler alinmak suretiyle saglamir.” seklinde

anlatilmistir.

UYM goriismeleri ve kararlar1 da 12.06.1979 tarihli 2247 Sayili Uyusmazlik
Mahkemesinin Kurulus ve Isleyisi Hakkinda Kanun’un 26. Maddesinde “UYM 'nde, iiye
tam sayist hazir bulunmadik¢a gériismelere baslanamaz ve karar verilemez. Eksik iiyenin
veri o tiyenin geldigi yargi merciinin yedek tiyesi ile, bu olmadigi takdirde baska bir yedek
tiye ile doldurulur. Mahkeme, her toplanti déonemi basinda, yillik ¢alisma planini yapar.
UYM ’nde incelemeler dosya iizerinde yapilir ve bu kanunda belli edilenler disinda

cogunlukla karar verilir.” seklinde anlatilmistir.
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T.C. OZET : Karayolunda meydana gelen irafik

UYUSMAZLIK MAHKEMES] kazasinda uEramlan maddi ve manevi zararn
tazmini istemiyle agilan davammn, 2918 sayih
ESASNO  : 2018/ 3530 Yasarun 19.01.2011 tarihinde ylriicliife giren
KARAR NO : 2018 /467 110, maddesi kapsamunda ADLI  YARGI
KARARTR 2492018 YERINDE géiziimlenmesi gerektigi hk.
KARAR
Davaci lar sMOAL MLAL
Vekili :Av. HE A
Davali : Ulagtirma Demizcilik ve Haberlesme Bakanhg-Karayollan Genel Midiirligi
Vekili SAv. M.S.H., AvN.B.

OLAY . Davacilar vekili dilekgesinde; ..... karar verilmesi istemiyle 15.9.2017 tanhinde
idan yarm verinde dava agrmistir.

AKSARAY IDARE MAHKEMESI: ..... usulleri ile difer hilklimleri kapsadi ve bu kanunun
karayollaninda uygulanacag belirtilmistir.

Davaci vekili bu kez ayni istemle adli varg: yerinde dava agmistir.

AKSARAY 4 ASLIYE HUKUK MAHKEMESE: ... .. usul yoninden reddi gerektifi
dosyamin 2247 sayils Uyusmazlik Mahkemesi'nin Kurulusu ve Isleyisi Hakkinda Kanun'un 19, maddesi
gerefinee yvarg verinn belirlenmesi icin Uyvusmazhk Mahkemesi'ne génderilmes: gerektifn kanaatine
varilmg ve agafidaki sekilde hitkilm kurulmugtur.

INCELEME VE GEREKCE:

Uyusmazlik Mahkemesi'nin, Hicabi DURSUN"un Baskanlginda, Uveler: Sikrii BOZER,
Mehmet AKSU, Birol SONER, Sileyman Hilvm AYDIN, Avdemir TUNC ve Turgay Tuncay
VARLI'mn katilimlarivla yapilan 24.9. 2018 glinlil toplantisinda:

L-ILK INCELEME: ...

II-ESASIN INCELENMESI: ...dinlendikien sonra GEREGI GORUSULUP DUSUNULDL:

... gdrevsizlik kararimn kaldinlmas: gerekmigtar.

S ONUC : Davanin ¢hziiminde ADLI YARGININ gorevli olduguna, bu nedenle Aksaray
4. Asliye Hukuk Mahkemesinin BASVURUSUNUN REDDI ile aym Mahkemece ayrica verilen ... giin
ve ... savili GOREVSIZLIK KARARININ KALDIRILMASINA, .. giiniinde Ove ... "nin KARSI
OYU ve OY COKLUGU ILE KESIN OLARAK karar verildi.

Baskan Oye Uye Uye
Hicabi Siikrii Mehmet Biral
DURSUN BOZER AKSU SONER
Uye Uye Uye
Siileyman Hilmi Aydemur Turgay Tuncay
AYDIN TUNC VARLI
KARSIOY

3112015 tanh we 29521 sayih Resmi Gazetede vavimlanan Uyusmazhk Mahkemesi nin
2R.09.2015 gin ve E:2015/580 K:2015/592 sayili karannda belriilmis olan diistince dogrultusunda
sayin cofunlufun girisine katlamiyorum. 24.9.2018

UYE
Turgay Tuncay VARLI

Sekil 22 : UYM Karar Ornegi
UYM, “hukuk” ve “ceza” boliimleriyle ayrilmakta olup, hukukla ilgili

anlagsmazliklar hukuk boliimiinde, ceza ile ilgili anlagsmazliklar ise ceza bdliimiinde ele
alarak coziimlenmektedir. Adli ve idari yargr mercileri tarafindan, gorevle ilgili
olmaksizin kesin olarak verilmis veya kesinlesmis, ayni konuya ve sebebe iligkin,
taraflarindan en az biri ayn1 olan ve kararlar arasindaki ¢eligki yiiziinden hakkin yerine

getirilmesi olanaksiz bulunan hallerde hiikkiim uyusmazliginin varligi kabul edilir. Gorev
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uyusmazliklar1 ise olumlu ve olumsuz olmak iizere ikiye ayrilir. Olumlu gorev
uyusmazligi, ayni taraflar, sebep ve konuya sahip olan bir davada iki ayr1 yargi
diizenindeki mahkemelerin gorevli olduklarina karar vermeleri ve davaya devam etmeleri
durumu olarak tanimlanabilirken olumsuz gérev uyusmazligi konusu, sebebi ve taraflar
ayni olan bir davada, en az iki adli veya idari yargi yerinin kendilerini gorevsiz ilan
etmeleri ve verilen kararlarin kesin veya kesinlesmis olmasi durumu seklinde ifade
edilmektedir (Ding, 2016; Kuru & Aydin, 2020).

Bahsedilen bu uyusmazliklarin yollar1 ve inceleme kurallarinin anlatildigi 2247
Sayili Uyusmazlik Mahkemesinin Kurulus ve Isleyisi Hakkinda Kanunda olumlu gorev
uyusmazhig1 ¢ikarma “Gorev uyusmazligi ¢ikarma; adli ve idari bir yargi merciinde
acilmis olan davada ileri siiriilen gorev itirazimin reddi iizerine ilgili Bagsavci veya
Baskanunsozciisii  tarafindan  gorev  konusunun  incelenmesinin  Uyusmazlik
Mahkemesinden istenmesidir.” seklinde tanimlanmistir. Ayni kanunun 14. maddesinde
de olumsuz gorev uyusmazlhigi “Olumsuz gorev uyusmazligimin bulundugunun ileri
stiriilebilmesi icin adli ve idari yargi mercilerinin taraflari, konusu ve sebebi ayni olan
davada kendilerini gorevsiz gérmeleri ve bu yolda verdikleri kararlarin kesin veya

kesinlegsmis olmasi gerekir.” seklinde ifade edilmistir.

3.2. Uyusmazhk Mahkemesi Kararlarinin Yapay Zekad Yontemleri ile

Tahmini
3.2.1. Veri Toplama Yoéntemi

UYM almis oldugu kararlari “https://kararlar.uyusmazlik.gov.tr/” adresinde
yayinlamaktadir. Bu ¢alisma kapsamina siniflandirma (classification) teknikleri igin
uygun olan hukuk boliimii kararlarindan karar sonucu olarak adli yargi-idari yargi ayrimi

yapan olumsuz gorev uyusmazlig: kararlar1 dikkate alinmigtir.
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" @ ) [ 12743 adot kayt bubundu|

Sekil 23: UYM Kararlart Kamuya Ag¢ik Portal Sayfasi

Internet ortaminda acik erisimli verilerin diizenli bir sekilde islenebilmesi icin
kullanicilar tarafindan tek tek indirilmesi gerekmektedir. Veri sayisi ¢ok fazla oldugu
zaman insanlar tarafindan bunun sorgusunun ve tek tek indirilme iglemlerinin yapilmast,
ardindan dosyalar halinde kaydedilmesi ve dosyalarin i¢eriginin diizenli bir veri kiimesi
haline getirilmesi uzun bir zaman ve efor gerektirmektedir. Bu tiir veri toplama ve isleme
islemlerinde web botlar1 veya diger adiyla web tarayicilar1 otomasyon araglar
kullanilarak insan isgiictinden 6nemli dl¢iide tasarruf edilir ve islem hizi artirilir. Web
botu, otomatiklestirilmis bir yazilim programi veya robot olarak tanimlanir ve internet
izerinde otomatik olarak belirli gérevleri gergeklestiren bir bilgisayar programidir. Web
botlari, belirli bir islemi veya gorevi tekrarlayarak, insan miidahalesi olmadan internet

tizerinde veri toplama, analiz veya islem yapma yetenegine sahiptir (Suchacka vd., 2021).

Web bot yazilimlar gelistirilirken cesitli teknolojiler mevcuttur fakat bu
teknolojiler i¢inde istemci sunucu mimarisinde en hizli cevap veren teknolojilerinden bir
tanesi Python temelli Selenium kiitiiphanesidir (Muthukadan, 2023). Selenium
kiitliphanesini kullanirken Oncelikle ayarlanan bot tarafindan site adresine ulagim
saglanmigtir. Site adresine ulasim saglandiktan sonra ulasilan site {izerinde bulunan se¢im

ve yazim kutucuklari yani sorgu yapilacak kosullarin secilme islemi yapilmistir.
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« C & kararlaruyusmazlik gov.tr

Baolum

Karar Sonucu

Karar Sayisi

Karar Glnu

R.G. Sayisi

ierikte Ara

Hukuk B&lumu

...Seginiz... ¥
4 [JAdi
+ 0 idari
+ D Askeri
+ D Basvuru Red

Uyusmazlik

Esas Sayisi

Dava Konusu Kanun

No

R.G. Tarihi

Gorev Uyusmazhgi

..Seginiz... v

Sekil 24: UYM Kamuya Ag¢ik Platformunda Se¢im ve Yazim Kutucuklar

Bu ¢aligma kapsaminda UYM kararlarinda bolim olarak hukuk boliimii, karar

sonucu olarak adli ve idari, uyusmazlik olarak da gérev uyusmazligi secilmistir. Segcimler

sonucunda kamuya agik platformda ekrana 5 kosullu sonuglar ¢ikmustir.

<« C @ kararlaruyusmazlik.gov.tr

Bolum
Karar Sonueu
Karar Sayisi

Karar Gani

R.G. Sayisi

icerikte Ara

20187467
2016/210
2015/795
2015/789
2015/749
2015/805
2015/811

2015/834

Hukuk Bolumu
Seginiz... v

Seciniz. ~

® Temizle

2018/530
2016/163
2015/780
2015/774
2015/370
2015/790
2015/796

2015/823

[ 13

Hukuk Boluma

Hukuk Boluma

Hukuk Bolumi

Hukuk Boluma

Hukuk Boluma

Hukuk Bolumi

Hukuk Boluma

Hukuk Boluma

Uyusmazlik

Esas Sayisi

Gorev Uyusmaziig

Seginiz. v

Dava Konusu Kanun No

R.G. Tarihi

Uyusmazhik

Gorev Uyugmazhgi
Gorev Uyusmazhgi
Gorev Uyusmazh@
Gorev Uyusmazh@
Gorev Uyusmazhgi
Gorev Uyusmazh@
Gorev Uyusmazh@

Gorev Uyusmazhd

Sekil 25: UYM Kamuya Agik Platformunda Kosullar

B

Karar Sonucu

Adli -

Adli -

Adli-

Adli -

Idari -

Idari -

Idari

19. Maddeye gore

19. Maddeye gore

14. Maddeye gore

14. Maddeye gore

14. Maddeye gore

19. Maddeye gére

- 14. Maddeye gore

Adli - 14. Maddeye gore

Bu kosullarin web bot tarafindan secilip ardindan sorgu yapilmasi saglanmaistir.

Bu yapilirken Oncelikle ilgili web sitesinin arka planindaki HTML etiketlerine

ulagilmigtir. UYM kamuya agik platformunda kullanilan HTML etiketleri sabittir. Bu

HTML etiketlerine sadece ilk erisimde ulasilmis ve istenilen kriterler konulmustur.
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Kriterlere ait bilgiler verilen siraya gore (karar sayisi, esas sayisi, bolim, uyusmazlik,
karar sonucu) hepsinin arasina belirli bir siire (1 sn) konularak ¢ekilmistir. Bu ¢ekilme
esnasinda araya belirli bir slire konularak secilen davalarin iist siite gelmesi
engellenmistir. Aksi takdirde web bot, bir kriteri ¢ekmeden digerini sorgulamaya

calisacak ve bir sorun teskil edecektir.

Bu islemlerden sonra web bot calistirilmis ve sorgularin sonuglari gelmeye
baslamistir. Kayitlar yapildiktan sonra karar sayisi, esas sayisi, boliim sayisi, uyusmazlik
ve karar sonucu seklinde 5 tane ayr1 veri gelmektedir. UYM kamuya agik platformunda
cekilen her bir karar icin olusturulan PDF belgelerinin farkli bir formatta oldugu
goriilmiistiir. Bu nedenle sadece bir kalip olusturamamais, her bir PDF belgesinin i¢inde
farkli formatta olan icerikleri Onisleme yontemleriyle diizenlenmistir. Diizenlenen
belgelerde bulunan her bir kosul degeri icin ayri bir siitun olacak sekilde bir EXCEL
tablosu olusturulmustur. Bu calisma kapsaminda karar igerigi ile ilgilenildigi i¢in PDF
belgesinin i¢inde bulunan OLAY ile baslayan kisim ayri bir siitun olarak alinmuistir.
Buradaki karar sonucu siitunu hedef degisken, diger siitunlar Oznitelik degiskeni

niteligindedir. Bu ¢alisma kapsaminda Olay stitunu 6znitelik degiskeni olarak alinmistir.

B E G H | J
(ararsavisi‘ Olay | esassayisi | Bolum | Uyusmazlik | Kararsonucu
2018/467 OLAY 2018/530 HukukBolimi Gorev Uyusmazhi Adli
2016/210 OLAY 2016/163 Hukuk B&limi  Gdrev Uyusmazhg Adli
2015/795 OLAY 2015/780 Hukuk Balimi  Gorev Uyusmazhg Adli
2015/789 012015/774 Hukuk Bélimi  Gorev Uyusmazhg Adli
2015/749 OLAY 2015/370 HukukBolimi Gorev Uyusmazhg idari
2015/805 OLAY 2015/790 Hukuk Bolimi  Gorev Uyusmazhg idari
2015/811 OLAY 2015/796 Hukuk Balimi  Gorev Uyusmazhg idari
2015/834 QLAY 2015/823 Hukuk Balimii  Gdrev Uyusmazlig Adli
2015/769 0 12015/751 Hukuk Bolimi  Gorev Uyusmazhg idari
2015/791 OLAY 2015/776 Hukuk Bolimi  Gorev Uyusmazhg Adli
2015/758 O L A Y 2015/677 Hukuk B&limi  Gdrev Uyusmazhg Adli
2015/775 O L A Y 2015/758 Hukuk Bélimi  Gorev Uyusmazhg idari
2015/770 OLAY 2015/752 Hukuk Bolimi  Gdorev Uyusmazhg Adli
2015/826 OLAY :2015/813 Hukuk Bolimi  Gorev Uyusmazhi Adli
2015/783 OLAY 2015/766 Hukuk Bolimi  Gorev Uyusmazhg Adli
2015/831 OL 2015/820 Hukuk B&limi  Gdrev Uyusmazhig Adli
2015/782 Olayda, da 2015/765 Hukuk Bélimi  Gorev Uyusmazhg Adli
2015/761 OLAY 2015/704 Hukuk Bolimi  Gorev Uyusmazhg idari
2015/760 OLAY 2015/700 HukukBolimi  Gorev Uyusmazhi Adli
2015/794 OLAY 2015/779 Hukuk B&limi  Gdrev Uyusmazhg Adli
2015/796 OLAY: 2015/781 Hukuk Bélimi  Gorev Uyusmazhg Adli
2015/786 2015/770 Hukuk Balimi  Gorev Uyusmazhig Adli
2015/785 OLAY: 2015/768 Hukuk Bolimi  Gorev Uyusmazhi Adli
2015/801 OLAY 2015/786 Hukuk Bolimi  Gorev Uyusmazhg Adli
2015/828 OLAY 2015/817 Hukuk Balimi  Gorev Uyusmazhg Adli
2015/838 O L 2015/830 Hukuk B&limi  Gorev Uyusmazlign Adli

AnaciIAT M AW ANAC FFON e DRI R S e | heamaan a2 FTH

Sekil 26: Cekilen Kararlarla Ilgili Excel Tablosu
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Bu calisma kapsaminda degerlendirilen 6020 adet belgenin okunup islenmesi
yaklagik 12 saat siirmektedir. Fakat ilgili verilerin alindigi platformda veriler
yapilandirilmamis halde bulunmaktadir. Bu nedenle tutarli ve anlamli sonuglar elde
edebilmek i¢in oncelikle bu veriler iizerinde ¢esitli veri 6n isleme adimlar1 uygulanmastir.
Bu 6n igleme adimlari temel olarak veri temizleme, veri biitiinlestirme, veri degistirme ve
veri azaltma adimlarindan olugsmaktadir. Farkli sekil formatinin ne oldugunun bulunup
bu formata gore ayr1 bir Onisleme kodu yazilmistir. Bu sekilde manuel olarak

diizeltmelerle veri indirme islemi yaklasik 1 ay siirmiistiir.

Elde edilen metinsel verilerin veri 6n isleme adimlarindan sonra dogal dil isleme
stireglerinde etkin bir sekilde kullanilabilmesi i¢in farkli birka¢ adim daha uygulanmistir.
Bu kapsamda metnin igerisinde bulunan duragan kelimelerin ¢ikarilmasi, metnin kiiciik
harflere donustiiriilmesi ve eger varsa iginde anlamsiz kelime ve karakterlerden
arindirilmasi, metnin kelime bazli olarak par¢alanmasi ve kelime koklerinin ayristiriimasi
islemleri yapilmistir. Metin 6n isleme adimlar1 yapilirken Python kiitiiphanelerinden
faydalanildigi gibi literatiirde daha etkin sonuglarin elde edildigi goriilen KUSH gibi

metin On isleme yontemlerinden de yararlanilmistir (Ugkan & Karci, 2020).

Tablo 5 : Ham Veri ve Islenmis Veri

Davacilar vekili dilekgesinde; 08.08.2013
giinii siirticii M. A.’nin sevk ve idaresindeki
68 ... 677 plaka sayil1 arag ile plakasi tespit
edilemeyen yabanci plakali aracin
carpismasi neticesinde, 68 ... 677 plakal

dava vekil dilekg¢e giin siir m a.nin sevk
idare plaka say1 ara¢ plaka tespit etmek
yabanci plaka ara carpismak netice plaka
ara sarampol yuvarlamak siir ara¢ yol
olmak bulmak m a.nin agir sekil yara

aracin sarampole yuvarlandigini, siiriicii ile
aragta yolcu olarak bulunan M. A.’nin agir
sekilde yaralandigim

HAM VERI ON ISLENMIS VERI

Makine 6grenmesi algoritmalarinin dogru ve anlamli sonuglar iiretebilmesi i¢in
onceden tanimlanmis bir dizi veri kullanilarak egitilmesi gerekmektedir. Ancak dogal dil
isleme {izerinde c¢alismanin en Onemli problemlerinden biri makine Ogrenmesi
algoritmalarinin dogrudan metin verileri iizerinde calisamamasidir. Bu problemin
¢Oziimii i¢in verilerin matematiksel formda temsil edilmesi gerekmektedir. Verilerin bu
formlara doniistiiriilmesi i¢in Oznitelik ¢ikarma (Feature Extraction) ve kelime temsil

(Word Embedding) yontemleri kullanilmistir. Oznitelik ¢ikarma yontemlerinden kelime
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cantasi (Bag of Words) ve TF-IDF yontemlerinden faydalanilmakla beraber kelime temsil
yontemlerinden Word2Vec ve Glove yontemleri kullanilmistir. Boylece veri kiimesinde
bulunan hedef ve 6znitelik degiskenleri vektdrel hale gelmistir. Oznitelik degiskeni

4515x30616 tipinde bir matrise dontismiistiir.

[12] #%%Tunning CountVectorizer
#tvect_tunned = CountVectorizer(stop words=‘english®', ngram_range=(1,2), min_df=0.1, max_df=0.7, max_features=100)
#tvect_tunned.fit(x_train)
x_train_dtm = vect.transform(x_train)
x_test_dtm = vect.transform(x_test)

[13] x_train_dtm

<4515x30616 sparse matrix of type '<class 'numpy.int64'>"
with 456953 stored elements in Compressed Sparse Row format>

° y_train

2558
2085
1472
5625
1245

oo oo

3884
5361
5398
5569
866 [}

Name: target_encoded, Length: 4515, dtype: int64

[ R

Sekil 27 : Oznitelik ve Hedef Degiskenlerin Python Ciktisi

Belirtilen bu adimlarin tamamlanmasinin ardindan dogal dil islemeye uygun
makine Ogrenmesi algoritmalart kullanilarak smiflandirma islemleri ve ardindan da

performans degerlendirmeleri yapilmistir.

Ham Metin
Metin Onisleme
Oznitelik Cikarimu o Diskriminant
Rassal Orman < + Analizi
Karar Agaglar < » Yapay Sinir Aglan
= Sinflandirma Modelleri
Lojistik Regresyon P»| k-en Yakin Komsu
Destek Vektor > Naive Bayes

Makineleri (DVM)

Dogruluk (Accuracy)

\ 4

Performans
Degerlendirmesi

\ 4

Kesinlik (Precision)

> Duyarlilik (Recall)

> F1-Skoru (F1-Score)

Sekil 28: Metin siniflandirma akis semasi
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3.2.2. Yapay Zekdi Yontemleri ile Tahmin

UYM’nin web ortaminda bulunan olumsuz gérev uyusmazligi “adli” ve “idari”
kararlarindan 6020 adedi analiz i¢in alinmistir. Bunlarin 4780 adedi adli, 1240 adedi idari
karar niteligindedir.

5000
W Adi

idari
4000
3000

2000

1000 1240

Adli Idari

Sekil 29: Veri setinin dagilimi

Sonucu adli veya idari olan kararlarin en ¢ok kullanildigi kelimeler (kelime

bulutlari- word cloud) asagidaki sekil 30°da gosterildigi gibi bulunmustur.

Adli Kararlar idari Kararlar
ot _yerinde ‘dava
yerlnde dava’ < ain ACMLSTLrE davaci
Vekl].l dava J Etarlhmden itibarenbir =" dna'ioni
para Ccezasly.iasii'sakis g parajcezasl
K11 kalmak o~ sosyal guvenlik’
dava a(;m1§t1r.v sdavaci vekiliw

ve yll

srmyeati adli-yargl
dl o .yarg
2dLi yarguiie pirhiyee dava acmistir
yar g l y e xr‘]ﬁQQIQN” saray verilmesi ot say111
Davaci-vekilit dava dilekcesifde

Sekil 30: Adli ve Idari Kararlardaki Kelime Bulutlar

Bu kararlarin %75’1 yani 4515 tanesi egitim icin ayrimistir. Egitim verisi
yardimiyla karar igerikleri ve sonug arasindaki iligkiyi 6grenen model olusturulmustur.

Geriye kalan 1505 adet mahkeme karar1 da olusturulan modelin testi i¢in kullanilmistir.
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Veri 6n igleme adimindan gecirilen kararlara siniflandirma algoritmalar1 uygulanmistir.

Verilerin etiketlendirilmesi i¢in, adli kararlara 0, idari kararlara 1 degeri atanmustir.

1000
800
600
400
200

Egitim seti karmagiklik matrisinde de goriildiigli gibi 3577 tane adli kararin 3570

Siiflandirma algoritmalariin sonuglar1 asagida gosterilmistir.

Karar Agaclar1 Algoritmasi Sonug¢lari

3500
3000
0
2500
2000
1500
1000 1
500

Sekil 31: Karar Agaclar1 Algoritmasi Karmasiklik Matrisi

Karmasiklik Matrisi-Egitim

Karmasiklik Matrisi-Test

True label
True label

Predicted label Predicted label

tanesi, 938 tane idari kararin 788 tanesi dogru tahmin edilmistir. Test seti karmasiklik

matrisinde de gorildiigii gibi 1203 tane adli kararin 1055 tanesi, 302 tane idari kararin

177 tanesi dogru tahmin edilmistir.

Tablo 6: Karar Agaglar1 Algoritmasi Degerlendirme Metrikleri

Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru

(Precision) (Recall) (F1-Score)
Adli Kararlar 0.89 0.88 0.89
Idari Kararlar 0.54 0.59 0.56
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Rassal Orman Algoritmasi Sonug¢lari

Karmagiklik Matrisi-Test

Karmasiklik Matrisi-Egitim

True label
True label

1000
800
600
400
200

Egitim seti karmagsiklik matrisinde de goriildiigli gibi 3577 tane adli kararin 3542

Predicted label

Predicted label

Sekil 32: Rassal Orman Algoritmasi karmasiklik matrisi

tanesi, 938 tane idari kararin 816 tanesi dogru tahmin edilmistir. Test seti karmagiklik

matrisinde de goriildiigii gibi 1203 tane adli kararin 1125 tanesi, 302 tane idari kararin

142 tanesi dogru tahmin edilmistir.

Tablo 7: Rassal Orman Algoritmasi Degerlendirme Metrikleri

Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru

(Precision) (Recall) (F1-Score)
Adli Kararlar 0.88 0.94 0.90
Idari Kararlar 0.65 0.47 0.54

Lojistik Regresyon Algoritmasi Sonuglari

Karmasiklik Matrisi-Egitim

Karmasiklik Matrisi-Test

3500

1000
3000

2500

800

2000

True label

600

True label

1500

400

200

4] 1

] 1
Predicted label

Predicted label

Sekil 33: Lojistik Regresyon Algoritmasi Karmagiklik Matrisi
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Egitim seti karmagiklik matrisinde de goriildiigii gibi 3577 tane adli kararin 3533
tanesi, 938 tane idari kararin 818 tanesi dogru tahmin edilmistir. Test seti karmagiklik

matrisinde de gorildiigii gibi 1203 tane adli kararin 1102 tanesi, 302 tane idari kararin

178 tanesi dogru tahmin edilmistir.

Tablo 8: Lojistik Regresyon Algoritmasi Degerlendirme Metrikleri

Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru

(Precision) (Recall) (F1-Score)
Adli Kararlar 0.90 0.92 0.91
Idari Kararlar 0.64 0.59 0.61

Destek Vektor Makineleri Algoritmasi Sonug¢lar:

3500
3000
0
2500
2000
1500
1000 1
500

Sekil 34: Destek Vektor Makineleri Algoritmasi: Karmagiklik Matrisi

Karmasiklik Matrisi-Egitim

Karmasiklik Matrisi-Test

1000

True label
True label

o 1

Predicted label Predicted label

Egitim seti karmasiklik matrisinde de goriildiigii gibi 3577 tane adli kararin 3502
tanesi, 938 tane idari kararin 748 tanesi dogru tahmin edilmistir. Test seti karmasiklik

matrisinde de gortildiigl gibi 1203 tane adli kararin 1080 tanesi, 302 tane idari kararin

232 tanesi dogru tahmin edilmistir.

Tablo 9: Destek Vektor Makineleri Algoritmasi Degerlendirme Metrikleri

Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru

(Precision) (Recall) (F1-Score)
Adli Kararlar 0.94 0.90 0.92
Idari Kararlar 0.65 0.77 0.71
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Diskriminant Analizi Algoritmasi Sonug¢lari

Karmasiklik Matrisi-Test

3000
0 303

2500

2000
53 49

Karmasiklik Matrisi-Egitim

True label
True label

1500

1000

o] 1 [} 1
Predicted label Predicted label

Sekil 35: Diskriminant Analizi Algoritmasi Karmasiklik Matrisi

Egitim seti karmagiklik matrisinde de goriildiigli gibi 3577 tane adli kararin 3446
tanesi, 938 tane idari kararin 912 tanesi dogru tahmin edilmistir. Test seti karmagiklik

matrisinde de goriildiigli gibi 1203 tane adli kararin 900 tanesi, 302 tane idari kararin 149

tanesi dogru tahmin edilmistir.

Tablo 10: Diskriminant Analizi Algoritmasi Degerlendirme Metrikleri

Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru

(Precision) (Recall) (F1-Score)
Adli Kararlar 0.85 0.75 0.80
Idari Kararlar 0.33 0.49 0.40

Yapay Sinir Aglar1 Algoritmasi Sonug¢lari
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Sekil 36: Yapay Sinir Aglar1 Algoritmas1 Karmasiklik Matrisi

98



Egitim seti karmagiklik matrisinde de goriildiigii gibi 3577 tane adli kararin 3513
tanesi, 938 tane idari kararin 844 tanesi dogru tahmin edilmistir. Test seti karmagiklik

matrisinde de gorildiigii gibi 1203 tane adli kararin 1075 tanesi, 302 tane idari kararin

186 tanesi dogru tahmin edilmistir.

Tablo 11: Yapay Sinir Aglar1 Algoritmas1 Degerlendirme Metrikleri

Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru

(Precision) (Recall) (F1-Score)
Adli Kararlar 0.90 0.89 0.90
Idari Kararlar 0.59 0.62 0.60

k-en Yakin Komsu Algoritmas1 Sonuclari

Egitim seti karmagiklik matrisinde de goriildiigli gibi 3577 tane adli kararin 3439
tanesi, 938 tane idari kararin 603 tanesi dogru tahmin edilmistir. Test seti karmagiklik

matrisinde de goriildiigli gibi 1203 tane adli kararin 1121 tanesi, 302 tane idari kararin

170 tanesi dogru tahmin edilmistir.

Tablo 12: k-en Yakin Komsu Algoritmasi Degerlendirme Metrikleri

Karmasiklik Matrisi-Test

Karmasiklik Matrisi-Egitim
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0 3439 138
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Sekil 37: k-en Yakin Komsu Algoritmasi Karmasiklik Matrisi

Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru

(Precision) (Recall) (F1-Score)
Adli Kararlar 0.89 0.93 0.91
Idari Kararlar 0.67 0.56 0.61
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Naive Bayes Algoritmasi Sonuclari
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Sekil 38: Naive Bayes Algoritmas1 Karmagiklik Matrisi
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Egitim seti karmagiklik matrisinde de goriildiigii gibi 3577 tane adli kararin 3292
tanesi, 938 tane idari kararin 741 tanesi dogru tahmin edilmistir. Test seti karmagiklik

matrisinde de goriildiigli gibi 1203 tane adli kararin 1075 tanesi, 302 tane idari kararin

200 tanesi dogru tahmin edilmistir.

Tablo 13: Naive Bayes Algoritmasi Degerlendirme Metrikleri

Kesinlik Duyarhhik F1-Skoru

(Precision) (Recall) (F1-Score)
Adli Kararlar 091 0.89 0.90
Idari Kararlar 0.61 0.66 0.63

Degerlendirme Metrikleri

Biitlin algoritmalarin degerlendirme metrikleri asagidaki Tablo 14’te verilmistir.
Tablo 14°te verilen degerler Python sonug ekraninda goriilen “macro avg” degerleridir.
Bu degerler, daha onceki tablolarda verilen adli ve idari kararlara ait degerlendirme

metriklerinin aritmetik ortalamasi alinarak elde edilen degerlerdir.
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Tablo 14: Siniflandirma Teknikleri Toplam Degerlendirme

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru
(Accuracy) (Precision) (Recall) (F1-Score)
Karar Agaclan 0.82 0.72 0.73 0.73
Rassal Orman 0.84 0.76 0.70 0.72
Lojistik 0.85 0.77 0.75 0.76
Regresyon
Destek Vektor 0.87 0.80 0.83 0.81
Makineleri
Diskriminant 0.70 0.59 0.62 0.60
Analizi
Yapay Sinir 0.84 0.46 0.76 0.75
Aglan
k-en Yakin 0.86 0.78 0.75 0.76
Komsu
Naive Bayes 0.85 0.76 0.78 0.77

3.3. Tartisma ve Oneriler

Toplam degerlendirme sonuglarina bakildiginda en iyi sonucu dogruluk degerinde
%87, kesinlik degerinde %80, duyarlilik degerinde %83 ve F1 skorunda ise %81 ile DVM
algoritmas1 almigtir. Biitiin algoritmalar da adli kararlarin tahmini idari kararlarin

tahminine gore daha iyi sonug vermistir.
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Tablo 15: Onerilen ¢alisma ile yapilan ¢alismalarin karsilastirilmasi

Mahkeme Dogruluk Oram

Aletras ve ark.,( 2016) ATHM %79

Liu & Chen, (2017) AIHM %79

Sulea, vd., (2017) Fransiz Yargitay1 %96

Virtucio vd., (2018) Filipinler Yiiksek %59
Mahkemesi

Kowsrihawat vd. (2018) Tayland Yiiksek %67
Mahkemesi

Kaur & Bozic (2019) AIHM %82

Lage-Freitas vd. (2019) Brezilya Mahkemeleri %79 (F1)

Visentin ve ark., (2019) AIHM %86

Chalkidis vd. (2019) AIHM %82

Chalkidis vd. (2020) AIHM %83 (F1)

Quemy & Wrembel (2020) AIHM %96

Medvedeva ve ark., (2020) ATHM %75

Aydin, (2020) Tiirk Yargitay1 %81

Bertalan & Ruiz (2020) Sao Paolo Adalet %98 (F1)
Mahkemesi

Strickson & De La Iglesia, Ingiltere Yiiksek %69

(2020) Mahkemesi

Mumcuoglu ve ark., (2021) Tiirk Anayasa %67
Mahkemesi

Malik vd. (2021) Hint Yiiksek Mahkemesi %77

Sert vd., (2022) Tiirk Anayasa %90
Mahkemesi

Onerilen Cahsma Tiirk Uyusmazhk %87
Mahkemesi

Su ana kadar Tiirk Uyusmazlik Mahkemesi kararlar1 ile calisitilmamistir. Ayn
algoritmalarin kullanildig1 diger calismalarla kiyaslandiginda onerilen ¢alisma DVM

algoritmas1 %87 dogruluk degeri ile en dogru sonucu vermistir. Yapilan diger ¢aligsmalar
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farklt makine 6grenmesi algoritmalarindan ziyade sinir aglari kullanimina yoneliktir.
Derin 6grenme algoritmalari ile hukuki metinler lizerinde yapay zeka c¢aligmalar1 ¢ok az
sayidadir. Bundan sonra yapilacak olan ¢alismalarda derin 6grenme tabanli algoritmalar
ile hukuki metinlerin analizi yapilirsa performans degerlendirmelerinin daha iyi sonuglar
verecegi diisliniilmektedir.

Onerilen calisma igin once Entegre (Tiimlesik) Gelistirme Ortamlarindan
(Integrated Development Environment-IDE) PyCharm ve Spyder kullanilmistir. Ancak
giincellemelerle ilgili yasanan sikintilar kodlarin ¢aligmasini yavaglatmis hatta bazen
engellemistir. Coziim olarak Google Colab ortaminda kodlar yazilmis ve ciktilar
alinmistir. Google serverlariin kullanimi sayesinde hiz artmis ve giincellemelerle ilgili
sikintilar ortadan kalkmistir. Bundan sonra yapilacak ¢aligsmalar icin Google Colab ortami
Onerilmektedir.

Bu ¢alisma yapay zeka ¢alisma alani1 anlaminda dilden bagimsiz bir ¢aligsmadir.
Hukuk alaninda yapay zeka ¢alismalarinda dil bagimli ¢alismalar da yapilmalidir. Dil
bagimli caligmalar, kelime diizeyinde morfolojik (bi¢gim bilimsel) c¢alismalar, s6z
dizimsel diizeyde ciimle analizi calismalari, anlam diizeyindeki calismalar ve sdylev
(pragmatik) diizeyindeki caligmalar olmak {iizere dort ana odak etrafinda
sekillenmektedir. Giinliik hayatta kullandigimiz herhangi bir kelimenin hukuki metin
ve/veya goriilen dava tizerinde 6nemli etkileri olabilir. Bu nedenle dil bagimli caligmalar

ozellikle hukuk alaninda yapilmalidir.

Adalet sistemine yeni bir soluk getirecek yapay zeka ¢alismalarinda diger yapay
zekd calismalarinda oldugu gibi toplumda ve oOzellikle calisilan sektordeki aktorler
tarafindan yapay zeka kavramina kars1 endise ve korkunun hakim oldugu goriilmektedir.
Bu endise ve korkuyu gidermek igin yargi teskilati igindeki her birime yapay zeka

kavramina yonelik egitici bilgilerin verilmesi gerekmektedir.

Bu ¢alismada ve diger hukuk alanindaki makine 6grenmesi c¢aligmalarinda da
goriildigi gibi, bir Ongoriide bulunabilmek icin mahkeme kararlarinin hangileri
oldugunun belirlenmesi ardindan bu kararlarin siniflandirilmasi gerekmektedir. Verilen
hiikiimlerin ¢aligmalarin amacina gore kodlanmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Boyle tiirde
kodlamalar yapmak gercek yasamdaki biitin mahkeme kararlar1 i¢in imkansiz gibi
goriilse de Cin Halk Cumbhuriyeti gibi standartlastirmay1 bir devlet politikas1 haline
getirmis bir iilkede miimkiin hale gelmistir (Giiltekin-Varkonyi, 2022). Calisma

103



kapsaminda UYM kararlart web ortaminda ¢ekildikten sonra bu tez kapsaminda
gelistirilen yapay zeka botu tarafindan okunan mahkeme kararlarinin standart bir form
seklinde olmamas1 nedeniyle veriler standart hale getirmistir. Bu durum veri 6n isleme
adiminda ¢ok fazla vakit harcanmasina sebep olmustur. Bu anlamda yukarida agiklandigi
sebeplerle lilkemizde mahkeme kararlar1 ve hatta avukat dilekcelerine kadar yargi
sisteminde kullanilan biitiin belgelerin standart bir forma sokulmasi1 hukuk alaninda yapay

zeka calismalarina ¢ok biiylik katki saglayacaktir.

Yapay zeka uygulamalarmin gelistirilmesi i¢in dncelikle dijital verilere ihtiyag
duyulmaktadir. Bu nedenle hukuk alaninda yapay zeka ¢alismalar1 yapabilmek i¢in yargi
sistemindeki tiim belgelerin dijital hale getirilmesi gerekmektedir. Standart hale gelmis

dijital hukuk verileri ile yapay zeka ¢alismalarinda ¢ok biiylik asamalar kaydedilecektir.

Hukuk alaninda yapay zeka calismalarina ¢ok biiylik katki saglayacak

kavramlardan biri ¢evirim i¢i hukuk hizmetleridir.

Tania Sourdin, “Judges, Technology and Artificial Intelligence” adl1 eserinde dort
farkli ¢evrimi¢i mahkeme modelinden bahsetmektedir (Sourdin, 2021). Bu modeller

sunlardir:

1. Cevrimi¢i Hakemlik: Taraflar, uyusmazliklarin1 bir hakem ya da
panel tarafindan ¢o6ziilmek tizere sunarlar. Taraflarin fiziksel olarak bir araya

gelmesi gerekmez ve tiim siire¢ ¢cevrimi¢i olarak yiiriitiiliir.

2. Cevrimi¢i Tahkim: Taraflar, uyusmazliklarini bir tahkimci veya
panel tarafindan ¢6ziilmek iizere sunarlar. Tahkim siireci, taraflar arasinda bir

anlagmazlik oldugunda s6zlesme tarafindan 6nceden belirlenir.

3. Cevrimigi Yargi: Taraflar, uyusmazliklarini ¢evrimigi bir yargig
veya panel tarafindan ¢6ziilmek {izere sunarlar. Bu tiir bir mahkeme sistemi,
yargiglarin  fiziksel olarak bir araya gelmesi gerektigi durumlarda

kullanilabilir.

4. Hibrit Mahkemeler: Hibrit mahkemeler, ¢evrimigi ve fiziksel
mahkeme unsurlarin1 bir araya getirir. Bu tir mahkemeler, taraflarin

ihtiyaclarina ve uyusmazlik tiiriine gore degiskenlik gosterir.
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Bu dort model, taraflarin ¢evrimi¢i ortamda uyusmazliklarini ¢dzmelerine
yardimci olmak i¢in farkli secenekler sunar. Ancak her modelin kendine 6zgii avantajlari
ve dezavantajlar1 vardir ve uyusmazligin tiiriine, taraflarin ihtiyacglarina ve yerel yargi
sistemine uygun bir se¢im yapilmasi dnemlidir. Bu tiir ¢evirim i¢i modellerin lilkemizde
kullanilmast ve yayginlagsmasi ile hukuk alaninda yapay zeka c¢aligmalarina ¢ok biiyiik

katk1 saglayacaktir.

Cin Halk Cumbhuriyeti’nde hayata gecirilen “akilli mahkemeler” sistemi hem
belgelerin dijitallesmesi hem de standart hale getirilmesi siireci agisindan ayrica yapay

zekaya sahip yargiglarin kullanilmasi agisindan incelenmesi gereken bir sistemdir.

Bu “akilli mahkemeler” insa edilirken dosyalama asamasinda akilli rehberlik,
durusma siirecinde ses transkripsiyonu, deneme siirecinde otomatik belge olusturma gibi
akilli yardim islevleri ile “Akilli Mahkemeler”in 6n hazirliklarinin yapildig1r rapor
edilmektedir (Cui, 2020). Yapay zekd bu sistemlerin insasindaki her adimda

kullanilmaktadir.

Ilk olarak, yapay zeka belge isleme siirecine yardimci olmak icin kullanilmaktadir.
Hukuki belgeler, mahkemelerde ses transkripsiyonu, karar liretimi gibi islemler yapmak
icin yapay zekd kullanilarak islenmektedir. Iddianame ve karar otomatik olarak
olusturulmaktadir. Hangzhou Internet Mahkemesi gibi bazi mahkeme platformlari,
taraflarin ilgili materyalleri girdigi zaman iddianameyi hizlica olusturmak i¢in yapay zeka
kullanmaktadir. Mahkemenin verdigi karardan sonra, platform yazili kararin tamamin

veya bir kismini otomatik olarak olusturmaktadir (Cui, 2020).

Ikincisi, yapay zekd, durusma transkripsiyonuna yardimci olmak igin ses
doniistiirme sistemlerini kullanarak bir cesit yapay zeka katip gibi kullanilmaktadir.

Boylece katiplerin yiikii biiyilik 6l¢lide azalmaktadir.

Ucgiinciisii, yapay zeka, davalarin islenmesine yardimci olmak igin bir gesit sanal
yargi¢c gibi kullanilmaktadir. Biiyiik veri, makine 6grenmesi vb. teknolojiler temel
alinarak, yapay zeka destekli sistemler, bircok davayir Ogrenerek, delil bilgilerini
cikarmay1 ve dogru kararlarin 6ngoriilmesini saglamay1 6grenip yargiglarin kararlarinda
referans saglamaktadir. Yapay zeka destekli sistemler, karar siirecini standartlagtirmakta

kararin tutarliligimi artirmakta, insanlarin haksiz, sahte veya yanls sekilde sucglandigi
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veya cezalandirildigi durumlarin ortaya ¢ikmasini azaltmakta ve yarginin halk nezdindeki

giivenilirligini artirmaktadir (Sourdin, 2021).

Dordiinciisii, yapay zeka, adli hizmetlere yardimci olmak i¢in kullanilmaktadir.
Mahkemeler, Xiamen Mahkemesi'nin “Legal System Canghai” adli WeChat resmi hesab1
robotu, Shenzhen Uluslararast Tahkim Mahkemesi'nin “Xiao 3i” adli robotu vb.
araciligiyla halka hukuk danmismanligi saglamakta ayrica Shenzhen Nanshan Adalet
Biirosu'nun “Nan Xiao Fa” adli varlik robotu gibi bazi1 varlik robotlar ile halka, hukuk
firmalarina ve mahkemelere akilli miisteri hizmeti saglayan Fa Gougou gibi robotlar

bulunmaktadir (Sourdin, 2021).

Belki de bu sistemin kullanilmasinda dikkat ¢eken en 6nemli husus Kita-Avrupasi
hukuk sistemine sahip olan bir iilkenin yapay zeka sistemleri kullanarak Anglo-Sakson

hukuk sistemine benzer sekilde ictihada dayal bir sisteme ge¢mesidir (Sourdin, 2021).

Hukuki belgelerin dijitallestirilmesi ve beraberinde yapay zeka sistemlerinin yargi
sistemi i¢inde kullanilmasi hig¢ siiphesiz giivenlik sorununu akla getirmektedir. Bunun
icin Cin Halk Cumbhuriyeti'nde blok zincir (blockchain) denilen teknoloji
kullanilmaktadir. Sanghay'daki kamu giivenlik organlari, savciliklar, mahkemeler ve
adalet biirolarinin i¢ aglar1 birbirine bagli degildir ve aralarindaki veri iletimi “Bir merkez,
Dort platform” temelinde, kanit depolama ve toplama i¢in bes 6zel blok zinciri bir sisteme
eklenmistir ve bdylece veri degistirme islemleri onlenmektedir (Cui, 2020). Ulkemizde
yapilacak yargi sistemindeki yapay zeka ¢aligmalarinda da giivenlik agisindan blockchain

vb teknolojilerinin kullanilmasi gerekmektedir.

106



SONUC

Bu calisma kapsaminda UYM kararlar1 makine 6grenmesi yontemleri ile tahmin
edilmeye calisilmistir. Kullanilan denetimli makine 6grenmesi algoritmalardan Destek
Vektor Makineleri algoritmast %87 dogruluk orani ile en yiiksek sonucu vermistir.
Mahkeme kararlarinin tahminine yonelik yapilan diger calismalarla karsilastirildiginda
bu c¢aligma kapsaminda Onerilen uygulamanin performansinin daha iyi oldugu

gorilmistiir.

Bu calisma kapsaminda yapilan siniflandirma islemleri aslinda bir tahmin
islemidir. Yapilan tahmin islemi ile sisteme girilecek yeni bir mahkeme kararimin adli
veya idari yargidan hangisinin gorev alanina girecegi ongoriilmektedir. Hakim (yargig),
davanin avukatlar1 veya savcilar1 tarafindan hazirlanan somut gergeklere, delillere,
iddialara, savunmalara, ifadelere, yasal dayanaklara, siipheli veya saniklarin durusma
stiresindeki fiziksel ve ruhsal durumlarina, diger her tiirlii bilgi kaynagina gore davanin
sonucuna yonelik tahminde bulunan kisidir. Bu ¢alismada 6nerilen uygulama uyusmazlik
mahkemesi kararlarini tahmin etmektedir. Bu agidan diistiniildiigiinde bu ¢alismada
kullanilan uygulama, uyusmazlik mahkemesi hakimi gibi karar veren bir yapay zeka

sistemidir.

Bu ¢alismada Onerilen uygulama bir sanal yargi¢ uygulamasidir. Bu tiir bir
uygulamanin olumlu ve olumsuz bir¢cok yonii bulunmaktadir. insanlara nazaran tarafsiz
olmasi, objektif degerlendirmelerde bulunmasi, zamandan tasarruf saglamasi, ¢cok biiytik
bir bellek ve 6grenme kapasitesine sahip olmasi gibi olumlu taraflarinin yaninda dnyargili
verilere dayali olarak Onyargili kararlar vermesi, insanlarin sanal yargica duygusal
baglantilar veya merhamet beklentisiyle yaklagsmasi ve bunun karsiliginda yapay zeka
teknolojisinin bu tiir faktorleri hesaba katmakta zorlanmasi, insan hakim gibi bir takdir
yetkisine sahip olmamasi, istatistiksel hatalar yapma potansiyeline sahip olmasi gibi

olumsuz taraflart da bulunmaktadir.

Insanlarin hayatina onemli derecede etki edecek olan sanal yargig tiirii
uygulamalarda ozellikle etik ve gilivenlik konularina dikkat edilmesi gerekmektedir.

Uluslararas1 kurumlar tarafindan belirlenen prensiplere gore hareket edilmesi c¢ok
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onemlidir. Bu tiir uygulamalar, temel haklara saygili, ayrimcilik yapmayan, giivenli,

seffaf ve kullanici kontroliinde olmalidir.

Yargilamada kullanilan yapay zeka teknolojisinin, insanlarin temel haklarini ve
Ozgiirliklerini koruyacak sekilde kullanilmasi gerekmektedir. Ayn1 zamanda yapay zeka
sistemleri, cinsiyet, 1rk, etnik kdken, din, cinsel yonelim, engellilik gibi herhangi bir
ayrimcilik temelinde kullanilmamalidir. Bununla beraber yapay zeka sistemleri, yiiksek
kalite ve giivenlik standartlarina uygun olarak gelistirilmeli ve Karar algoritmasi ve veri
isleme siirecleri anlasilir ve agiklanabilir olmalidir. En 6nemli noktalardan biri de yapay
zekanin kullanicinin kontroliinde olmasidir. Kullanicilar, yapay zeka sistemlerinin nasil
calistigimi anlamali, etkilesimde bulunmali ve son karar1 vermekte kontrol sahibi

olmalidir.

Bu prensipler, yargida yapay zekd kullaniminin etik ve hukuki bir ¢ercevede
gerceklestirilmesi gerektigini vurgulamaktadir. Yapay zekanin etik kullanimi, insanlarin
denetimi ve kontrolii altinda olmasi, insan haklarina ve degerlerine saygili olmasi, seffaf
ve hesap verebilir bir sistem olusturulmasi, giivenilir ve dogru sonuglar vermesi,
manipiilasyona kars1 korunmasi, kisisel verilerin gilivenliginin saglanmasi, ayrimcilik
yapmamasi, denetlenebilir ve hesap verebilir olmasi gibi prensipler, etik agidan dogru bir

yapay zeka kullanimini desteklemektedir.

Ayrica, yapay zekadnin olumsuz etkilerinin hizla fark edilip raporlanmasi,
kararlarina miidahale edilerek kontroliiniin saglanmasi, yapay zekanin toplumun
gelisimine katki saglamasi ve siirdiiriilebilir olmas1 da 6nemli faktorlerdir. yapay zekanin

toplumun iyiligi i¢in kullanilmasi ve olumlu bir etki yaratmasi hedeflenmelidir.

Yapay zeka, giiniimiizde bircok alanda 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu alanlardan
biri de hukuktur. Bireylerin yapay zeka hakkinda bilgi sahibi olmalar1 ve bu teknolojileri
anlayabilmeleri 6nemlidir. Bireylerin yapay zeka hakkinda temel bir anlayisa sahip
olmalar1 ve yapay zeka teknolojilerini etkili bir sekilde kullanabilme yetenegini
gelistirmelerine yapay zeka okur-yazarligi denilmektedir. Hukuk alaninda yapay zeka
uygulamalarinin ¢ogalmasiyla birlikte hukuk siijeleri bu teknolojilerden faydalanacaktir.
Bu nedenle, hukuk alaninda da yapay zeka okur yazarliginin artirilmasina yonelik

caligmalarin yapilmasi gerekmektedir.
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Sanal yargi¢ gibi teknolojik uygulamalarin ortaya ¢ikmasi sonrasi bu tiir
gelismeler icin yasal mevzuatlar g¢ikarilmalidir. Yeni teknolojik gelismelerin hizla
ilerledigi gliniimiizde, yasal mevzuatin bu gelismelere uyum saglamasi ve bu
teknolojilerin giivenli, etik ve verimli bir sekilde kullanilmasi biiyiik 6nem tagimaktadir.
Teknolojik gelismeler, toplumun giivenligi ve istikrar1 lizerinde dogrudan etkiye sahip
olabilir. Uygun yasal diizenlemeler olmadan, teknolojinin yanlis kullanimi veya koti
niyetli kisilerin suistimali toplumsal giiveni tehdit edebilir. Yeni teknolojilerin
yayginlagsmasiyla kisisel verilerin toplanmasi ve islenmesi artmistir. Yasal mevzuat,
bireylerin veri mahremiyetini ve 6zel hayatini korumak i¢in gerekli diizenlemeleri
icermelidir. Teknolojinin etik a¢idan duyarli konularda kullanimi, toplumsal degerlere
uygunlugu gerektirir. Yasalar etik standartlar1 belirlemeli ve teknolojiyi etik sinirlar

icinde tutmalidir.

Teknolojik gelismeler, hukuki bosluklar yaratabilir ve var olan yasalarin
uygulanmasini zorlastirabilir. Yeni teknolojilere 6zgii diizenlemeler, bu bosluklar
doldurmak ve hukuki giivenligi saglamak icin gereklidir. Teknolojinin hizla ilerlemesi,
yenilik¢i fikirlerin oniinii agar. Ancak bu inovasyonlarin giivenilir bir sekilde gelismesi
i¢in yasal mevzuatin yol gosterici olmasi gerekir. Teknoloji, farkli iilkeler ve bolgeler
arasinda hizla yayilabilir. Uyumlu yasal mevzuat, uluslararasi standartlara uyum
saglayarak is birligi ve ticareti kolaylastirir. Yeni teknolojiler genellikle bilinmeyen
riskleri beraberinde getirir. Yasal diizenlemeler, bu riskleri belirlemek, yonetmek ve

minimize etmek i¢in bir ¢ergeve sunar.

Teknolojik gelismelerin beraberinde getirecegi riskler kamu diizenini ve giivenligi
etkileyebilir. Sanal yargig tiirii uygulamalar da ayrimcilik ve esitsizlik gibi riskleri icinde
barindirmaktadir. Yasalar, bu tiir durumlar i¢in hazirlikli olunmasini ve toplumun
giivenliginin korunmasii saglamali, ayrimciligi onlemek ve esitlik ilkesini korumak
amaciyla gerekli diizenlemeleri igermelidir. Bu anlamda sanal yargig tiirii uygulamalarin
kullaniminda dikkat edilecek hususlar yasal mevzuat seklinde hazirlanmalidir. Bu
calisma kapsaminda UYM i¢in uygulanma potansiyeline sahip sanal yargi¢ tilirii bir

yazilim gelistirilmistir. Bu tlirden yazilimlarin uygulamaya konulabilmesi i¢in 6100 say1l1
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Hukuk Muhakemeleri Kanunu (HMK) ve ilgili diger mevzuatlarda degisiklik yapilmasi
gerekmektedir.
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EKLER

EK1: WEB BOT KODLARI

#constrants

BASE URL = "https://kararlar.uyusmazlik.gov.tr/"
#veri cekme

import Uyusmazlik.constrants as const

import os

from selenium import webdriver

from selenium.webdriver.common.keys import Keys
import pandas as pd

import Ixml

import time

import re

import string

from selenium.webdriver.chrome.options import Options

class Uyusmazlik(webdriver.Chrome):

def init_ (self,driver path=r";;C:\SelentumDrivers"):
self.driver _path=driver path
os.environ['PATH'] += self.driver path
super(Uyusmazlik, self). init ()

self.implicitly wait(15)
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self.maximize window()

self.text=""

def exit (self, exc_type, exc val, exc tb):
#self.quit()
pass

defland first page(self):

self.get(const BASE URL)

def get deccisions summary(self,decision):
try:
decision="\"\"\""+decision+"\"\"\""
subl ="OZET"
sub2="K A R A R"
1dx1 = decision.index(subl)
1dx2 = decision.index(sub2)

summary ="

for idx in range(idx1 + len(sub1) + 1, idx2):
summary = summary + decision[idx]
except:
summary=""

return summary
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def get deccision_result(self,decision):
try:
decision = "\"\"\"" + decision + "\"\"\""
subl="SONUC "
sub2 =" Bagskan Uye "
idx1 = decision.index(subl)
1dx2 = decision.index(sub2)

result ="

for idx in range(idx1 + len(subl) + 1, idx2):
result = result + decision[idx]
except:
result=""
return result

def get decision_action(self,decision):

try:

decision = "\"\"\"" + decision + "\"\"\""
subl=" OLAY "
sub2="SONUC "

idx1 = decision.index(subl)

1dx2 = decision.index(sub2)

action ="

128



for idx in range(idx1 + len(subl) + 1, idx2):
action = action + decision[idx]
except:
action=""
return action
def find_string_index(self,htmldata):

pass

def find tags with text proccesing(self,text):

clear blank=str(text).replace(" ","").lower()
subl = "olay:"

sub2 = "sonug:"

idx1 = clear_blank.index(sub1)

1dx2 = clear blank.index(sub2)

action ="

for idx in range(idx1 + len(sub1) + 1, idx2):
action = action + text[idx]

print("olayson",action,"---")

def loadDecissions(self):

pagecount = self.find element by class name("totalltemCount ").text
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pg = int(pagecount.replace(" adet kayit bulundu", ""))

items = self.find_elements by css_selector("div[data-rel="popover']")
count =0

nn

u_text=
olay=""
sonuctext=""
for i in items:
print(count,"dosyas1",i.text)
time.sleep(1)
self.text += i.text + "%+%"
count = count + 1
if count % 5 == 1:
link =1.find_element by tag name("a").click()
time.sleep(1)
self.switch_to.window(self.window_handles[1])
try:
try:
detay = self.find element by class name("WordSection1")

except:

detay = self.find_element by class name("Sectionl")

sonuc = detay.text

130



parcali = sonuc.split("\n")
for i in parcali:

if (1[0:50].replace(" ", "").lower().find("olay") > -1 and
1[0:50].replace(" ",

"").lower().find(
":") > _1):
if (1[0:50].replace(" ", "").lower().find(":") > 0):

olay =1

self.close()
self.switch_to.window(self.window_handles[0])
summary of decision=""#self.get deccisions_summary(sonuc)
action_of decision=olay#self.get decision_action(sonuc)
result of decision=sonuctext#self.get deccision result(sonuc)
self.text = self.text + sonuc + "%+%"
self.text = self.text + summary_of decision + "%+%"
self.text = self.text + action_of decision + "%+%"
self.text = self.text + result_of decision + "%+%"
except:
print(count,"numarali dosyada hata alind1")
self.close()
self.switch_to.window(self.window_handles[0])
continue

nmnn

if count==4:
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if str(i.text).lower().find("adli")>0:
durum="0"

elif str(i.text).lower().find("idari")>0:

durum="1"
else:
durum="2"

self.text = self.text + durum + "%+%"""
if count != 0 and count % 5 == 0:
count =10

self.text = self.text + "%#%"

def text excel(self, text):
df new = pd.DataFrame(

columns=['kararsayisi', 'Karar', 'Ozet','Olay','Sonuc','esassayisi', 'Bolum',

'Uyusmazlik', 'Kararsonucu', 'pdf'])

for 1 in text.split("%#%"):
temp = 1.split("%+%")
"""for j in temp:
print("-->"j)"""
print("igisler ", temp)
try:

if len(temp) > 1:

132



a_series = pd.Series(temp, index=df new.columns)
df new =df new.append(a_series, ignore index=True)
except:
continue

df new.to_excel("Uyusmazlik Kararlari excel.xlsx",encoding="utf-8-sig")

def search_decissions(self):

Bolum=self.find element by css selector('option[value="96b26fc4-ef8e-
4adf-a9cc-a3de89952aal"]")

Bolum.click()
time.sleep(1)

uyusmazlik gorev =
self.find_element by css selector('option[value="7ble2cd3-8f09-418a-921c-
bbe501e1740c"]")

uyusmazlik gorev.click()

time.sleep(1)

karar sonucu=self.find element by class name("dropdown-toggle")
karar_sonucu.click()

time.sleep(1)

karar sonucu_adli=self.find element by css_selector('input[value="bf7e4bf9-2181-

46a4-abc2-51286202be96"]")
karar _sonucu_adli.click()

time.sleep(1)
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karar sonucu_idari=self.find element by css selector('input[value="fcd1fa44-f4d9-

4d0f-970b-6769ece367a2"]')
karar_sonucu_idari.click()
time.sleep(1)
karar sonucu.click()

search_button = self.find element by css selector('button[class="btn btn-
primary"]’)
search_button.click()

time.sleep(1)

def getDecissions(self):
"""page input =
self.find element by css_selector('input[class="pagelnput"]'")
page_input.clear()
page input.send keys("226")
page input.send keys(Keys.ENTER)

nmnn

time.sleep(2)

while True:
try:
links = self.find element by class name('icon-chevron-right')

data max =

self.find element by class name('pagelnput’).get attribute("data-max")
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current_page=

self.find_element by class name('pagelnput’).get attribute("value")

n.n

print(links.text,"--",data_max,"--",current_page)
if int(current _page) <1:#int(data max):

links.click()

time.sleep(2)

self.loadDecissions()

else:

links.click()

break

except:

continue

self.text_excel(self.text)
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EK2: DOGAL DiL iSLEME KODLARI
import re

import string

import numpy as np

import random

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from plotly import graph_objs as go
import plotly.express as px

import plotly.figure factory as ff

from collections import Counter

from PIL import Image

from wordcloud import WordCloud, STOPWORDS, ImageColorGenerator
import nltk

from nltk.corpus import stopwords

from nltk.tokenize import word tokenize
from tqdm import tqdm

import os

import nltk

import spacy

import random

from spacy.util import compounding
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from spacy.util import minibatch
from collections import defaultdict
from collections import Counter
from sklearn.metrics import (
precision_score,
recall_score,
fl score,
classification_report,
accuracy_score
)
import plotly.io as pio
#pio.renderers.default = 'svg'

pio.renderers.default = 'svg'

primary blue = "#496595"

primary blue2 = "#85alcl"

primary blue3 = "#3f4d63"

primary grey = "#c6ccd8"

primary black = "#202022"

primary bgcolor = "#{4f0ea"

primary_green = px.colors.qualitative.Plotly[2]
df = pd.read excel("uk3.xIsx")

df new=df[["Kararsonucu","Olay"]]
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df = df.dropna(how="any", axis=1)#herhangi bir satir veya sutun bos ise kaldir
df new.columns = ['target', 'message']
df new.head()
#%%
df new['message len'] = df new['message'].apply(lambda x: len(str(x).split("' ')))
df new.head()
df new=df new.dropna(how="any")
import plotly.graph objects as go
import plotly.io as pio
#pio.renderers.default = 'svg'
pio.renderers.default = 'svg'
balance counts = df new.groupby('target')['target'].agg('count’).values
#figure out balancing situation about total count of target values separetly
fig = go.Figure()
fig.add trace(go.Bar(
x=['Adli'],
y=[balance counts[0]],
name="Adli',
text=[balance counts[0]],
textposition="auto',
marker color=primary blue

)

fig.add_trace(go.Bar(
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x=['Idari'"],
y=[balance counts[1]],
name="Idari',
text=[balance counts[1]],
textposition="auto',
marker color=primary_grey
)
fig.update layout(

title='<span style="font-size:32px; font-family:Times New Roman">Veri

setinin dagilimi</span>'

)

fig.show()

nltk.download('stopwords')

stop_words = stopwords.words('turkish')

def clean_text(text):
text = str(text).lower()
text = re.sub("\[.*?\]', ", text)
text = re.sub('https?://AS+Hwww\.\S+', ", text)
text = re.sub('<.*?7>+', ", text)
text = re.sub('[%s]' % re.escape(string.punctuation), ", text)
text = re.sub("\n', ", text)
text = re.sub("\w*\d\w*', ", text)

return text
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stop_words = stopwords.words('turkish")
def remove stopwords(text):
text ="' join(word for word in text.split(' ') if word not in stop_words)
return text
def preprocess_data(text):
text = clean_text(text)
text ="' join(word for word in text.split(' ') if word not in stop_words)
return text
df new["message last"]=df new["message"]
df new['message'] = df new['message'].apply(preprocess data)
#%% Target encoding
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
le = LabelEncoder()
le.fit(df new['target'])
df new('target encoded'] = le.transform(df new]['target'])
df.head()
file id2 ='1Udmij_22ovv_pEDbwlybY0jd UNySZPS'
downloaded = drive.CreateFile({'id": file id2})
downloaded.GetContentFile('black-square.jpg")
#%%Tokens visualization
twitter_mask = np.array(Image.open('black-square.jpg'))
wc = WordCloud(

background color='white',
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max_words=200,
mask=twitter mask,

)

wc.generate(' ' join(str(text) for text in df new.loc[df new]['target'] =='Adli',

'message']))
plt.figure(figsize=(18,10))
plt.title('Adli Kararlar',
fontdict={'size": 22, 'verticalalignment': 'bottom'})

plt.imshow(wc)
plt.axis("off")
plt.show()
#visualization spam message
twitter mask = np.array(Image.open('black-square.jpg'))
wc = WordCloud(

background color='white',

max_words=200,

mask=twitter mask,

)

we.generate(' ' join(str(text) for text in df new.loc[df new['target'] == 'Idari,

'message']))
plt.figure(figsize=(18,10))
plt.title('Idari Kararlar',
fontdict={'size": 22, 'verticalalignment': 'bottom'})

plt.imshow(wc)
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plt.axis("off")

plt.show()

#%% Vectorization

# 1-Split into train and test sets

from sklearn.model selection import train_test_split

x = df new['message']

y =df new['target encoded']

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test split(x, y, random_state=42)
print(len(x_train), len(y_train))

print(len(x_test), len(y_test))

#2-vektorization

from sklearn.feature extraction.text import CountVectorizer
# instantiate the vectorizer

vect = CountVectorizer()

vect.fit(x_train)

#%% Tunning CountVectorizer

#vect tunned = CountVectorizer(stop_words='english', ngram range=(1,2),

min_df=0.1, max_df=0.7, max_features=100)
#vect tunned.fit(x_train)
X_train_dtm = vect.transform(x_train)
x_test dtm = vect.transform(x_test)
#%%TF-IDF
from sklearn.feature extraction.text import TfidfTransformer

tfidf transformer = TfidfTransformer()
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tfidf transformer.fit(x train_dtm)
x_train_tfidf = tfidf transformer.transform(x_train_dtm)

X_train_tfidf
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EK3: MAKINE OGRENMESI KODLARI
#%%#%% Modeling
import plotly.figure factory as ff
x_axes = ['Adli', 'Idari']
y axes = ['Idari', 'Adli']
def conf matrix(z, x=x_axes, y=y_axes):
z =np.flip(z, 0)
# change each element of z to type string for annotations
z_text = [[str(y) for y in x] for x in z]
# set up figure

fig = ff.create_annotated heatmap(z, x=x, y=y, annotation_text=z_text,

colorscale='Viridis')
# add title
fig.update layout(title text='<b>Confusion matrix</b>',
xaxis = dict(title='Predicted value'),
yaxis = dict(title='"Real value')
)
# add colorbar
fig['data'][0]['showscale'] = True
return fig
#rassal orman
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.inspection import permutation_importance

from sklearn.metrics import confusion_matrix, ConfusionMatrixDisplay

144



from sklearn.metrics import classification report

rf=RandomForestClassifier(n_estimators=1000,

criterion='entropy',random_state=2)
rf.fit(x_train _dtm,y train)
print("Accuracy on training set: {:.3f}".format(rf.score(x_train_dtm ,y train)))
y_tahmin e = rf.predict(x train_dtm)
cm = confusion_matrix(y_train,y tahmin_e)
display = ConfusionMatrixDisplay(cm).plot()
plt.title('Karmagiklik Matrisi-Egitim")
plt.show()
y_tahmin_t = rf.predict(x_test dtm)
cm = confusion matrix(y_test,y tahmin t)
display = ConfusionMatrixDisplay(cm).plot()
plt.title('Karmasiklik Matrisi-Test')
plt.show()
print("Accuracy on test set: {:.3f}".format(rf.score(x _test dtm,y test)))
cr= classification_report(y test,y tahmin t)
print("Siiflama Raporu")
print(cr)
#karar agaglar
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
dtc = DecisionTreeClassifier(random_state=2, criterion="entropy")

dtc.fit(x_train_dtm, y train)
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y_tahmin e = dtc.predict(x train_dtm)

cm = confusion_matrix(y_train,y tahmin_e)

display = ConfusionMatrixDisplay(cm).plot()
plt.title('Karmagiklik Matrisi-Egitim")

plt.show()

y_tahmin_t = dtc.predict(x_test dtm)

cm = confusion matrix(y_test,y tahmin t)

display = ConfusionMatrixDisplay(cm).plot()
plt.title('Karmasiklik Matrisi-Test')

plt.show()

print("Accuracy on test set: {:.3f}".format(dtc.score(x_test dtm,y test)))
cr= classification_report(y_test,y tahmin t)
print("Siiflama Raporu")

print(cr)

#lojistik regresyon

from sklearn.linear model import LogisticRegression as Ir
from sklearn.metrics import confusion_matrix, ConfusionMatrixDisplay
from sklearn.metrics import classification_report

Irm= Ir().fit(x_train_dtm, y train)

y_tahmin_e = Irm.predict(x_train_dtm)

cm = confusion_matrix(y_train,y tahmin_e)

display = ConfusionMatrixDisplay(cm).plot()
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plt.title('Karmagiklik Matrisi-Egitim")

plt.show()

y_tahmin_t = Irm.predict(x_test dtm)

cm = confusion matrix(y test,y tahmin t)

display = ConfusionMatrixDisplay(cm).plot()
plt.title('Karmasiklik Matrisi-Test')

plt.show()

print("Accuracy on test set: {:.3f}".format(Irm.score(x_test dtm,y test)))
cr= classification_report(y_test,y tahmin_t)
print("Siniflama Raporu")

print(cr)

#diskriminant analizi

from sklearn. discriminant_analysis import LinearDiscriminantAnalysis
lda = LinearDiscriminantAnalysis()

x_train_dtm = np.squeeze(np.asarray(x_train_dtm))
lda.fit(x_train_dtm, y train)

y_tahmin e = lda.predict(x_train_dtm)

cm = confusion_matrix(y_train,y tahmin_e)
display = ConfusionMatrixDisplay(cm).plot()
plt.title('Karmasiklik Matrisi-Egitim')

plt.show()

y_tahmin_t = lda.predict(x_test dtm)

cm = confusion_matrix(y_test,y tahmin_t)
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display = ConfusionMatrixDisplay(cm).plot()
plt.title('"Karmagiklik Matrisi-Test')

plt.show()

print("Accuracy on test set: {:.3f}".format(Ida.score(x test dtm,y test)))
cr= classification_report(y_test,y tahmin_ t)
print("Simiflama Raporu")

print(cr)

#destek vektor makineleri

import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sns

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.model selection import train_test split
from sklearn import svm

from sklearn.decomposition import PCA

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model selection import GridSearchCV
dvm= svm.SVC(kernel='linear")
dvm.fit(x_train_tfidf, y train)

y_tahmin_e = dvm.predict(x_train_tfidf)

cm = confusion_matrix(y_train,y tahmin_e)

display = ConfusionMatrixDisplay(cm).plot()

plt.title('Karmagiklik Matrisi-Egitim")
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plt.show()

y _tahmin t=dvm.predict(x test dtm)

cm = confusion_matrix(y_test,y tahmin_t)

display = ConfusionMatrixDisplay(cm).plot()

plt.title('Karmasiklik Matrisi-Test')

plt.show()

print("Accuracy on test set: {:.3f}".format(dvm.score(x_test dtm,y test)))

cr= classification report(y_test,y tahmin_t)

print("Simiflama Raporu")

print(cr)

#yapay sinir aglart

from sklearn.neural network import MLPClassifier

clf = MLPClassifier(solver="Ibfgs', alpha=1e-5,
hidden_layer sizes=(5, 2), random_state=1)

clf.fit(x_train_dtm, y train)

y_tahmin_e = clf.predict(x_train_dtm)

cm = confusion_matrix(y_train,y tahmin_e)

display = ConfusionMatrixDisplay(cm).plot()

plt.title('Karmasiklik Matrisi-Egitim')

plt.show()

y_tahmin_t = clf.predict(x_test dtm)

cm = confusion_matrix(y_test,y tahmin t)

display = ConfusionMatrixDisplay(cm).plot()
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plt.title('Karmasiklik Matrisi-Test')

plt.show()

print("Accuracy on test set: {:.3f}".format(clf.score(x_test dtm,y test)))
cr= classification report(y test,y tahmin t)

print("Simniflama Raporu")

print(cr)

# k-en yakin komsu

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=5,metric="euclidean')
knn.fit(x_train_dtm, y_train)

y_tahmin_e = knn.predict(x_train_dtm)

cm = confusion matrix(y_train,y tahmin_e)

display = ConfusionMatrixDisplay(cm).plot()
plt.title('Karmagiklik Matrisi-Egitim")

plt.show()

y_tahmin_t = knn.predict(x_test dtm)

cm = confusion_matrix(y_test,y tahmin t)

display = ConfusionMatrixDisplay(cm).plot()
plt.title('Karmasiklik Matrisi-Test')

plt.show()

print("Accuracy on test set: {:.3f}".format(knn.score(x_test dtm,y test)))
cr= classification_report(y_test,y tahmin t)

print("Siiflama Raporu")
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print(cr)

#naive bayes

from sklearn.naive bayes import MultinomialNB
nvb = MultinomialNB(force alpha=True)
nvb.fit(x_train_dtm, y train)

y_tahmin_e = nvb.predict(x_train_dtm)

cm = confusion_matrix(y_train,y tahmin_e)
display = ConfusionMatrixDisplay(cm).plot()
plt.title('Karmasiklik Matrisi-Egitim')

plt.show()

y_tahmin_t = nvb.predict(x_test dtm)

cm = confusion matrix(y_test,y tahmin t)
display = ConfusionMatrixDisplay(cm).plot()
plt.title('Karmasiklik Matrisi-Test')

plt.show()

print("Accuracy on test set: {:.3f}".format(nvb.score(x_test dtm,y test)))
cr= classification_report(y_test,y tahmin t)
print("Siiflama Raporu")

print(cr)
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