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Ozetce —Dogal dil isleme (NLP) tabanh yaklasimlar hukuk
calismalarinda son donemde cok popiiler hale gelmistir. Bu ca-
hsmada Yargitay davalarimin sonuclari derin 6grenme modelleri
kullamlarak tahmin edilmistir. Bu modeller miikerrer sinir ag
tiirevi olan GRU, LSTM ve BiLSTM’dir. Modeller egitim sira-
sinda karar metinlerinin sadece olay tanmimlar1 olan kisimlarm
gormiistiir. Tk olarak modeller giinliik dilden metinlerle iireti-
len kelime temsilleriyle egitilmistir. Daha sonra modeller Tiirk
mahkemelerinden indirilen davalarla iiretilen kelime temsilleriyle
egitilmistir. Modeller iizerinde yapilan deneylerin sonuclar1 kar-
silagtirmali ve detayh bicimde verilmistir. Bu calisma ve onceki
calismalara bakilarak Yargitay kararlarimin hukukta yiiriitiilen
NLP cahsmalarinda incelenen cogu mahkemeden daha yiiksek
isabetle tahmin edilebildigi goriilmektedir. En basarih karar
tahmini yapan model GRU olarak gézlenmistir. GRU modeli ile
karar tahmininde %96.8 dogruluk skoruna ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler—Dogal dil isleme, hukuk, makine dgren-
mesi, hukukta yapay zeka, hukuki metin igleme, derin Ogrenme

Abstract—Natural Language Processing (NLP) based approac-
hes have recently become very popular for studies in legal domain.
In this work, the outcomes of the cases of the Court of Cassation
of Turkey were predicted with the use of Deep Learning models.
These models are GRU, LSTM and BiLSTM which are variants
of the recurrent neural network. Models saw only fact description
parts of the case decision texts during training. Firstly, the models
were trained with the word embeddings that were created from
the texts from daily language. Then, the models were trained
with the word embeddings that were created from downloaded
legal cases from Turkish courts. The results of the experiments
on the models are given in a comparative and detailed manner.
It is observed based on this study and the past studies that
the outcomes of the Court of Cassation can be predicted with
higher accuracy than most of the courts that were investigated in
previous legal NLP studies. The model which is best at predicting
decisions is GRU. The GRU model achieves 96.8% accuracy in
the decision prediction task.

Keywords—Natural Language Processing, Law, Machine Lear-
ning, Al in Law, Legal text mining, Deep Learning.
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I. Giris

Hukuk toplumlarin ihtiyaclarini karsilamak igin siirekli
degisen bir alandir. Hukuk profesyonelleri alandaki degisimler
sebebiyle siirekli artan bir yiik ile karsi karsiyadirlar. Diger
taraftan, bilgisayarlar biiyiik miktarda hukuki metni kisa siirede
isleyebilmektedir. Bu yiizden bilgisayar bilimi toplulugunda
hukuki metin igleme popiiler bir arastirma alanidir.

Kelimeleri kelime temsilleri/vektorleri olarak iglemek do-
gal dil islemede 1980’lerden beri popiiler bir yontemdir [1]—
[3]. Giiniimiizde word2vec [4], GloVe [5], fastText [6] ile
BERT [7] ve ELMo [8] gibi doniistiiriicii (/ng. transformer)
algoritmalar1 kelime temsili iiretmede kullanilan popiiler al-
goritmalardir. Literatiirde Tiirk¢e hukuk caligmalari ig¢in 6n
egitimi yapilmis doniistliriici modeli olmamasi ve doniistii-
riiclilerin egitilmesinin yiiksek kapasiteli donanimlar ve c¢ok
zaman gerektirmesi sebebiyle [9], bu ¢alismada word2vec al-
goritmastyla iiretilmis kelime temsilleri kullanilmigtir. Tiirkce
hukukta yapilacak gelecek NLP calismalar1 icin alana o6zel
doniistiiriici modeli egitilmesi onemlidir. Kelime temsilleri
2 ayr kiimeden alinmustir. {lk kiime Wikipedia makaleleri
iizerinde egitilmis kelime temsillerinden olugsmaktadir [10].
Ikinci kiime ise hukuki metinler iizerinde egitilmis kelime
temsillerinden olusmaktadir. ikinci kiime bu bildiriyi hazirla-
yan aragtirma grubunun hukukla ilgili diger ¢aligsmalarinda da
kullanilmaktadir.

Tiirk hukuk sistemi tizerinde dogal dil isleme konulu bir ca-
lismada bolge idare ve bolge adliye mahkemeleri ile Anayasa
Mahkemesinde karar tahmini yapilmigtir. Bu ¢alismada ¢esitli
geleneksel makine 6grenmesi yontemleri ve derin 6grenme
yontemleri kullanilmigtir [11]. Bu ¢alismada kullanilan araglar-
dan bildiride de faydalanilmistir. Diinya ¢apinda mahkeme ka-
rar tahmini tizerine pek ¢ok calisma bulunmaktadir [12]-[19].
Ancak bu caligmalar genellikle tek bir makine 6grenmesi yon-
temi kullandiklar i¢in siurlt bir kapsamdadir. Bunun yaninda
Tiirkge hukuk icin dogal dil isleme caligmalari konusunda
literatiirde bir bosluk bulunmaktadir. Bu bildiri kapsaminda
derin 6grenme modelleri bildirinin bir Onceki paragrafinda
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bahsi gegen kelime temsilleri kullanilarak Yargitay kararlarin
tahmin etmek icin egitilmistir. Derin 6grenme modellerinin
analizi ile genis kapsamli bir analiz sunulmugtur. Mahkeme
karar tahmini uygulamalarinin kullanish olmasi igin yiiksek
bagsariya sahip olmasi gerekmektedir. Bu caligmada literatiirde
elde edilen performans skorlarindan daha iyi sonuclar elde
edilmigtir.

Bildirinin organizasyonu su sekilde olacaktir. Literatiirdeki
ilgili caligmalar Boliim II’de bahsedilecektir. Calismada yapi-
lan veri 6n igleme yontemleri ve kullanilan modeller Boliim
IIT’te anlatilacaktir. Modeller ile yapilan deneylerin sonuglar
Bolum IV’te analiz edilecektir. Son olarak Bolim V’te calis-
manin sonuglar: tartigilacaktir.

II. ILGILI CALISMALAR

Hukukun yapay zekadan faydalanabilecegi fikri literatiirde
on yillardir incelenmis bir konudur. Bu fikir 1970’te yayimn-
lanan bir makalede [20] tartigilmigtir. Makalede yapay zeka
kullaniminin avukatlar1 davalar iizerinde harcanan uzun za-
mandan tasarruf ettirebilecegi ve avukatlarin yaptig1 hatalar
azaltabilecegi savunulmugtur. Bununla beraber yapay zeka kul-
laniminin ortaya ¢ikaracagi sosyal problemlerden cekinceler
dile getirilmistir. Ornegin, zengin Kisiler davalarinda yapay
zeka kullanarak daha zengin olabilirlerdi [20]. Bir aragtirma
makalesinde yapay zeka ve hukuk alanlarinin kesigimiyle ilgili
aragtirmalarla aktif ilgilenen toplulugun 1987°de Uluslararas:
Hukuk ve Yapay Zeka Konferans1 (ICAIL) ilk kez toplandi-
ginda olustugu soylenmistir [21]. [22]’de hukuktaki dogal dil
isleme uygulamalar1 derinlemesine incelenmistir .

word2vec algoritmast 2013’te Google’daki bir aragtirma
takimi tarafindan yaymlanmistir. Aragtirmaci takimi benzer
anlamdaki kelime ciftlerinin yiiksek kosiniis benzerligine sahip
oldugunu gozlemlemistir. word2vec algoritmasi aslinda bir
noral ag modelidir ve ayn1 zamanda negatif 6rneklemeli skip-
gram modeli (SGNS) olarak bilinir [4]. Kelime temsillerinin
egitildikleri metinlerde bulunan 6n yargilar1 6grendigi gozlen-
migtir. Bu durum kelime temsillerinin uygulamalarda kulla-
nilmasi ile ilgili ¢ekincelere sebep olmaktadir. Bir calismada
Tiirkgede Ingilizceye kiyasla daha az cinsiyetci on yargi bu-
lundugu gozlenmistir [23]. Bir bagka calismada [24] Ingilizce
hukuk metinleri icin egitilen kelime temsillerindeki cinsiyetci
on yarginin giderilmesi icin bir yontem gelistirilmisgtir.

Turk hukuk sisteminin incelendigi bir makalede [11] bu
bildiride kullanilan ilk kelime temsili kiimesi (Wikipedia ma-
kaleleri ile egitilen temsiller) kullanilmigtir. Kiimedeki kelime
vektorleri 400 elemanlhidir. Bu kiime bildiride Wikipedia kii-
mesi olarak adlandirilacaktir. Makalede [11] geleneksel makine
O0grenmesi yontemi olarak karar agaci, rassal orman ve vektor
destek makinesi modelleri; derin 6grenme yontemi olarak ise
birer miikerrer sinir ag1 (RNN) tiirevi olan miikerrer birimli
sinir ag1 (GRU) [25] ve uzun ve kisa vade hafizali sinir
ag1 (LSTM) [26] modelleri kullanilmistir. Ogrenme modelleri
mahkemelerin karar metinlerini islemektedir. Islenen karar
metinlerinden son kararm bulundugu kisim ¢ikarilmstir. Ince-
lenen dava etiketleri ikilidir. Yani dava sonucu yapilan itirazin
kabul edilmesi ya da reddedilmesi olarak siniflandirilmaktadir.
Davalarda bagka sonuclar da olabilmektedir ancak bu sonuclar
dikkate alinmamigtir. Her mahkeme icin ayr1 ayri modeller egi-
tilmistir. Her mahkeme i¢in egitim, gecerleme ve test kiimeleri
icin davalarin sirastyla %701, %15°1 ve %15°1 ayrilmigtir [11].

Kanuni metin igleme alanindaki pek ¢ok akademik calig-
mada miikerrer sinir ag1 (RNN) tiirevleri ya da RNN tiirevlerini
iceren aglar kullamlmigtir [16], [22], [27], [28]. Bir makalede
[15] incelenen metinlerde gegen ilgili hukuk ve olgularin
kodlanmasi i¢in ¢ift yonlii GRU ve dikkat mekanizmalarindan
olusan bir sistem geligtirilmistir. Bu model, ikili siniflandirma
icin Tayland Yiiksek Mahkemesinin 1000’den fazla kararindan
olusan bir veri kiimesinde degerlendirilmistir ve bulunan en iyi
makro F1 skoru %63’tiir [15]. Bagka bir makalede GRU tiirevi
bir model Cin Halk Cumhuriyeti Ust Mahkemesi davalarinin
kararlarin1 tahmin etmek amaciyla kullanmilmistir [16]. Dikkat
mekanizmalarinin (katmanlarinin) uzun metinler islemek icin
RNN tiirevlerine baglanmasi olusturulan modellerin daha iyi
performans vermesini saglamaktadir. Bu yaklagimda kelimele-
rin kendileri ya da noral birimlerin i¢ durumlan birer dikkat
skoruyla agirliklandilir ve dikkat skorlarinin ortalamasi ile
metnin son temsili elde edilir. Dikkat katmanlari parametre
sayisin arttirsa da metinlerin 6nemli kisimlarimin ayirt edi-
lebilmesini saglar ve 6grenme modellerinin egitimi sirasinda
daha iyi gradyan akig1 saglar.

III. METODOLOJI
A. Veri Hazirlama ve Ogrenme Modelleri

Bu caligmada ilk olarak Yargitayda goriilen 332.662 da-
vanin karar metni internetten indirilmistir. Tasnifleme prog-
ramlama kodu tarafindan otomatik yapilmistir. Hazirlanan kod
davalarda "Somut olayda" ve "gerektirmistir" kelime 6beklerini
aramistir. Bu kelime 6beklerinden en az birini bulunduran tiim
davalar (toplamda 59.822 dava) tasniflenmigtir. Karar metin-
lerinde bu kelime obekleri gegtikten sonra son hiikiimler yer
almaktadir. Bu yiizden bu kelime Obeklerinin gectigi satirdan
sonraki satirlar 6grenme modellerine gosterilmemistir. Sonraki
satirlarda "ONANMASINA" kelimesi ge¢cmesi halinde dava
itirazin reddedilmesi (onanma) olarak siniflandirilmaktadir.
"BOZULMASINA" kelimesi ge¢cmesi halinde ise dava itirazin
kabul edilmesi (bozulma) olarak siniflandirilmaktadir.

Olusturulan veri kiimesinin olduk¢a dengesiz oldugu goz-
lenmigtir. Davalarin 55.113 tanesinin sonucu bozulma, 4.709
tanesinin sonucu ise onanmadir. Bagka Tiirk yiiksek mahkeme-
lerinde de karar sayilarinda dengesizlik bulunmaktadir [11]. Bu
problemi ¢6zmek i¢in 6grenme modellerinde baska bir calis-
mada da [29] kullanilmig olan ¢apraz entropi kayip fonksiyo-
nunun sinif agirlikl versiyonu kullanilmistir. Veri kiimesindeki
dengesizlik sebebiyle siiflandirma problemlerinde az Grnegi
bulunan simiflardaki 6rneklerin dogru etiketlenmesine agirlik
veren makro yakalama ve makro F1 gibi performans metrikleri
onem kazanmaktadir. Calismada karar metinlerinin tokenlere
ayristirilmast igin literatiirdeki benzer bagka bir ¢alismada da
[11] kullanilan Zemberek [30] isimli Tiirk¢e dogal dil isleme
aract kullanilmigtir. Her mahkeme igin egitim, gecerleme ve
test kiimeleri icin davalarin sirasiyla %70°1, %15°i ve %15’i
ayrilmigtir.

Calismada siniflandirma yontemi olarak cesitli miikerrer
sinir ag1 (RNN) tiirevi olan derin 6grenme modelleri kulla-
nilmigtir. Bu modeller GRU, LSTM ve cift yonlii LSTM dir
(BiLSTM). Her modelin dikkat mekanizmal1 ve dikkat meka-
nizmasiz versiyonlar1 kullanmilmigtir. Miikerrer sinir a1 tiirev-
leri 6nemli bilgileri i¢ hafiza mekanizmalarinda tutma bece-
rileri sebebiyle uzun metinleri islemek icin uygun modeller-
dir. Dikkat mekanizmali modellerde dikkat mekanizmasindan
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sonra, diger modellerde ise sinir agindan sonra bir lineer kat-
man kullanilmistir. Bu lineer katmanin sonuna baglanan soft-
max fonksiyonu ile karar tahmini elde edilmistir. Modellerin
degerlendirilmesi icin dogruluk, makro yakalama ve makro F1
performans metrikleri kullanilmistir. Asagida dogruluk metrigi
tanimlanmagtir.

TP+ TN
TP+TN+FP+ FN

Yukaridaki tanimda TP, TN, FP ve FN sirasiyla gercek
pozitif, gercek negatif, gercek pozitif, yanlis pozitif ve yanhs
negatif Ornek sayilaridir. Asagida yakalama, kesinlik ve F1
performans metrikleri tanimlanmistir.

Dogruluk Oran1 = @))]

TP

Yakal = 2
akalama Orani TP+ FN 2)
. TP
Keslnhk Oranl = m (3)
2 - Kesinlik - Yakalama
F1 = 4
Orant Kesinlik + Yakalama “)

Her bir simif sirasiyla pozitif alindiginda ve bir sinif
pozititken diger simiflar negatif alindiginda her sif icin
yukaridaki tanimlar kullanilarak bir yakalama skoru ve bir
F1 skoru bulunabilmektedir. Yakalama skorlarinin ortalamasi
ile makro yakalama skoru, F1 skorlarinin ortalamas ile ise
makro F1 skoru bulunmaktadir. Mahkeme karar tahmini icin
derin 6grenme yontemleri kullanan literatiirde yayinlanmig
baglica calismalarda elde edilen en iyi dogruluk ve makro
F1 skorlar1 agagidaki tabloda verilmistir. Tabloda ¢alismalarda
yaymlanmamig degerler "-" olarak gosterilmigtir. vd. ise "ve

digerleri"nin kisaltmasidir.

Cahsma  Mahkeme Ad1 Dogruluk (%) Makro F1 (%)

[15] Tayland Yiiksek Mahkemesi - 63,0

[16] Cin Yiiksek Mahkemesi 82,2 83,0

[11] T.C. Anayasa Mahkemesi 91,8 67,0
T.C. Bolge Adliye Mahkemeleri

(1] Hukuk Mahkemesi 673 65,0
T.C. Bolge Adliye Mahkemeleri

(1] Ceza Mahkemesi 85.6 77.0
T.C. Bolge Idare Mahkemeleri

(i Idari Mahkemesi L1 760

(1] T.C. Bolge Idare Mahkemeleri 932 85.0

Vergi Mahkemesi

TABLO I Wikipedia Kelime Temsilleri ile Karar Tahmini
Sonuglari

B. Hukuka Ozel Kelime Temsilleri Kiimesi

Bu boliimde bildiride kullanilan hukuka 6zel kullanim icin
tiretilmis olan kelime temsilleri kiimesi tanitilacaktir. Bu kiime
lawTurk2Vec olarak adlandirilmigtir. lawTurk2Vec bildiri ya-
zarlarinin yer aldigi arastirma grubu tarafindan {retilmigtir.
Bu kiimenin vektorleri word2vec algoritmasiyla iiretilmistir.
Algoritmada girdi olarak cesitli Tiirk mahkemelerinden karar
metinleri kullanilmigtir. Kullanilan karar metni sayilari Tablo
Il’de verilmigtir:

lawTurk2Vec 169.736 kelime tipinden olusmaktadir. Ke-
lime tiplerine sadece derlemde en az 5 kere gecen kelime tipleri
dahil edilmistir. lawTurk2Vec vektorleri 300 elemanlidir.

Mahkeme Ad1 Dava Sayisi
Yargitay 332.662
Anayasa Mahkemesi 6.485

Bolge Adliye Mahkemeleri Hukuk Mahkemesi ~ 47.796
Bolge Adliye Mahkemeleri Ceza Mahkemesi 9.241

Bolge idare Mahkemeleri Idari Mahkeme 20.948
Bolge Idare Mahkemeleri Vergi Mahkemesi 8.870

TABLO II: Tirk Hukuk Derlemi
IV. DENEYLER VE SONUCLARI

Wikipedia kelime temsilleri kullanildiginda test kiimesi ile
elde edilen sonuclar agagidaki tabloda verilmistir. Tablo I ile
IIT karsilagtirildiginda Yargitay icin bildiride elde edilen perfor-
mansin literatiirdeki ¢aligmalart geride biraktig1 goriilmektedir.

Yéntem Dogruluk (%) %ﬂ;gma (%) MakroF1 (%)
GRU 96,8 90,1 86,4
GRU + Dikkat Katmani 93,7 86,7 81,1
LSTM 95,6 88,4 85,7
LSTM + Dikkat Katmant 96,4 89,5 87,9
BiLSTM 94,8 88,6 84,0
BiLSTM + Dikkat Katman1 96,8 87,9 88,7

TABLO III: Wikipedia Kelime Temsilleri ile Karar Tahmini
Sonuglari

lawTurk2Vec kelime temsilleri kullanildiginda test kiimesi
ile elde edilen sonuglar agsagidaki tabloda verilmistir. Tablo
I ile IV karsilagtirildiginda Wikipedia kelime temsillerinin
lawTurk2Vec kelime temsillerine gore daha basarili sonuglar
verdigi gozlemlenmistir. Wikipedia kelime temsillerinin daha
bagarili olmasinin sebebinin Wikipedia derleminin ¢ok daha
biiyiik olmasi oldugu degerlendirilmektedir.

Yéntem Dogruluk (%) %ﬂzﬁma (%) MakroF1 (%)
GRU 96,1 88,9 87,0
GRU + Dikkat Katmani 95,7 87,3 85,6
LSTM 94,7 87,6 83,3
LSTM + Dikkat Katmant 94,1 88,6 82,4
BiLSTM 925 86,6 79,0
BiLSTM + Dikkat Katmani 95,9 80,0 83,8

TABLO IV: lawTurk2Vec Kelime Temsilleri ile Karar Tahmini
Sonuglari

Her iki kelime kiimesiyle yapilan deneyde de dikkat me-
kanizmasi bulunmayan GRU modeli en iyi sonuglar1 vermistir.
Deneylerde daha kompleks olan modellerin daha yiiksek kapa-
siteye sahip oldugu icin daha iyi sonu¢ vermesi bekleniyordu
ancak en basit model olan GRU en iyi sonucu verdi. Bu
durumun sebebinin modellerde herhangi bir regiilarizasyon
olmamasi oldugu degerlendirilmektedir. Regiilarizasyon uy-
gulanarak bazi deneyler de yapild1 fakat Tablo III ve IV’te
gosterilen sonuclardan daha iyi sonuglar elde edilemedi. Re-
giilarizasyon i¢in deney yapilabilecek hiperparametre uzayi
cok genis oldugu icin denebilecek bagka konfigiirasyonlar da
bulunmaktadir.

V. SONUC

Tablo I ile IIT karsilastirildiginda Yargitay igin bildiride
elde edilen performansin literatiirdeki ¢aligmalar1 geride birak-
t181 goriilmektedir. Bu bagarida Yargitayda cok sayida dava bu-
lunmasinin 6nemli payr oldugu diisiiniilmektedir. Deneylerde
daha basit modellerin daha bagarili oldugu gozlemlenmektedir.
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Beklenti ise daha kompleks modellerin daha bagarili olmasiydi.
Bu beklenti modellere regiilarizasyon uygulanmasiyla karsila-
nabilir. Seyreltme (/ng. dropout) ve L2 regiilarizasyonu gibi
regiilarizasyon yontemleri ile daha iyi skorlar da elde edilebilir.

lawTurk2Vec ile alinan performans skorlar1 genel olarak
Wikipedia skorlarina gore diisiik kalmistir. Bu yiizden law-
Turk2Vec’in tek basina kullanildiginda hukuk uygulamalarinda
yetersiz kalabilecegi gozlenmistir. Bu sebeple lawTurk2Vec’in
gelecek calismalarda Wikipedia kelime temsilleriyle beraber
kullanilarak modellerde denenmesi fikri ortaya ¢ikmistir. Hu-
kuki metinleri islerken Wikipedia kelime temsillerini ve la-
wTurk2Vec temsillerini ayr1 ayri igleyen RNN tiirevi yapilar
gelecek calismalarda denenerek daha iyi sonuglar elde edile-
bilecegi tahmin edilmektedir.
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