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OZET

Yapay zeka teknolojisinde siirekli devam eden gelismeler neticesinde, glinimuzde hemen
hemen her alanda uygulanabilir hale gelmistir. Bu kapsamda hukuki arastirmalar, karar
tahmini, dava yonetimi ve diger hukuki siireglerin daha etkili ve verimli hale getirilmesini
saglamaktadir. Bu tez ¢alismasinda, Kamu Denetg¢iligi Kurumu tarafindan kurumun internet
sitesinde yayinlanan kamu erisime agik kisisel verilerden arindirilmis verilerle karar destek
sistemi olusturulmustur. Sistem karar tahmini ve taslak karar metni Gretimi olmak Gzere iki
kistmdan olusmaktadir. Ilk kisim olan karar tahmini icin denetimli makine 6grenme
modelleri (Karar Agaci, Destek Vektor Makinesi, Naive Bayes, K-en Yakin Komsu, Lojistik
Regresyon ve XGBoost) ve derin 6grenme modelleri (Evrisimsel Sinir Aglari , Ileri
Beslemeli Sinir Aglari, Miikerrer Birimli Sinir Ag1 , Uzun ve Kisa Vade Hafizali Sinir Ag1
ve Cift YOonli LSTM ) kullanilmistir. Modeller egitim sirasinda, karar tiri ve karar
metninde yer alan “BASVURANIN IDDIA VE TALEPLERI” kisminda bulunan metinlerle
egitilmis diger kisimlar modellere gosterilmemistir. Makine O6grenmesi modelleri i¢in
metinler TF-IDF vektorlerine derin 6grenmesi modelleri i¢in ise metinler tokenlere
donustirtlerek egitilmistir. Elde edilen sonuglar ile farkli modellerin performanslari
karsilagtirmali ve detayli bir sekilde incelenmistir. Test veri seti izerinde Ombudsmanlik
kararlarin1 en bagarili sekilde tahmin eden makine 6§renmesi modeli SVM, derin 6grenme
modeli ise GRU ve LSTM oldugu gézlemlenmistir. Taslak karar metni olusturmak igin ytu-
ce-cosmos/turkish-gpt2-large  modeli ile fine-tuning islemi yapilmistir. Fine-tuning
isleminde model karar tiirii, sikayet konusu, sikayet alt konusu ve karar metninde yer alan
“KARAR” kisminda bulunan metinlerle egitilmis diger kisimlar gdsterilmemistir. Model
metinlerle egitilerek taslak karar metni olusturmasi saglanmistir. Karar tahmininde SVM
modeli ile %61, GRU ve LSTM modelleri ile %64 F1 skoru degerine ulagilmistir. Fine-
tuning isleminde egitim kayb1 0,26 ve dogrulama kayb1 0,23 olan basarilt bir model elde
edilmistir. Olusturulan karar destek sistemi, hukuk alaninda daha verimli karar verme
surecine yonelik 6nemli bir potansiyele sahiptir.
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ABSTRACT

Due to continuous advancements in artificial intelligence technology, it has become
applicable in almost every field today. In this context, Al enables legal research, decision
prediction, case management, and other legal processes to be conducted more effectively
and efficiently. In this thesis, a decision support system was created using data published by
the Ombudsman's Office on its website, which is free of personal data and open to public
access. The system consists of two parts: decision prediction and draft decision text
generation. For the first part, decision prediction, supervised machine learning models
(Decision Tree, Support Vector Machine, Naive Bayes, K-Nearest Neighbor, Logistic
Regression, and XGBoost) and deep learning models (Convolutional Neural Networks, Feed
Forward Neural Networks, Gated Recurrent Unit Neural Networks, Long Short-Term
Memory Networks, and Bidirectional LSTM) were employed. During training, the models
were provided with the decision type and the texts in the "applicant's claims and demands"
section of the decision text, while other parts were excluded. For machine learning models,
the texts were transformed into TF-IDF vectors, and for deep learning models, the texts were
tokenized. The results obtained and the performance of the different models were compared
and analyzed in detail. It was observed that SVM was the most successful machine learning
model in predicting Ombudsman decisions on the test dataset, while GRU and LSTM were
the most successful deep learning models. Fine-tuning was performed using the ytu-ce-
cosmos/turkish-gpt2-large model to generate draft decision texts. During fine-tuning, the
model was trained with the decision type, complaint subject, complaint sub-subject, and the
text in the "decision™ section, excluding other parts. The model was trained to generate a
draft decision text. In decision prediction, an F1 score of 61% was achieved with the SVM
model, while the GRU and LSTM models achieved an F1 score of 64%. In the fine-tuning
process, a successful model was obtained with a training loss of 0.26 and a validation loss
of 0.23. The decision support system holds significant potential for more efficient decision-
making in the field of law.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmig simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

BiLSTM Cift YOnli LSTM

CNN Evrisimsel Sinir Aglar1

DDI Dogal Dil isleme

DT Karar Agaci

FFENN Ileri Beslemeli Sinir Aglar:

GRU Miikerrer Birimli Sinir Ag1

GPT Generative Pre-trained Transformer

IDF Ters Dokuman Frekansi

KNN K-en Yakin Komsu

LR Lojistik Regresyon

LSTM Uzun ve Kisa Vade Hafizali Sinir Ag1
SVM Destek Vektor Makineleri

TF Terim Frekansi

TF-IDF Terim Frekansi -Ters Dokiiman Frekansi
OCR Optik Karakter Tanima

XGBoost Asirt Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting)

YZ Yapay Zeka



1. GIRIS

Hizli bir ivme ile gelismekte olan Yapay Zeka (YZ), hemen hemen tiim ¢alisma alanlarina
uygulabilir hale gelmis ve etkin bir sekilde kullanilmaya baslanmistir. YZ’de meydana
gelen gelismeler diger ¢alisma alanlarini etkiledigi gibi hukuk alaninida etkilemistir. Hukuk
alaninda caligmalar giliniimiizde popller olmasina ragmen c¢alismalar daha eskiye
dayanmaktadir. Alan Turing’in yapmis oldugu calisma[l] YZ'in hukuk alaninda
kullanimina dair dogrudan bir ¢alisma olmasada hukuki karar vermede potansiyeneline
iligkin temeller olusturmustur. Hukuki karar alma siireglerini modelleme, destekleme ve
hukuki davalarin sonuc¢larini tahmin etme, 1970'lerden beri YZ ve Hukuk'un merkezi

konular1 olmustur[2].

YZ’nin hukuk alanindaki kullanima iligskin ¢alismalarin arttig1 gozlemlenmektedir[3]. Bu
artistaki en 6nemli etkenlerden birisi ise hukuk alaninda, ¢ok biiylik miktarda verilerin
bulunmasidir. Bu verilerin analiz edilerek, anlamli ve kullanilabilir bilgiye doniistiiriilmesi
ihtiyac haline gelmistir. Her y1l artan dosya sayilar1 ve veriler gz oniine alindiginda, yillik
bazda ¢ok biiyiik o6lgekte artisin oldugu gozlemlenmektedir. Bu denli biiylik Olgekteki
veriler ile ¢alismak hukuk alaninda ¢alisanlara ¢ok fazla yiik getirmektedir. Bu yiikiin

azaltilmasi i¢in hukukda YZ’nin kullanimi1 6nem kazanmaktadir.

Collenette ve digerleri, yaptiklar1 ¢alismada[4] diinya genelindeki adalet sistemleri, benzer
davalara benzer sekilde davranilmasi gereken temel bir ilkeyi vurgulamalar1 gerektigini,
boylece hukuki kararlarda tutarlilik ve Ongoriilebilirlik saglanabilecegini, bu ilkeyi
gergeklestirmek i¢in bir davanin sonucunu belirleyen kisi benzer davalarda ge¢gmiste nasil
kararlar alindiginin farkinda olmasinin ve iyi bir neden olmadikg¢a bu kararlari takip etmesi

gerektigini belirtmislerdir.

Benzer konularda farkli hukukgular tarafindan yapilan degerlendirmelerde, gittik¢e artan
veri sayis1 ve degerlendirme i¢in ayrilabilen siire yetersizligi nedeniyle farkli kararlarin
olusmasi kagiilmazdir. Hatta farkli zamanlarda ayni1 konuda farkli degerlendirmelere dahi
rastlanabilmektedir. Bu farklilik/celiskilerin en aza indirilebilmesi ve karar metinlerinin

daha kisa siirede hazirlanabilmesi yapay zeka teknolojilerinden yararlanilmasi



gerekmektedir. Boylece etkin ¢dzlimiinde standardizasyon saglanarak vatandaslarin devlete

olan baglilik ve giiven duygusunun artirilmasi katki saglayabilir.

MarketsandMarkets'e gore[5], kiiresel hukuki YZ yazilim pazarinin 2025 yili i¢in tahmini
degeri 2,7 milyar ABD dolaridir. Bu, 2024 yilinda tahmin edilen 2,35 milyar ABD
dolarindan %14,9'luk bir artis anlamima gelmektedir[6]. YZ’nin hukuk alaninda pazar
paymnin her gegen glin artmasi neticesinde; avukat, hakim, savct ve hukuk
profesyonellerinin is ve islemlerinin daha da kolaylagmasi tahmin edilmektedir. Efe,
yapmis oldugu ¢alismada[7] YZ teknolojisinin hiz, kolaylik ve ekonomiklik noktalarindaki
etkisi nedeniyle hukukgularin daha yiiksek katma degerli gorevlere odaklanmalarina

yardimc1 olmak igin 6nemli bir potansiyele sahip oldugunu belirtmistir.

YZ hukuk alaninda, metinlerin ve raporlarin 6zetlenmesi[8], mahkemeye ikna edici bir
argliman sunulmasi[9], glincel mevzuat ve ictiat takibi[10] , benzer davalari eslestirme [11]
ve karar verme mekanizmalarinin yerini almadan yargica tavsiyede bulunabilme[12][13]
islemlerini gergeklestirebilir[14]. Dosyalarin incelenmesi asamasinda, dosyaya Kkarsi
Onyargili[ 15] olunabilir bu nedenle benzer vakalara farkli kararlar verilebilmesi durumunun

oniine de gecebilir.

Yilmaz yapmis oldugu ¢alismada[3], YZ nin yargi uygulamasinda; hakime yardimc1 yapay
zeka, karar taslaklarini hazirlayan yapay zeka ve karar veren yapay zeka olara olarak {i¢

sekilde kullanilabilecegini 6n gormektedir.

Karar tahmini ¢aligmalarinin ilk asamalarinda, ¢alismalar mevcut vakalarin matematiksel
ve istatistiksel analizine odanlanmakta, nasil tahmin yapilcagina dair herhangi bir metodoji

ortaya koymamaktadir[16][17][18].

Yassine ve digerleri yapmis olduklar1 c¢alismada[19], YZ; Hukukgular tarafindan
gergeklestirilen yargisal islevlere yardimci oldugu, avukatlar veya yargiclar gibi ilgili
bilgileri veya belgeleri saglayabilecegi ve uygun kararlar Onerisinde bulunabilecegini

belirtmislerdir.

Turan ve digerleri yapmis olduklari ¢alismada[20], Harvard Hukuk Fakultesinde okuyan 4

dgrenci derin 6grenme, makine dgrenmesi ve dogal dil isleme (DDI) modellerini kullanarak



Evisort isimli arama motorunu olusturduklarini ve Evisort ile hukuk sozlesmelerinin hizl
bir sekilde taslaklarini olusturup, sonrasinda yonetilmesini sagladigini ve Evisort sayesinde

avukatlarin hayatlarindan 10 y1l tasarruf ettiklerini belirtmislerdir.

Gulyamov ve Bakhramova yapmis olduklari ¢alismada[21], “hukuk alaninda kullanilan bir
yapay zeka yazilimi olan eBrevi’in hukuk alaninda kullanilan belgelerin daha hizli ve etkili
bir sekilde incelenmesine olanak sagladigini, belgelerin ilgili boliimlerini tanimlamak igin
makine 6grenimini kullandiklarini, sirketin web sitesinde yer alan aciklamaya gore 50'den
fazla belgeyi bir dakikadan kisa siirede analiz edebildigini ve manuel inceleme surecinden

ylizde 10 daha dogru sonug verdigini” belirtmislerdir.

Iliskili Calismalar

Lawlor yapmis oldugu ¢alismada[22] bilgisayarlarin bir giin yarg: kararlarinin sonuglarim
analiz ve tahmin edebilecek hale gelecegini 6ngdrmiistiir[23]. Bu 6ngoriide oldugu gibi
1970 yilinda yapilan calismada[24] hukukun yapay zekadan faydalanabilecegine iliskin
fikir tartisilmistir. GliniimUzde ise oldukca popiiler olan yargi kararinin tahminine iliskin

literatlirde bir ¢ok uluslararasi ¢alisma [25]-[30] bulunmaktaktadir.

Amerika Birlesik Devletleri Yiiksek Mahkemesi'nin davranigini genellestirilmis, 6rneklem
dist bir baglamda tahmin etmek icin yapilan ¢calismada [25] makine 6grenmesi random
forest classifier kullanarak, 28 000 dava sonucuna gore gelistirilen modelden %71,9

dogruluk tespit etmisglerdir.

Ugtan Uca Derin Ogrenme Sinir Aglar1 kullanarak Tayland Yiiksek Mahkemesi'ndeki ceza
davalar1 i¢in bir tahmin modeli 6neren calismada [26], model yasal yorumlama siirecini
taklit etmektedir. Yapilan performans testinden sonra, modelin Naive Bayes ve Destek
Vektdr Makineleri (SVM) gibi geleneksel metin siniflandirma tekniklerinden daha yiiksek
F1 saglayabildigini tespit etmislerdir.

Hakimlerin yeni ceza davasi dilekgeleri hakkindaki kararlarini tahmin etmek i¢in regresyon
analizinin kullanan calismada[29], 2010-2020 déneminde Isve¢ Yiiksek Mahkemesi ve alti
Istinaf Mahkemesine sunulan 3 915 adet yeni ceza davasi dilekgeleri incelenmistir. Bu

veriler, daha sonra 2021 yilinda dilekgelerle ilgili kararlar1 tahmin etmek i¢in kullanilan bir



regresyon modelinin temelini olusturmuslardir. Regresyon modeli, yasal temsile erigim ve
suc tiirii temelinde, 2021 yilinda verilen kararlarin %100'{int dogru bir sekilde tahmin

etmislerdir.

Avrupa Insan Haklar1 Mahkemesi yargi kararlarinin otomatik tahmini iizerine yapilan
caligmada[30] ge¢misteki davalara dayanarak gelecekteki davalar icin karar tahmininde

bulunmanin ortalama dogruluk degerini %58 ile %68 arasinda degistigini tespit etmiglerdir.

Kur'an ayetleri ve hadislerini alarak Suudi mahkemelerindeki hukukgular igin tasarlanmis
derin 6grenme tabanli adli karar destek sistemi ¢alismasinda[31], siniflandirma agamasi
%95,8'lik bir dogruluk ve F-skoru elde ederken, bilgi alma asamas1 %79,8'lik bir dogruluk
ve %79,3'lUk bir F-skoru elde etmislerdir.

Tiirkge hukuk metinleri iizerine yapay zekanin kullanilarak karar tahmininde bulunmasi
konusunda literatiirde kisith sayida ¢calisma bulunmakta iken taslak karar metni olusturma
konusunda herhangi bir ¢alisma bulunmamaktadir. Tirk¢e’nin morfolojik yapist diger
dillerden farklidir. Sonradan eklemeli bir dil olmasi nedeni ile sona eklenen ek, kokiin
anlamini degistirmektedir. Bu nedenle metinlerin yapay zeka ile anlamlandirilmasinda bazi
sorunlara sebep olmaktadir. Bagka problemler ise hukuki belgelerde kullanilan terminoloji
normal metinlere gore anlamsal olarak daha karmasik ve uzun ciimlelerden olusmaktadir.
Bu durum yapay zeka kullanilarak hukuki metinler {izerinde yapilan c¢alismalarin
performans ve basarisin1 6nemli derece etkilemektedir. Bu zorluklar1 asarak yapay zeka
kullanilarak Turkge hukuki metinlerinde karar tahmini (zerine degerli calismalar

bulunmaktadir.

Tiirkiye’deki yiiksek mahkeme kararlarinin tahminine iliskin ¢alismada [32] Karar Agaclari
(DT), Rastgele Ormanlar (RF), SVM ve derin 6grenme yontemlerini kullanarak %93'e

ulasan dogruluk degerleri ve 0,87'ye ulasan F1 skorlari elde etmislerdir.

Turk 0st mahkemelerinin dava metinlerini kullanarak  karar tahmin yontemlerinin
gelistirilmesi igin yapilan calismada[33] ileri Beslemeli Sinir Aglari (FFNN), kelime
temsilleri ve metinlerden Temel Bilesenler Analizi (PCA) ile c¢ikarilan 6znitelikler
kullanilarak egitimler yapmislar ve karar tahmini igin %85,4 Makro F1 skoruna

ulagmisglardir.



GRU ve LSTM BILSTM derin 6grenme modellerini kullanarak Yargitay davalarinin
sonuclarmi tahmin edildigi ¢alismada [34] yapilan deneyler sonucunda en basarili karar
tahmini yapan modelin GRU oldugunu tespit etmislerdir. GRU modeli ile karar tahmininde

%96,8 dogruluk skoruna ulagsmislardir.

Yiiksek mahkeme kararindan olusan 90 bin dosya sayisini i¢eren ¢alismada [35] verilerileri
cesitli smiflandiricilarla, siniflandirma deneyleri yapmis. BERT modellerinin diger
smiflandiricilardan biiyiik bir farkla daha iyi performans gosterdigini ve F1 skorunda

yaklasik %2 artisa yol agtigini tespit etmistir.

Tezin Literatiire Katkisi

Bu tezin amaci, yapay zeka algoritmalari kullanilarak yargi uygulamalari i¢in 6rnek karar
destek sistemi olusturmaktir. Olusturulan sistem hukuk sisteminde daha verimli karar verme
stirecine yonelik énemli bir potansiyele sahiptir. Olusturulan sistem karar tahmini ve taslak
karar metin olusturma olmak iizere iki kisimdan olusmaktadir. Calismada Kamu Denetciligi
Kurumu (Ombudsmalik) web sayfasinda yayinlanan kisisel verilerden arindirilmis veriler
ile veri seti olusturulmustur. Veri seti ile egitilen makine 6grenmesi ve derin 6grenme
modelleriyle karar tahmininde bulunulmustur. Fine-tuning (ince ayar) isleminde olusturulan
veri seti ile egitim yapilarak taslak karar metini iiretimi (text generation) yapilmistir. Karar
tahmini icin denetimli alt1 farkli makine 6grenme ve bes farkli derin 6grenme modelleri
kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar ile farklt modellerin performanslari karsilagtirmali ve
detayl bir sekilde incelenmistir. Test veri seti tizerinde Ombudsmanlik kararlarini en basaril
sekilde tahmin eden makine 6grenmesi modeli SVM, derin 6grenme modeli ise GRU ve
LSTM oldugu gozlemlenmistir. Taslak karar metni olusturmak igin ytu-ce-cosmos/turkish-
gpt2-large modeli ile ince ayara islemi yapilmistir. Karar tahmininde SVM modeli ile %61,
GRU ve LSTM modeli ile %64 F1 skoru degerine ulasilmistir. Ince ayar isleminde egitim

kayb1 0,26 ve dogrulama kayb1 0,23 olan basarili bir model elde edilmistir.

Bu tez alt1 boliimden olusmaktadir ve su sekilde diizenlenmistir. Ikinci boliimde veri setinin
hazirlanmas1 ve yoéntemleri aciklanmustir. Ugiincii boliimde karar tahmini ve yontemleri

aciklanmistir. Dordiincti boliimde taslak karar metini olusturma ve kullanilan teknikler



aciklanmistir. Besinci bolimde deneysel sonuclara, altinci béliimde ise ¢aligmanin

sonuclarina yer verilmistir.



2. VERI SETININ HAZIRLANMASI

Ulkemizde Ombudsmanlhik Kurumu’na ulasan vatandas sikdyet ve talepleri, alanlarinda
yetismis uzmanlar veya bu isle ilgili gecici gorevli personel (hakim/savci/avukat ..vb)
tarafindan titizlikle incelenmekte ve en kisa siirede yanitlanmaya calisilmaktadir.
Ombudsmanlik kurumuna gelen sikayet basvurulari tiirii, kapsami ve konusuna gore dosya
bazli olarak incelenmektedir. inceleme islemi tamamlandiktan sonra sikayetle ilgili karar
verilmektedir. Kararin neticesi, ilgili idare ve bagvurana bildirilerek vatandas ile idare

arasindaki sorunlar1 ¢0ziilmektedir.

Bu boOlimde, modellerimizi egitmek i¢in Ombudsmanlik kararlarin1 veri setine
doniistiirliyoruz. Doniistliriilen tiim kararlar Ombudsmanlik web sayfasinda ¢evrimigi olarak
sunulan verilerden elde edilmistir. Bu ¢alismada, ¢alisma zamaninda mevcut olan 10 600
dosya karar1 kullanilmistir. Kararlarin veri setine doniistiiriilmesi i¢in uygulanan veri

toplama ve 6n isleme adimlar1 asagida detayl olarak agiklanacaktir.

2.1. Veri Toplama

Bu caligsmada, calisma zamaninda, Resim 2.1.’de gdsterilen ombudsmanlik web sayfasi
karalar bilgi bankasinda var olan 10 600 karar, gelistirilen yazilim ile indirilmistir. Indirilen
kararlar; sikayet numarasi, sikayet konusu, sikayet alt konusu ve karar tipi kolonlarina
ayrilarak .csv formatinda kaydedilmistir. Kararlar Optical Character Recognition - Optik
Karakter Tanima (OCR) islemine tabi tutulmustur.

KARARLAR BILG] BANKASI

arar
No IF Tarihi Karar Tiiri Karar Konusu Bagvuru Konu idare

Resim 2.1. Kamu denetgiligi kurumu kararlar bilgi bankas1
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2.2. Veri Onisleme
Ombudsmanlik web sitesinde kararlar; basvuru numarasi, karar tiirii ve basvuru konusuna
gore tablolarla sunmaktadir. Bu tablolarda yer alan karar konu bilgisine gore siniflandiriima

islemi yapilmistir. Cizelge 2.1°de, basvuru konusuna goére karar dagilimi gosterilmektedir.

Cizelge 2.1. Basvuru konusuna gore karar sayisi

Basvuru Konusu Karar Sayis1
Kamu personel rejimi 4058
Adalet, milli savunma ve guivenlik 1552
Egitim-6gretim, genglik ve spor 1150
Calisma ve sosyal giivenlik 1146
Ekonomi, maliye ve vergi 725
Mabhalli idarelerce ydirGtulen hizmetler 590
Miilkiyet hakki 219
Saglik 207
Orman, su, ¢evre ve sehircilik 194
Engelli haklar 154
Enerji, sanayi, gumrik ve ticaret 147
Ulastirma, basin ve iletisim 140
Sosyal hizmetler 90
Insan haklar 82
Niifus, vatandaslik, miilteci ve siginmaci haklar 77
Bilim, sanat, kiltlr ve turizm 38
Gida, tarim ve hayvancilik 37
Cocuk Haklar1 33
Ailenin korunmasi 33




Kadin Haklar 5

Diger konu ve alanlar. 11

Karar metinleri, karar tiirii ve bagvurunun igerigine gore farkliliklar géstermekle birlikte ana
hatlar1 ile 6 (alt1) kisimdan olugmaktadir. Bunlar sirasi ile; basvuranin iddia ve taleplerini
iceren Ozet, idarenin basvuruya iliskin agiklamalari, ilgili mevzuat, Kamu Denetgisi’nin
Kamubagdenetgisi’ne Onerisi, degerlendirme ve gerekce ve nihai karar olmak tizere belirli

kisimlardan olusmaktadir. Resim 2.2°de gosterilmektedir.

cLIE,

g,

é\?ﬂ!.‘:{ TC. 7/
E@ z TURKIYE BOYUK MILLET MECLIS] K{D )K
o g KAMU DENETCILIGI KURUMU v

L)

=

s> (OMBUDSMANLIK)
SAYI 1 2024/3845-5.24.6065
BASVURU NO + 2023/20913

KARAR TARIHI : 04/04/2024

RET KARARI

BASVURAN ;I
|
|

BASVURUYA KONU iDARE : DEVLET SU ISLERI GENEL MUDURLUGU

BASVURUNUN KONUSU : Meslek kodu hakkindadir

BASVURU TARIiHI 1 27/12/2023

I. BASVURANIN IDDIA VE TALEPLERI

1. Kurumumuza yapilan basvuruda basvuran dzetle: Devlet Su Isleri Genel Midiirliigii biinyesinde “1I grup
Usta™ olarak calismasima ragmen 696 sayilh KHK kapsammda kadroya gecis islemleri sirasinda meslek
kodunun SGK'na *V. Yapm Ustas1™ olarak bildirilmesi nedeniyle bugiine kadar tim haklarmimn bu unvan
lizerinden ddendigmi belirterek meslek kodunun “II grup Usta" olarak dizeltilmesini ve gecmise yonelik

haklarimin 6denmesini talep etmektedir.
I1. IDARENIN BASVURUYA ILISKIN ACIKLAMALARI

2. Kurumumuzun 10.01.2024 tarihli ve [N sayih bilgi-belge isteme yazisina istinaden Devlet Su
isleri Genel Miidiirliginden alinan 23.01.2023 tarihli cevabi yaz eklerinden ozetle;

2.1. Bagvuramin, Devlet Su Isler1 Genel Midiirligti Merkez Sitesi Tesisler1 Bakim Onarim Hizmetleri Alim
Isine ait Stzlesme ile [ Bilisim Tem. Oto. Yem. Hiz. Dan. ins. Dis. Tic. Ltd. Sti. Taseron Firmas
biinyesinde alt isveren igcisi olarak 07.07.2014 tarthinde gireve basladigi, 24.12.2017 tarthli ve 30280
sayili Resmi Gazete'de yayimlanan 696 sayill Kanun Hilkminde Kararname'nin 127. maddesi ile
27.06.1989 tarthli ve 375 sayill KHK' ye eklenen gecici 23. maddesi kapsaminda 01.01.2018 tarih ve 30288
sayill Resmi Gazete'de yayimlanan teblig dogrultusunda yvapilan sinavi kazanarak siirekli 1s¢i kadrosuna

Resim 2.2. Kamu denetgiligi kurumu 6rnek karar metni

Bagvuran talebine gore karar tahmini yapilabilmesi igin, Karar metni igerisinden
“BASVURANIN IDDIA VE TALEPLERI” kismindan diger boliimiin baslangicina kadar

olan kisim alinarak yeni bir alan olarak kaydedilmistir. Taslak karar metni olusturulabilmesi
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icin ise “KARAR” kisminda yer alan metinler alinarak yeni bir alan olarak kaydedilmistir.

Karar tiirii alani, metin verileri icerdigi i¢in yeni bir KARAR_ID alani eklenmis ve {0:
Kismen Tavsiye Kismen Ret Karari, 1: Tavsiye Karari, 2: Ret Karar1 ,3: Kismi Tavsiye
Karar1} etiketleme islemi yapilmistir. Bos ve hatali olan alanlarin oldugu sutiinlar datasetinin
icerisenden ¢ikarilmistir. Bog ve hatali kisimlar datasetinden ¢ikarildiginda 10 600 karardan,
9 674 karar kullanilabilir hale getirilmistir. Kismi ret kararindan 2 adet karar oldugu ve veri

setinde dengesizlik olusturmamasi igin ret karar1 olarak etiketlenmistir.

Yapilan diizenlemelerden sonra veri setinde yer alan karar tiirti dagilimi Cizelge 2.2°de
gosterilmistir. Cizelgede yer alan verilere gore karar tiirii dagiliminin sayisal olarak dengesiz
oldugu karar tiirtine gore en fazla verinin oldugu karar tiirii ret karar1 iken en az veriyi

barindiran karar tiirii kismi tavsiye karar1 olarak gézlemlenmistir.

Cizelge 2.2. Karar tiirline gore dosya dagilimi

No Karar TUru Dosya Sayis1
1 Ret Karari 4 343
2 Tavsiye Karari 3757
Kismen Tavsiye Kismen
3 Ret Karari 1377
4 Kismi Tavsiye Karari 197

Veri setinin iginde yer alan metinler asagidaki 6n islem adimlarina tabi tutulmustur:

e Metinlerin kii¢lik harfe doniistiiriilmesi (Lowercase).

e Noktalama isaretlerinin ve 6zel karakterlerin temizlenmesi (Punctuation).
o Gereksiz bosluklarin kaldirilmasi.

e Durdurma kelimelerinin kaldirilmasi (Stopword).

2.2.1. Metinlerin kicuk harfe doniistiiriilmesi

Metinlerin kiiclik harfe doniistiiriilmesi (Lowercase) islemi, metin i¢ginde bulunan tiim
harflerin kiiciik harfe doniistiiriilmesi islemidir. Bu islem verinin tutarl bir formatta olmasini

saglamaktadir. Veri setlerinin homojen bir yapida olmasini saglayarak daha etkili bir analiz
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yapilmasina yardimei olmaktadir. Python’da veya diger birgok programlama dilinde lower()

fonksiyonu kullanilarak metinde yer alan biiytik harfler kiigiik harfe doniistiiriiliir.

2.2.2. Noktalama isaretlerinin ve 6zel karakterlerin temizlenmesi

Noktalama isaretlerinin ve 6zel karakterlerin temizlenmesi (Punctuation) islemi, noktalama
isaretleri ve 6zel karakterlerin metin iginden kaldirilmasi islemidir. Bu islem metinlerin daha
diizenli ve homojen yapida olmasini saglamaktadir. Noktalama isaretleri ve 0zel karakterler
genellikle kelime sayimi, metin analizi veya modellerin egitimi esnasinda gereksiz glriltiye
neden olabilir ve analiz islemini zorlastirabilirler. Bu nedenle, olusturulan veri setlerinin 6n

islemi asamasinda noktalama ve 6zel isaretlerin kaldirilmasi1 gerekmektedir.

2.2.3. Gereksiz bosluklarin kaldirilmasi

Gereksiz bosluklarin kaldirilmasi islemi, metin i¢cinde fazladan veya yanlis yerlestirilmis
bosluklarin metinlerin i¢inden kaldirilmasi islemidir. Metin igindeki gereksiz bosluklari
kaldirmak icin; yan yana gelen birden fazla bosluk tek boslukla degistirilir, metnin
basinda/sonunda yer alan bosluklar kaldirilir ve metinlerdeki boslukluklar kelimeler
arasinda uygun bir sekilde diizenlenerek gerceklestirilir. Bu islemler metin verilerinin daha

temiz, diizenli ve analiz i¢in uygun hale getirilmesini saglamaktadir.

2.2.4. Durdurma kelimelerinin kaldirilmasi

Durdurma kelimelerinin (Stopword) kaldirilmasi islemi, metin verilerinde bulunan yaygin
ve anlamsal olarak diisilk degere sahip kelimelerin kaldirilmast veya filtrenlenmesi
islemidir. Stopword’ler climlelerde siklikla gecerler, 6rnegin “ve”, “ama”, “ise”,”veya”, vb.
ancak anlamsal agidan igerige katkida bulunmadiklari ve metin analizi sirasinda gereksiz
giiriltiiye neden olduklari i¢in metin icinde filtereleme islemi yapilmaktadir. Bazi

durumlarda, stopword’ler metinlerin anlamlarini etkileyebilir bu nedenle analiz yapilacak

metinlerin icerigi ve amaglar1 g6z oniinde bulundurularak stopword islemi yapilmalidir.
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Kelimenin kokiine inildiginde 6rnegin “yalnizlastirildigini” kelimesinde “yanliz” kokii elde
edilmektedir. Bu durumda climlenin anlam biitiinliiglini bozulmakta ve anlam karmasasina
sebeb olmaktadir. Bu durumlar goz 6niinde bulunduruldugu i¢in kok bulma (stemming) ve

lemmatization veri 6n islemi adimlar1 uygulanmamustir.
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3. KARAR TAHMINIi

Diinya genelinde siirekli degisen yasal ortam, yasa ve yonetmeliklerin siirekli
giincellenmesini  gerektirmektedir. Karar vericilerin bu dinamik ortamda yollarini
bulabilmeleri i¢in gelismelerden haberdar olmalar1 ve yeni yasal ¢ergevelere iliskin bilingli
kararlar alabilmeleri gerekmektedir. Bu sadece karar alma siirecini kolaylastirmakla kalmaz,
ayni zamanda yasal kararlarda tutarliligi da tesvik eder. Metin tanima arastirmalari ¢ok
sayida pratik uygulama ortaya koymus olsa da, literatiirdeki odak noktas1 éncelikle Ingilizce
olmustur. Bu durum, hukuk alaninda, metin siniflandirma tekniklerinin Ural-Altay dil
ailesine ait olan ve farkli gramer yapilarina sahip Tiirk¢ce hukuk metinlerine dogrudan

uygulanmasinin 6niinde bir engel teskil etmektedir.

Hukuki sdylemdeki argiimanlarin tanimlanmasi, siniflandirilmasi ve analiz edilmesinin
argiiman madenciligi alaninin baslangicindan bu yana 6nemli bir aragtirma alani olmustur
[36]. Hukuki siniflandirmada, mevcut vaka kararlarina dayanarak, davayla ilgili olarak olas1

verilebilecek kararin tahmini siniflandirma uygulamasindan bir tanesidir [37]-[39].

Bu calisma kapsaminda, Ombudsmanlik tarafindan daha 6ncesinde verilen kararlar ile
modellerimizi denetimli bir sekilde egittik. Egitilen makine 6grenmesi ve derin 6grenme
modelleri ile Ombudsmanlik tarafindan verilen Kararlar (ret karari, tavsiye karari, kismen
tavsiye kismen ret karar1 ve kismi tavsiye karar1) tahmin edilmistir. Karar tahmini igin
egitilen modeller ve modellerin degerlendirilmesi i¢in kullanilan teknik ve yontemler ilgili

boliimlerde aciklanmustir.

Caligsmada gelistirilen tiim kodlar Python dilinde kodlanmistir. Tiim kodlar Google Colab

pro platformu iizerinde kosturulmustur.

3.1. Makine Ogrenmesi Modelleri

Makine Ogrenmesi, siirekli gelisen ve her gegen giin pratik uygulamalarda karsimiza
cikmaktadir. Hukuk verilerine dayali karar tahmini silireglerini optimize etmek ve
otomatiklestirmek i¢in gii¢lii araglar sunmaktadir. Bu kapsamda Kamu Denetgiligi Kurumu
kararlarini tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi modelleri ile hukuki metin siniflandirma

islemi yapilmigtir. Bu modeller gézetimli 6grenme modeli olan DT, SVM, Naive Bayes,
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KKN, LR ve XGBoost’dur. Modeller egitim verilerileri ile egitilmislerdir. Modeller ilgili

kisimlarda detayl1 olarak agiklanmustir.

Calismanin bu kisinda Ombudsmanlik kararlar1 ile makine 6grenmesi modelleri denetimli

bir sekilde egitilerek karar tahmini yapilmistir.

Calismada Ombudsmanlik web sayfasinda kamuya acik olarak yayinlanan kararlar veri seti
olarak kullanilmistir. Calismanin asamalar1 Sekil 3.1°de gorilmektedir. Web sayfasindan
indirilen kararlar .cvs formatinda kaydedilmistir. Karar metninde yer alan “BASVURANIN
IDDIA VE TALEPLERI” ‘nden baslayarak II. Béliime kadar olan kisim metin olarak
alinmigtir. Metinler karar tiirlerine gore{0: Kismen Tavsiye Kismen Ret Karari, 1: Tavsiye
Karari, 2: Ret Karari, 3: Kismi Tavsiye Karari} olarak siniflandirilmistir. Veri setine 6n
islem adimlar1 uygulanmistir. Fakat durdurma kelimelerini filtreleme islemi climlenin anlam
yapisint bozacagi i¢in uygulanmamustir. Veri seti ti¢ bolime ayrilmistir. Derlenen modeller
egitim verisi i¢inde yar alan karar tipi ve bagvuranin iddia ve talepleri kisminda yer alan

verilerle egitilmistir.

Test veri kiimesi ile karar tahmininde yapilmigtir. Modellerin performans degerlendirmeleri
hesaplanmistir. Uygulanan iglem adimlarinin nasil islendigi ile ilgili bilgiler akis sirasina

gore agiklanmustir.



Ombudsman web
sitesinden kararlar
indir

l

Verileri .cvs dosyasi
olarak kaydet

l

"BASVURANIN DDA
VE TALEFLERI"
baliminden 11

kisima kadar metni al

l

karar tiriine gdre ayir

l

Verilerin dn islem

Performans verilerini
hesapla

Dogrulama verileriyle
karar tahmini yap

Test verileriyle karar
tahminleri yap

T

Editim wverileri ile
modelleri edit

T

Metin verilerini TF-
IDF'ye dondstir

|

Veri setini egitim, test
» ve dogrulama olarak

adimlarin yap

ayir

Sekil 3.1. Makine 6grenmesi modelleri ile karar tahmini uyulamasi akis semasi

15

Calismada “.csv” formatinda doniistiiriilmiis olan karar veri seti egitim, test ve dogrulama

boliimlerine ayrilmistir. Sekil 3.2°de gosterilmektedir. Veri setinin boliimlere ayrilmasinda

sklearn.model_selection kutliphanesinde yer alan train_test_split sinifi kullanilmigtir.

Egitim, test ve dogrulama olarak sekilde goriildiigii gibi %70-%15-%15 oraninda veriler

ayrilmistir.
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Egitim seti Test ve dogrulama
(%70) seti (%30)

¢—‘—¢

Dogrulama seti Test Seti
(%15) (%15)

Sekil 3.2. Veri setinin ayrilmasi

Veri setine 6n islem adimlar1 ve TF-IDF déniistiirme islemleri uygulanmistir. On islem

uygulamalar1 farkli Python standart kiitiiphanesi olan “re” ve “string” kiitiiphaneleri

kullanilmustir.

Metin verilerini makine 6grenme modelleri i¢in uygun bir formata yani sayisal veri olan
terim frekansi-ters dokiiman frekansi (TF-IDF) vektoriine dontistiiriilmiistiir. Bu doniistiirme
islemi ile metin igerisindeki kelimelerin ne kadar sik gectigi terim frekansi (TF) ve tim
metinler i¢cinde ne kadar sik yer aldigina ters dokiiman frekansi (IDF) bakilarak, o kelimenin

0 metin i¢in ne kadar 6nemli oldugu tespit edilmistir.

TF-IDF  doniisimiinde  sklearn.feature extraction.text  kitliphanesinde yer alan
TfidfVectorizer sinifi kullanilmistir. max_features=1 000 parametresi ile en fazla 1 000
ozelligi (kelimeyi) kullanacak sekilde vektorizeri sinirandirilmistir. TF-IDF vektorleri

olusturulurken, en yiiksek skora sahip 1 000 kelimenin se¢ilmesi saglanmustir.

Bir kelimenin metin igerisinde ne kadar sik gectigini Terim TF ile tespit edebilmek icin
kullanilan matematiksel hesab1 Es. (3.1)’de gorilmektedir. TF(t,d) kelime t’nin belge d’de
terim frekansini, n(t,d) belge d’de kelime t’nin toplam goriilme sayisin1 ve N(d) Belge

d’deki toplam kelime sayisini ifade etmektedir.

TF(t,d) = n(t,d) / N(d) (3.1)

Bir kelimenin tiim dokiimanlar iginde ne kadar sik yer aldigini IDF ile tespit etmek icin

kullanilan matematiksel hesab1 Es. (3.2)’de gorulmektedir. IDF(t) kelime t’nin ters belge
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frekansini, N tiim dokiimanlarin toplam sayisini ve n(t) kelime t’nin tiim dokiimanlarda
goriilme sayisini ifade etmektedir. Nadir goriilen kelimeler, daha sik goriilen kelimelere

gore daha énemli kabul edilmektedir.

IDF(t) = log(N / n(t)) (3.2)

TF-IDF degeri yukaridaki iki metrik birlestirilerek hesaplanmaktadir. Kulanilan
matematiksel hesabi Es. (3.3)’de gorulmektedir. TF-IDF(t,d) kelime t’nin belge d’deki TF-
IDF degerini, TF(t,d) kelime t’nin belge d’de terim frekansini ve IDF(t) kelime t’nin ters

belge frekansini temsil etmektedir.

TF-IDF(t,d) = TF(t,d) * IDF(t) (3.3)

Ornegin;

Belge 1: “savunma hakk1”

Belge 2: “bilgi edinme hakki” icin TF-IDF islem adimlar1i detayli olarak asagida
aciklanmustir.

TF (Term Frequency) Hesaplamasi

Belge 1 i¢in "savunma" ve "hakk1" terimlerinin TF'si:
TF(savunma, Belge 1) =1/2=0,5
TF(hakki, Belge 1)=1/2=0,5

Belge 2 i¢in "bilgi", "edinme" ve "hakk1" terimlerinin TF'si:
TF(bilgi, Belge 2) =1/3~=0,33

TF(edinme, Belge 2)=1/3 = 0,33

TF(hakki, Belge 2)=1/3 = 0,33

IDF (Inverse Document Frequency) Hesaplamasi
IDF(savunma) = log(2 / 1) = log(2) ~ 0,301
IDF(hakki) = log(2 / 2) = log(1) =0

IDF(bilgi) = log(2 / 1) =1og(2) = 0,301
IDF(edinme) = log(2 /1) = log(2) ~ 0,301
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TE-IDF Hesaplamasi

Belge 1 icin TF-IDF:

TF-IDF(savunma, Belge 1) = 0,5 * 0,301 =~ 0,1505
TF-IDF(hakki, Belge 1)=0,5*0=0

Belge 2 icin TF-IDF:

TF-IDF(bilgi, Belge 2) = 0,33 * 0,301 =~ 0,0993
TF-IDF(edinme, Belge 2) = 0,33 * 0,301 = 0,0993
TF-IDF(hakk1, Belge 2)=0,33*0=0

Sekil 3.3°te her bir terim i¢in TF-IDF degerleri gosterilmistir:

Belge 1:

"savunma" terimi icin TF-IDF = 0,1505

"hakki" terimi i¢in TF-IDF =0

Belge 2:

"bilgi" terimi i¢in TF-IDF ~ 0,0993

"edinme" terimi icin TF-IDF =~ 0,0993

"hakki" terimi i¢in TF-IDF =0

Sekil 3.1°de terimlerin belgelerdeki énemini karsilastirarak hangi terimlerin belirleyici
oldugu gosterilmektedir. "savunma”, "bilgi" ve "edinme™ terimleri yiksek TF-IDF
degerlerine sahipken, "hakki" terimi her iki belgede de gectigi i¢cin TF-IDF degeri 0

olmustur.
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Sekil 3.3. TF-IDF degerleri
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Modeller egitildikten sonra test verileri ilizerinden karar tahmini yapilmistir. Modellerin

performanslari DENEYSEL SONUCLAR basliginda altinda sunulmustur.

3.1.1. Karar agaci

Karar agaclart (DT), metin simiflandirma islemlerinde sik¢a kullanilan bir modelleme
yontemidir.

Bu yontem, karar verme siireglerini gorsellestirmek ve analiz etmek i¢in kullanilir[40]. Rus
mahkeme kararlariin yar1 yapilandirilmis verilerinin (yaklasik 30 milyon) islenmesi ve
analizinin sonuglarinin agiklanmasi igin karar agaglar1 kullanilmistir[19][41].

Karar agaglari, verileri bir dizi karar diigiimii ve sonug yapraklar1 araciligiyla smiflandirir.
Karar agacinin yapraklari sinif adlaridir, diger diigiimler ise her olasi sonug igin bir dal iceren
Oznitelik tabanli testleri temsil eder. Bir nesneyi siniflandirmak i¢in agacin kokiinden baslar,

testi degerlendirir ve sonuca uygun dali alinir. Siire¢ bir yaprakla karsilagilana kadar devam
eder[42].

3.1.2. Destek vektor makineleri

Destek Vektor Makineleri (SVM), g0zetimli 6grenme algoritmalarindan biridir ve
siiflandirma problemlerinde kullanilabilmektedir. Diizlem {izerindeki noktalar1 ayirmak
i¢in bir dogru veya hiper diizlem ¢izerek ¢alisirlar. Bu dogrunun, iki sinifinin noktalar1 i¢in
de maksimum uzaklikta olmasini amaglar. Optimal marjin, siniflar arasindaki ayirici
¢izginin her iki simifa ait noktalardan da miimkiin oldugunca uzakta olmasi gerektiren bir
prensiptir. Bu sayede, karar smirinin daha genellenebilir ve giiriiltiiye kars1 daha direncli
olmas1 saglanmaktadir. Marj ne kadar genis ise siniflandirma o kadar basarili olur[43]. Sekil
3.2°de gri karelerle isaretlenmis destek vektorleri, iki sinif arasindaki en biiylik ayirma

marjini tanimlar [44].

Optimal hiperplan, bu prensibe gore bulunan ve iki sinifi en iyi sekilde ayiran hiper diizlemi
temsil eder. Bu hiper diizlem, SVM algoritmasinin karar verme asamasinda kritik rol oynar

ve yeni verilerin hangi sinifa ait oldugunu belirlemede kullanilir.
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Sekil 3.4. Destek vektor makinesi

3.1.3. Naive bayes

Naive Bayes, olasiliksal siniflandirma algoritmalarindan biridir ve adin1 Bayes teoreminden
alir. Metin siniflandirma i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir[45]. Bu algoritma her bir
ozelligin smifa katkisinin  diger Ozelliklerden bagimsiz oldugu varsayilmaktadir.
Algoritmanin denklemleri Es. (3.4) ve (3.5)’te gosterilmektedir[46]. Es. (3.4)’te P(c | X):
Yeni veri 6rnegi "x" i¢in sinif "c¢"nin arka olasilig1 (posterior probability), yani "X" géz 6niine
alindiginda "c" sinifina ait olma olasiligini, P(c): Sinif "c"nin 6n olasilig1 (prior probability),
yani verideki tiim Ornekler arasinda "c" sinifina ait olma olasiligini, P(x | ¢): "X veri
Orneginin, sinif "c"nin 6zelliklerine sahip olma olasiligini,” yani "c" sinifi gegerliyse "x"

Ozelliklerinin gergeklesme olasiligini” ve P(x): "x" veri drneginin gergeklesme olasiligini

ifade etmektedir.

P(c|x) = (P(c) * P(x|c))/ P(x)) (3.4)

Es. (3.4)'te kritik nokta, P(x | ¢) hesaplamasidir. Naive Bayes, 0zelliklerin birbirinden
bagimsiz oldugunu varsaymaktadir. Bu varsayim her zaman dogru olmayabilir ancak
hesaplamay1 basitlestirir. Bagimsizlig1 varsayarak, P(x | ¢)’nin hesaplanmasi1 Es. (3.5)’te

gosterilmektedir. x1, X2, ..., Xn: verinin sahip oldugu n adet 6zelligini ve P(Xi | ¢): "i"inci

ozelligin, sinif "c"nin 6zelliklerine sahip olma olasiligini ifade etmektedir.

P(x|c)=P(x1|c)*P(x2|c)*..*P(xn|c) (3.5)
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3.1.4. K-en yakin komsu

K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi, siniflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin
olarak kullanilmaktadir. KNN algoritmasi, egitim asamasinda veri noktalari i¢in belirli bir
model olusturmaz. Bunun yerine, siniflandirma veya tahmin yaparken egitim veri setinden
en yakin K komsusunun (benzer 6zelliklere sahip veri noktalar1) sinifina veya degerine

dayanarak tahmin etmektedir[47].

3.1.5. Lojistik regresyon

Lojistik regresyon (LR), denetimli 6grenme kategorisinde yer alan ve smiflandirma
problemlerinde kullanilan bir modeldir. Bu model, bir veya daha fazla bagimsiz degisken
(6zellik) ile bir bagimhi degisken (smif) arasindaki iliskiyi modellemek igin
kullanilmaktadir[48]. LR, logistik fonksiyon adi verilen bir fonksiyonu kullanir. Bu
fonksiyon, bagimsiz degiskenlerin bir lineer kombinasyonlarint alir ve 0 ile 1 arasinda bir
olasilik degeri dondiirtir. Bu olasilik degeri, veri noktasimin belirli bir sinifa ait olma
olasiligin1 temsil etmektedir. Sekil (3.3)’te[49] gosterilen y degerleri 0'dan kiiciik veya 1'den

blyuk olamaz.
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Sekil 3.5. Lojistik regresyon

3.1.6. XGBoost

XGBoost (Asirt Gradyan Artirma), karar agaci temelli ve egim artirma yontemini kullanan

yiiksek performansli bir makine 6grenmesi algoritmasidir[50]. 2016 yilinda Tianqgi Chen ve

Carlos Guestrin tarafindan gelistirilmis ve hizla en popiiler makine 6grenmesi
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algoritmalarindan biri haline gelmistir. Ozellikle biyUk veri setlerinde yiiksek performans
gosterir ve Kaggle gibi veri bilimi yarigmalarinda siklikla kullanilir. XGBoost, gradyan
artirma (gradient boosting) algoritmasinin optimize edilmis bir versiyonudur ve cesitli

iyilestirmelerle daha hizli ve daha hassas sonuclar saglamaktadir[51].

XGBoost, hatayr minimize etmek icin zayif 6grenen (genellikle kiigiik karar agaclar)
toplulugunu iteratif olarak olusturur. Her zayif 6grenen, Onceki modellerin hatalarini
diizeltmeye c¢alismaktadir. Es. (3.6)’da XGBoost deklemi gosterilmektedir. Denklemde
f(x): yeni bir veri noktas1 "x" i¢in nihai tahmini, f 0(x): ilk zayif 6grenenin tahminini, nj:

i"inci zayif 6grenenin 6grenme oranini ve h_j(X): "j"inci zayif 6grenenin tahminini ifade

etmektedir.

f(x) = £ 0(x) + Znj * h_j(x) (3.6)

3.2. Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme, yapay zekanin bir alt dalidir ve insan beyninden esinlenerek gelistirilmis
yapay sinir aglari kullanarak karmasik problemleri ¢ozmeye odaklanmaktadir. Bu aglar, cok
katmanli bir yapiya sahiptir ve her katman, veriyi daha da soyutlayarak ve analiz ederek
calismaktadir. Hukuki metinlerin siniflandirilmasinda etkili bir aragtir. Ozellikle biiyiik ve
karmasik hukuki veri setlerinde derin 6grenme modelleri, manuel ydntemlerle elde

edilemeyecek derecede yiiksek dogruluk elde edebilmektedir[52].

Bu kapsamda Kamu Denetciligi Kurumu kararlarini tahmin etmek i¢in derin 6grenme
modelleri ile hukuki metin siniflandirma islemi yapilmistir. Karar tahmini i¢in egitilen
modeller CNN, FFNN, GRU, LSTM ve BiLSTM’dir. Modeller egitim verilerileri ile
egitilmislerdir. Modeller ilgili kisimlarda detayli olarak agiklanmistir.

Calismanin bu kismina makine 6grenmesi modellerinde kullanilan veri setinin aynisi
kullanilmigtir. Calismanin asamalar1 Sekil 3.6’da goriilmektedir. Veri seti egitim, test ve
dogrulama  boliimlerine  ayrilmistir.  Veri  setinin ~ boliimlere  ayrilmasinda
sklearn.model_selection kiitiiphanesinde yer alan train_test split siift kullanilmistir.

Egitim, test ve dogrulama olarak %80-%10-%10 oraninda veriler ayrilmistir.
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Metin verilerini derin 6grenme modelleri i¢in uygun bir formata tokenization islemi ile
doniistirtilmistiir. Tokenization islemi, metin verilerini sayisal vektorlere doniistiirmek i¢in
kullanilmisgtir. Tokenizer ile her kelimeye bir indeks atilarak kelime sozligl
olusturulmustur. Metinlerin tokenize edilmesinde tensorflow.keras.preprocessing.text
kituphanesinde yer alan Tokenizer sinifi kullanilmistir. Tokenize isleminde max_words =
10 000 en fazla 10 000 kelime ve max_len = 100 ile her bir 6rnegi en fazla 100 kelime ile

sinirlandirilmastir.
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Sekil 3.6. Derin 6grenme modelleri ile karar tahmini uygulamasi akis semasi
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Deneysel caligmalarda, derin 6grenmenin farkli modelleri ve katman yapilar1 kullanilarak
karar tahmini yapilmistir. Kullanilan katmanlar ve aktivasyon fonksiyonlari ilgili modelin

baslig1 altinda agiklanmustir.

Modellerin karar tahminlerine iliskin performans metrikleri hesaplanmistir. Degerleri

DENEYSEL SONUCLAR basliginda altinda sunulmustur.

3.2.1. Evrisimsel sinir aglar

Evrisimsel sinir aglar1 (CNN), derin 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan bir yapay
sinir ag1 modelidir. Geleneksel olarak goriintii isleme alaninda basarili olan CNN, hukuki
metinlerin siniflandirilmasi ve analizinde kullanilan en popiiler ve yiiksek performans sunan

modellerden biri oldugu belirtilmistir[53][54].

CNN modeli katmanlarini olustururken keras.layers kiitiiphanesinde yer alan Embedding,
ConvlD, GlobalMaxPoolinglD ve Dense sinifi kullanilmistir. Modelin katmanlarini
sirastyla tanmimlamak ig¢in keras.models kiitiiphanesinde yer alan Sequential smifi
kullanilmigtir.  Sekilde 3.7°de goriildiigii gibi Embedding + ConvlD + GlobalMax

Pooling1D + Dense katmanlarindan olugan bir mimari modellenmistir.

Y
GlobalMax
Pooling1D

Embedding
Y
ConviD
¥
Dense

Sekil 3.7. Evrisimsel sinir aglari

Embedding Katmani; kelime dagarcigini temsil eden gdmme matrisi olusturularak,
kelimeleri belirli bir boyuttaki vektorlerle temsil edilmesini ve sinir ag1 tarafindan daha
kolay islenebilmesi saglanmustir. Es. (3.7)’de gosterilen denklemde, E kelimelerin gomuli
vektorlerinin matrisini, W_e kelimelerin gémulme matrisini ve x girdi metnini ifade
etmektedir. Embedding katmani ile kelimelerin gdmiilme matrisini (W_e) girdi metni (x) ile

carpilarak kelimeleri sayisal vektorlere doniistiiriilmiistiir. Kelimelerin gdmulme matrisi, her
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kelimeyi gergek sayilardan olusan bir vektorle temsil etmektedir. Bu vektorler ile,
kelimelerin anlamsal iliskileri ve 6zellikleri kodlanmistir. Cikt1 matrisi (E) vektorleri, sinir

aginin sonraki katmanlari tarafindan iglenerek metin siniflandirma islemi i¢in kullanilmistir.

E=W e*x (3.7)

Bir boyutlu evrisim katmani olan ConvlD katmani kullanilarak; Metin verileri iizerinde
evrisim islemleri gergeklestirilmistir. Calismada 7 860 filtre kullanilmistir ve 4 boyutlu bir
pencereyi gezdirerek evrisim islemi uygulanmistir. Es. (3.8)’de matematiksel denklem
gosterilmistir. y_i: 1. ¢ikt1 degerini, f: Aktivasyon fonksiyonunu (6rnegin ReLU, sigmoid),
m: Filtre boyutunu (kernel size), w_ij: Filtre matrisinin (kernel) i. satir ve j. stitunundaki

degeri, x_1: Girdi sinyallerinin i. degerini ve b_i: 1. bias degerini temsil etmektedir.

y_i=f_{=1"{m} w_{ij} *x_{itj-1} +b_i) (3.8)

GlobalMaxPooling1 D katmani kullanilarak evrisim katmanindan gelen ¢iktinin boyutunu
kiigiiltillerek her oOzellik haritasindan en yiliksek deger alinip tek boyutlu bir vektore
doniistiiriilmiistir. Es. (3.9)’da matematiksel denklem gosterilmistir. y i: i. ¢ikti degeri,
x_il: Girdi sinyallerinin i. 6zelliginin 1. Degeri, x_i2: Girdi sinyallerinin i. 6zelliginin 2.

Degeri, ..., x_in: Girdi sinyallerinin i. 6zelliginin n. degerini temsil etmektedir.

y_i=max(x_{il}, x_{i2}, ..., x_{in}) (3.9

Evrisim katmanlarindan gelen ¢iktilar1 isleyerek belirli bir boyuttaki gizli katmanlarda yer
alan noronlar1 beslemek i¢in Dense katmani kullanilmistir. Bu ¢alismada 64 néronlu bir
dense katmani tanimlanmistir. Katmandaki her noron, bir dnceki katmandan gelen tiim
noronlarla baglantilidir. Katmanin aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmigtir.
ReLU, dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur ve x <0 i¢in 0, x >= 0 i¢in x degerini
almaktadir. Cikis katmanindaki néron sayisi, siif sayisina esittir. Katmanin aktivasyon
fonksiyonu olarak sigmoid kullanilmistir. Sigmoid, O ile 1 arasinda bir deger iireten bir
aktivasyon fonksiyonudur. Bu deger, bir sinifin olasilik degerini temsil etmektedir. Es.
(3.10)’da matematiksel denklem gosterilmistir. y_1i: 1. ¢ikt1 degeri (sinifin olasilik degeri), o:
aktivasyon fonksiyonu (sigmoid), n: girdi vektoriniin boyutuna (bir 6nceki katmandan gelen

ndron sayisina), w_ij: i. ¢ikt1 ve j. girdi arasindaki agirlik, x_j: Girdi vektdriiniin j. Degeri ve
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b i: i. ¢cikt1 i¢in bias(modelin 6grenme algoritmasi tarafindan otomatik olarak belirlenen

sabit degeri) degerlerini temsil etmektedir.

y i=o(} {j=1}"{n} w_{ij} *x j+Db_i) (3.10)

Modeli derlemek igcin Adaptive Moment Estimation (Adam) optimizasyon algoritmasini
kullanilmistir. Modeli egitmek i¢in egitim verileri ve egitim etiketleri kullanilmigtir.
Modelin egitim verilerinin lizerinden 10 kez gecmesini saglanarak yeterince 6grenmemesi
veya asirt 0grenmesinin Oniine gecilmistir. Her adimda 32 6rnek {izerinden gilincelleme

yapilarak Modelin daha yavas 6grenmesinin oniine geg¢ilmistir.

3.2.2. ileri beslemeli sinir aglar

Ileri beslemeli sinir aglart (FFNN), basit ve temel yapay sinir ag1 mimarilerinden biridir.
Hukuki metinlerin siniflandirilmasinda ve gesitli akademik ¢alismalarda kullanilmistir[55].
Bu sinir aglari, girdi katmanindan baglayip, bir veya daha fazla gizli katmandan gegerek ¢ikt1
katmanina ulasan ve bir geri besleme (feedback) dongiisii icermeyen aglardir. Bu aglar,

0zellikle metin siiflandirma gibi gorevlerde kullanilabilir.

FFNN modeli katmanlarini olustururken keras.layers kiitiiphanesinde yer alan Embedding,
GlobalMaxPoolinglD ve Dense smifi kullanilmistir. Modelin katmanlarini sirasiyla
tanimlamak i¢in keras.models kiitiiphanesinde yer alan Sequential smifi kullanilmigtir.
Sekilde 3.8’de goriildiigii gibi Embedding + GlobalMax Pooling1D + Dense katmanlarindan

olusan bir mimari modellenmistir.

Embedding
GlobalMax
Pooling1D
Y
Dense

Sekil 3.8. Ileri beslemeli sinir aglari
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Embedding  katmani  ile  kelimeler = yogun  vektorlere  doniistliriilmiistiir.
GlobalMaxPooling1D katmani, Embedding katmaninin ¢iktisinin en yiiksek degerini alir
ve degeri diizlestirir. Bu, her kelimenin en 6nemli 6zelliklerinin alinmasini saglar ve giris
vektorini sabit boyuta indirger.

Dense katmanlari, 64 noronlu ve ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip tam baglantili
katman. ReLU, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonudur ve modelin 6grenme
kapasitesini artirmaktadir. Sinif sayist kadar néronlu ve softmax aktivasyon fonksiyonuna
sahip tam baglantili katman. Cikis katmani, ¢cok sinifli siniflandirma i¢in kullanilir. Softmax,
her smifa bir olasilik degeri atamaktadir. Dense katmanlari, diizlestirilmis veriler tizerinde

tam baglantili ndronlar araciliiyla islemler yapmaktadir.

3.2.3. Mukerrer birimli sinir ag

Miikerrer birimli sinir ag1 (GRU), yapay sinir aglarmin bir tlriidiir ve uzun vadeli
bagimliliklar1 modellemek icin 6zel olarak tasarlanmistir. Bu, 6zellikle zaman serileri ve
DDIi gibi alanlarda olduk¢a faydalidir. GRU'lar, geri bildirim dongiileri ve kapi
mekanizmalar1 kullanarak 6nceki adimlardan gelen bilgileri hatirlayabilir ve isleyebilirler.
Bu sayede, uzun metinlerde anlami korumada ve uzun vadeli tahminlerde oldukga
basarilidirlar. GRU'lar ve diger RNN tirevlerinin hukuki kararlarin tahmin edilmesinde nasil
kullanildig1 incelenmis ve GRU'lar, metinlerdeki uzun vadeli bagimliliklar1 yakalayarak

daha dogru tahminler yapabildigini tespit etmislerdir[56].

GRU modeli katmanlarini olustururken Kkeras.layers kituphanesinde yer alan Embedding,
GRU, Dense ve GlobalMaxPooling1D simifi kullanilmistir. Modelin katmanlarini sirasiyla
tamimlamak i¢in keras.models kiitiiphanesinde yer alan Sequential smifi kullanilmistir.
Sekilde 3.9°de goriildiigii gibi Embedding + GRU+ GlobalMax PoolinglD + Dense

katmanlarindan olusan bir mimari modellenmistir.

PoolinglD
v
Dense

Embedding
Y
GRU
A4
GlobalMax

Sekil 3.9. Miikerrer birimli sinir ag1
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GRU katmani, embedding vektorlerini alir ve her zaman adiminda gizli durum vektorleri
uretir. Metin dizilerinde uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamak igin kullanilir. GRU, kap1

mekanizmalar1 kullanarak bilgiyi filtrelemektedir.

3.2.4. Uzun ve kisa vade hafizah sinir ag:

Uzun ve kisa vade hafizali sinir ag1 (LSTM), RNN’nin bir turtdir ve 6zellikle uzun sureli
bagimliliklar1 6grenme konusundaki zorluklar1 asmak i¢in gelistirilmistir. LSTM'ler, metin
verilerinde, 6zellikle sirali veri yapilarinda kullanilmaktadir. Hukuk metinlerinin analizi ve
siiflandirilmasinda  LSTM'lerin kullanimi olduk¢a yaygindir. Yapilan c¢aligmalarda
[55][56] LSTM'lerin hukuki metinlerin analizi ve siniflandirmasinda, potansiyelini ve

etkinligini gostermektedir.

LSTM modeli katmanlarin1 olustururken keras.layers kiitiiphanesinde yer alan Embedding,
LSTM, Dense ve GlobalMaxPooling1D simifi kullanilmigtir. Modelin katmanlarini1 sirastyla
tanimlamak i¢in keras.models kiitiiphanesinde yer alan Sequential smifi kullanilmistir.
Sekilde 3.10’da goriildiigi gibi Embedding + LSTM+ GlobalMax PoolinglD + Dense

katmanlarindan olusan bir mimari modellenmistir.

Embedding
Y
LSTM
y
GlobalMax
Pooling 1D
Y
Dense

Sekil 3.10. Uzun ve kisa vade hafizali sinir ag1

LSTM katmani, Embedding vektorlerini alir ve her zaman adiminda gizli durum vektdorleri
tiretir. Bu katman, metin dizisindeki uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamak i¢in kullanilir.
LSTM, kap1 mekanizmalar1 kullanarak bilgiyi filtrelemektedir.

3.2.5. Cift YOnlu LSTM

Cift yonli LSTM (BiLSTM), LSTM modelinin bir tirevidir. LSTM'ler gibi, BILSTM'ler de

uzun vadeli bagimliliklar1 modellemek i¢in 6zel olarak tasarlanmistir. Fakat BiLSTM'ler,



29

metni iki yonden isleme oOzelligine sahiptir. Iki yonlii bilgi akisim1 kullanarak sekans
verilerinin daha zengin ve kapsamli bir temsiline olanak tanir. Bu sayede, metnin hem
oncesindeki hem de sonrasindaki baglamlar dikkate alinarak daha kapsamli bir analiz
yapilmasini saglar. BILSTM, metin verilerinde sirali bagimliliklar1 yakalamak i¢in hem

geemis hem de gelecek bilgilere bakmaktadir.

BIiLSTM modeli katmanlarimi olustururken Kkeras.layers kitliphanesinde yer alan
Embedding, LSTM, Dense, GlobalMaxPoolinglD ve Bidirectional sinifi kullanilmistir.
Modelin katmanlarini sirasiyla tanimlamak i¢in keras.models kiitiiphanesinde yer alan
Sequential smifi  kullanilmistir.  Sekilde 3.11°de  goriildiigii gibi Embedding +
BIDIRECTIONAL LSTM+ GlobalMax PoolinglD + Dense katmanlarindan olusan bir

mimari modellenmistir.
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Sekil 3.11. Cift yonli LSTM

Bidirectional LSTM Katmani, embedding vektorlerini alir ve her zaman adiminda ¢ift
yonli gizli durum vektorleri Gretir. Bu katman iki LSTM katmanini igerir: biri ileri yonde,
digeri geri yonde calisir. Metin dizisindeki uzun vadeli bagimliliklart her iki yonde

yakalamaktadir.

3.3. Simflandirma Olgiitleri

Modellerin degerlendirilmesi i¢in veri setinden ilk bagsta ayrilan test verileri kullanilarak

kesinlik performans degerleri hesaplanmustir.

3.3.1. Kesinlik

Modelin pozitif olarak tahmin ettigi drneklerin ne kadarinin gergekten pozitif oldugunu

Olcerek kesinlik (precision) degeri hesaplanmistir. Es (3.11)’de matematiksel metrigi
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gosterilmigtir. TP (True Positive): Dogru pozitif tahminlerin sayisi. Modelin dogru bir
sekilde pozitif olarak tahmin ettigi orneklerin sayisi. FP (False Positive): Yanlis pozitif
tahminlerin sayisi. Modelin pozitif olarak tahmin ettigi ancak gercekte negatif olan

orneklerin sayisi ifade etmektedir.

Kesinlik = TP /(TP+FP) (3.11)

3.3.2. Duyarhhk

Gergek pozitiflerin, tiim pozitiflerin oran1 hesaplanmistir. Yani, gercekte pozitif olan tiim
ornekler arasindan modelin dogru bir sekilde kagini tahmin ettigini ifade duyarlilik (recall )
degeri hesaplanmustir. Es (3.12)’de matematiksel metrigi gosterilmistir. TP: Dogru pozitif
tahminlerin sayis1. Modelin dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin sayisi.
FN (False Negative): Yanlis negatif tahminlerin sayisi. Modelin negatif olarak tahmin ettigi

ancak gercekte pozitif olan 6rneklerin sayisini ifade etmektedir.

Duyarlilik = TP / (TP+FN) (3.12)

3.3.3. F1-Skor

Fl-skoru, kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasi  olarak
bulunabilmektedir. Fl-skoru, bu iki metrigin dengesini saglamaktadir. . Es (3.13)’te
matematiksel metrigi gosterilmistir. Kesinlik degeri, modelin ne kadar kesin oldugunu,

duyarlilik degeri ise modelin ne kadar kapsamli oldugunu ifade etmektedir.

F1 Skoru = 2 x (kesinlik x duyarlilik) / (kesinlik + duyarlilik) (3.13)

3.3.4. Makro Ortalama

Makro ortalama (Macro average), sinif bazinda hesaplanan metrik degerlerinin her bir sinifin
ornek sayisina bagli olmadan dogrudan sinif basina hesaplanmasi yapilmistir. Makro
ortalama, her sinifin metrik degerini hesaplar ve ardindan bu degerlerin ortalamasini alarak
siif basia agirliklandirma yapilmadan her sinifin katkisinin esit olarak degerlendirir. Es

(3.14)’te matematiksel metrigi gosterilmistir. N, toplam sinif sayisini, Metrick her siif i¢in



31

hesaplanan metrik degerlerini ifade etmektedir.
N
Macro Avg = 1/N Z Metrick (3.14)
k=1

3.3.5. Agirhikh Ortalama

Agirlikli ortalama (Weighted average), sinif bazinda hesaplanan metrik degerlerinin her bir
siifin 6rnek sayisina gore agirliklandirilmasi ve ardindan bu agirliklandirilmis metriklerin
toplanmasiyla elde edilen bir ortalama degeri hesaplanmistir. Agirlikli ortalama, her bir
sinifin 6rnek sayisinin metrik sonuglarina olan etkisini géz 6niinde bulundurarak bir metrigin
genel performansini hesaplamaktadir. Es (3.15)’te matematiksel metrigi gosterilmistir. N,
toplam sinif sayisini, Supportk her bir sinifin 6rnek sayisin1 ve Metrick her snif i¢in

hesaplanan metrik degerlerini ifade etmektedir.
Weig. Avg = Y N_. (Supportk + Metrick) / ¥ N_, Supportk (3.15)
3.3.6. Dogruluk

Dogruluk (Accuracy) smiflandirma yiizdesi hesaplanmistir. Es (3.16)’da matematiksel
metrigi gosterilmigtir. Dogruluk metrigi, dogru tahmin edilen 6rneklerin sayisini, toplam
ornek sayisina bolerek hesaplanmaktadir. Bu deger, modelinizin tahminleri ile gergek

degerler arasindaki ortalama hatay1 gostermektedir.

Dogruluk = (Dogru Tahminler / Toplam Ornekler) x 100 (3.16)
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4. TASLAK KARAR METNI

Hukuki metinleri kullanarak metin olusturma, son yillarda ilgi ¢eken bir aragtirma alanidir.
Bu alandaki g¢aligmalar, yapay zeka modellerini kullanarak var olan veriler ile yasal
belgelerin  analiz  edilmesi, taslak karar metini olusturulmasi potansiyelini
incelemislerdir[57][58].

Bu c¢aligmada yapay zeka alaninda kullanilan dil modellerinden biri olan GPT-2'i
kullanarak taslak karar metni olusturulmustur. Islem adimlar1 Sekil 5.1°de gosterilmistir.
GPT-2 ile fine-tuning islemi yapilmistir. Fine-tuning, transformer tabanli 6grenmede
onceden egitilmis(pre-train) bir modelin, belirli bir gérev veya veri kiimesi Uzerinde daha
iyi performans gostermesi igin optimize etme islemini i¢cermektedir. Bu islem, modelin
onceden 6grendigi genel bilgi ve becerileri kullanarak, yeni bir alana/goreve daha hizli ve
kolay bir sekilde uyum saglamasina olanak tanimaktadir. Fine-tuning islemi igin
Ombudsmanlik kararlarlarindan olusan veri seti kullanilmistir. Bu calismada gelistirilen
kodlar galismada gelistirilen tiim kodlar Python dilinde kodlanmistir. Tiim kodlar Google
Colab pro platformu iizerinde kosturulmustur.

Fine-tuning islemi ile egitilen dil modeli ile taslak karar metni {iretimi (text generation)
yapilmistir. Yeterli RAM ve islemci kapasitesine sahip olunmadigi i¢in; Resim 4.1°de
gOsterilen Ombudsmanlik karar metni iginde bulunan “KARAR” kismindaki metinler
kullanilmistir. Model sikayet konu, sikayet alt konu, karar tipi ve karar alani1 metini verileri
ile egitilmistir. Egitilen dil modeli taslak karar metni olusturulmustur. Metin iiretimi i¢in

gergeklestirilen islem adimlar ilgili kisimlarda anlatilmistir.

VIL. KARAR
Agiklanan gerekgelerle BASVURUNUN KABULUNE;

Basvuranin hasta nakil ambulansinda gérevlendirilmesi isleminin ivedilikle geri alinmasi, séz konusu
gorevlendirmenin, Ambulanslar Ve Acil Saglik Araglari [le Ambulans Hizmetleri Yénetmeliginin 4 {incii
ve 7 nci maddesi hiikiimlerine uygun olarak yeniden yapilmas gerektigi hususunda MERSIN IL SAGLIK
MUDURLUGU MUT DEVLET HASTANESI BASHEKIMLIGINE  TAVSIYEDE
BULUNULMASINA,

fﬁ28 sayili Kamu Deneteiligi Kurumu Kanununun 20 nci maddesinin iigiincii f]kras_l uyarinca; MERSIN
iL SAGLIK MUDURLUGU MUT DEVLET HASTANESI BASHEKIMLIGI tarafindan bu karar

iizerine tesis edilecek islemin otuz giin i¢inde Kurumumuza bildirilmesinin zorunlu olduguna,

Kararin BASVURANA ve MERSIN iL SAGLIK MUDURLUGU MUT DEVLET HASTANESI
BASHEKIMLIGINE tebligine,

Tiirkiye Cumhuriyeti Kamu Bagdenetgisince karar verildi.
Seref MALKOC

Kamu Basdenetgisi

Resim 4.1. Ornek karar metni karar alani
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Y
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Sekil 4.1. Taslak karar metni olusturma uygulamasi akis semasi
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4.1. Ince Ayar

Ince ayar (Fine-tuning), onceden egitilmis bir modelin belirli bir gérev igin optimize
edilmesidir. Transformer tabanli modellerde yaygin olarak kullanilan bu yontem, genis veri
kiimeleri tizerinde 6nceden egitilmis modellerin daha kiigiik ve 6zel veri kiimeleri Gizerinde
yeniden egitilmesiyle gerceklestirilir. Bu silire¢, modelin genel bilgi birikimini korurken,

belirli bir alan veya gorev icin gerekli olan 0zel bilgileri 6grenmesini saglamaktadir.

Hukuk alaninda, transformer tabanli 6grenme ve fine-tuning yontemlerinin kullanimi, biiyiik
metin veri kiimelerinden anlamli bilgiler ¢ikarmak, yargi kararlarini tahmin etmek ve taslak

karar metni olusturmak gibi ¢esitli uygulamalar i¢in olduk¢a faydalidir.

Transformer tabanli 6grenme, DDI alaninda oldukga popiiler hale gelen bir derin 6grenme
yaklagimidir. Transformer mimarisi, 2017 yilinda Google Research tarafindan
gelistirilmistir [59]. Bu mimari, RNN mimarisinden farkli olarak, metinleri islerken dikkat
mekanizmasi adi verilen yeni bir teknik kullanmaktadir. Dikkat mekanizmasi, metindeki en
onemli kelimelere modelin odaklanmasini saglamaktadir. Bunun sonucunda model, metnin

anlamin1 daha i1yi anlayarak daha dogru sonuglar iiretebilmektedir.

Bu c¢alismada Hugging Face’de yer alan GPT-2 dil modeli mimarisini temel alarak
gelistirilmis olan ytu-ce-cosmos/turkish-gpt2-large modeli kullanilmistir. Yildiz Teknik
Universitesi Elektrik Elektronik Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii'nden bir
arastirma ekibi tarafindan gelistirilen Tiirk¢e bir dil modelidir. Bu model genis bir metin
korpusu iizerinde tiirkge dil yapisinina gore egitilmis olup 750 milyon parametre
icermektedir[61]. Veri seti ytu-ce-cosmos/turkish-gpt2-large tokenizer’r ile tokenize

edilmistir. Gegersiz veriler (none, null vb.) egitimin disinda tutulmustur.

Egitim arglimanlar1 ayarlanarak, modelin nasil egitilecegini ve degerlendirilmesi gerektigini
belirlenmistir. Her bir parametre, egitim siirecinin verimliligini, hizin1 ve dogrulugunu
etkileyen onemli hiperparametrelerden olusmaktadir. Egitim siirecini ve performansi

optimize parametreler yapilan deneme ve test sonucunde tespit edilmistir.

Ornegin, 6grenme orani 2e-5 belirlenerek modelin daha yavas fakat daha hassas bir sekilde

O0grenmesi saglanmistir. output dir parametresi ile model ve egitim ¢iktilarinin (6rnegin,
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kontrol noktasi (checkpoint) kaydedilecegi dizin belirlenmistir. Egitim siireci boyunca ve
sonunda olusturulan model dosyalar1 bu dizine kaydedilmis olup egitim siireci uzun oldugu
icin RAM ¢Okmesi, bellek yetersizligi vb. durumlarda egitim tamamlanmadiginda kontrol

noktasi ile isleme devam edilerek zaman kayb1 yasanmasinin 6niine gecilmistir.

Egitim (Trainer) nesnesini olusturarak model egitim siirecini baglatmaya hazir hale
getirilmistir. Egitim nesnesi, modelin egitim ve degerlendirme siireglerini yonetmektedir.
Bu sayade daha az kod yazarak karmasik egitim islemlerinin gergeklestirilmesi
saglanmaktadir. Egitim nesnesi, Hugging Face Transformers kituphanesinde model
egitimini basitlestirmek ve hizlandirmak i¢in kullanilan yiiksek seviyeli bir API'dir. Egitim
dongiisiinii, dogrulama siirecini, checkpoint almayi, erken durdurmayi ve daha fazlasinm

yonetmektedir.

Egitim nesnesi, olusturulduktan sonra model egitilmistir. Model karar tiirii, sikayet konu,
sikayet alt konu ve KARAR kisminda yer alan metinlerle egitilmistir. Zaman kaybinin 6niine
geemek ve eksik kalan egitimi tamamlamak i¢in; eger bir kontrol noktasi varsa egitime o

noktadan itibaren devam edilmistir.

Egitim tamamlandiktan sonra loss (kayip) degerleri kontrol edilmistir. Kontrol sirasinda
egitim ve dogrulma kayiplarinin 1 ‘in altinda olup olmadig1 izlenmistir. Calismada egitim
kayb1: 0.26 ve dogrulma kaybi: 0.23 oldugu goriilmiistiir. Degerlere modelimizin 6grendigi

tespit edilerek model ve tokenizer kaydedilmistir.

4.2. Metin Uretimi

Metin Gretimi (Text generation), metin olusturmak icin yapay zekanin kullanimim
icermektedir. Metin Uretimi, bir derin 6grenme modeli kullanarak, belirli bir konu veya
baslik altinda insan benzeri metinler olusturma silirecinin tamamini kapsamaktadir. Bu
metinler, haber makaleleri, blog yazilari, kurgusal hikayeler ve hatta hukuk metinleri gibi
cesitli formatlarda olabilir. Metin Gretimi, derin 6grenme ve makine &grenmesi gibi
alanlarda meydana gelen gelismelerle miimkiin hale gelmistir. Son yillarda en yaygin
kullanilan yontemler arasinda Transformer mimarisi ve 6zellikle GPT (Generative Pre-

trained Transformer) modelleri bulunmaktadir.
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Hukuk alaninda metin iiretimi, hem pratik hem de teorik agidan biiyiik bir potansiyele
sahiptir [60]. Ornegin, karar tahmini, hukuki belgelerin 6zetlenmesi, dava dosyalarinmn

analiz edilmesi ve taslak karar metinlerinin olusturulmasini kapsamaktadir.

Calismanin bu kisminda fine-tuning islemi ile egitilerek kaydedilen model ve tokenizer
kullanilmigtir. Taslak karar metni iiretimi i¢in modele 6gretilen KARAR kismi metinleri

kullanilmigtir. Veri seti olusturulan tokenizer ile tokenize edilmistir.

Transformers kitiphanesi ile, Hugging Face’de bulunan Onceden egitilmis dil modeli
cosmos/turkish-gpt2-large erisim saglanmistir. Pipeline ile cosmos/turkish-gpt2-large dil
modeline API ile erisim saglanmistir. Bu API sayesinde ¢ok az kodla kompleks gorevlerin

gerceklestirilmesi kolaylastirilmistir.

Taslak metin tiretimi i¢in fonksiyon gelistirilmistir. Bu fonksiyon, belirli filtre kriterlerine
(sikayet konu, sikayet alt konu ve karar tiirli) uyan veri c¢ercevesi satirlarini seger, bu
satirlardan metinleri birlestirerek bir giris metni olusturur ve ardindan bu metni kullanarak
yeni metin iiretmektedir. Uretilen metin, belirtilen kriterleri karsiliyorsa dondiiriiliir; aksi

takdirde, uygun bir hata mesaji1 dondiiriilmektedir.

Gelistirilen uygulama kullanici tarafindan girilen sikayet konu, sikayet alt konu ve karar

tiirline gore taslak metin tiretimi yapilmaktadir.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleri ile karar tahmini ¢aligmas1 Google Colab Pro
platformu tizerinde “Sklearn”, “xgboost” ve “Tensorflow.Keras” kiitiiphaneleri kullanilarak
gelistirilmistir. Taslak karar metni olusturma ¢aligmas1 Hugging Face’de yer alan GPT-2 dil
modeli mimarisini temel alarak gelistirilmis olan ytu-ce-cosmos/turkish-gpt2-large modeli
kullanilmustir. Bu tezde veri kiimesi egitim, test ve dogrulama olarak boliinmiistiir. Béliimle

isleminin oranlar1 kullanilan modeller ve islemlere gore farklilik géstermektedir.

Deneysel caligmalar sonucunda, karsilastirmasi yapilan caligmalarda ret karar1 veri
kiimesinde modellerin daha yiiksek basar1 gosterdigi goriilmiistiir. igerik olarak karar
tiirlerinin bir birinden farkli olmasi ve kararlarinda kendi iglerinde sikayet konu ve sikayet
alt konusuna gore birbirinden farkli olarak metinler igermesi sonucu etkiledigi
gozlemlenmistir. Ret kararinda yer alan 6rnek sayisinin digerlerinden daha fazla olmasi bu
sonucu ortaya ¢ikardigi diisiiniilmektedir. Veri setinde yer alan 6rnek sayisi artikca basari

ihtimali yikselmektedir.

5.1. Karar Tahmini Uygulamasi

Ombudsmanlik kararlarindan olusan veri setinde, daha Onceden verilmis kararlar yer
almaktadir. Karalar egitim, test ve dogrulma olarak ii¢ kisma ayrilmistir. Egitim sirasinda
modellere gosterilmeyen kararlar ile karar tahmini yapilmis bu kapsamda performans

metrikleri hesaplanmistir.

Ombudsmanlik kararlarini en bagarili sekilde tahmin eden makine 6grenmesi modeli SVM,
deri 6grenme modeli ise GRU oldugu gozlenmistir. Karar tahmininde SVM modeli ile %61,

GRU ve LSTM modeli ile %64 F1 skoru degerine ulasiimistir.

5.1.1 Makine 6grenmesi modellerinin uygulamasi

Makine 6grenmesi modelleri DT, SVM, Naive Bayes, KKN, LR ve XCBoost denetimli
sekilde egitilerek karar tahmini yapilmigtir. Ombudsmanlik kararlarindan olusan test verisi

ile elde edilen karar tahmini sonuglar1 Cizelge 5.1’de verilmistir. SVM modeli en yiiksek
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dogruluk ve F1-skoru’na sahip iken DT modeli en diisiik degere sahiptir. SVM modelinin
dogru tahmin oranmin diger modellerden daha iyi oldugunu gostermektedir. Makine

o6grenmesi modellerinin F1-skoru Sekil 5.1°de gosterilmistir.

Dogruluk degerine gore DT modeli haricinde diger modellerin birbirlerine yakin performans
gosterdigi tespit edilmistir.

Tum modeller icin DT modeli hari¢ kesinlik degerleri %57 ile %63 arasinda degistigi
gozlemlenmistir. Bu, modellerin pozitif tahminlerde nispeten daha basarili olduklarini
gostermektedir.

Tum modeller igin duyarlilik degerleri de %58 ile %61 arasinda degistigi gozlemlenmistir.
Bu, modellerin gercekte pozitif olan 6rneklerin bir kismin1 kagirma ihtimali oldugunu

gostermektedir.

Cizelge 5.1. Makine 6grenmesi modelleri karar tahmini sonuglari

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-Skor
DT 0,49 0,49 0,49 0,49
SVM 0,62 0,63 0,62 0,61
Naive Bayes 0,59 0,59 0,59 0,57
KKN 0,58 0,57 0,58 0,57
LR 0,60 0,61 0,60 0,59
XCBoost 0,61 0,61 0,61 0,60

Tum modeller, DT modeli hari¢ F1-Skor degerleri de %57 ile %61 arasinda degistigi
gozlemlenmistir. Bu da dogruluk, kesinlik ve duyarlilik’tan elde ettigimiz degerleri
desteklemektedir.
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Sekil 5.1. Makine 6grenmesi modellerinin F1-skoru

5.1.2 Derin 6@renme modellerinin uygulamasi

Derin 6grenme modelleri CNN, FFNN, GRU, LSTM ve BiLSTM ile egitilerek karar tahmini
yapilmstir. Ret kararlarindan olusan test verisi ile elde edilen karar tahmini sonuglart

Cizelge 5.2°de verilmistir.

CNN modeli, kesinlik ve duyarlilik degerleri arasinda iyi bir denge gdstermektedir. Bunun
sonucunda F1 skoruna olumlu sekilde etkilemektedir. CNN, dogru pozitifleri tespit etmede

oldukea etkili oldugu tespit edilmistir.

FFNN modeli, CNN’e benzer sekilde biraz daha diisiik degerlere sahip. Kesinlik ve
duyarlilik degerleri yakin, bu da F1 skorunu biraz daha diisiik bir degere ¢ekiyor. Stabil

performans gosteriyor fakat CNN’den biraz daha az etkili oldugu gézlemlenmektedir.

GRU modeli, en yiiksek duyarlilik degerine sahip olan model, bu da ¢ogu dogru pozitifi
yakaladigini gostermektedir. Kesinlik degeri duyarlilik degerine gore biraz daha diisiik, bu
da biraz daha fazla yanlis pozitif oldugunu gostermektedir. Ancak yiiksek duyarlilik degeri,
F1 skoru degerini daha yiiksek yapiyor, bu da modelin genel performansin iyi oldugunu

gostermektedir.
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LSTM modeli, GRU’ya benzer, ancak duyarlilig1 biraz daha diisiik ve kesinligi biraz daha
yuksek performansa sahiptir. F1 skoru GRU ile ayni, bu da LSTM'nin de oldukca etkili bir

model oldugunu gostermektedir.

BiLSTM modeli, Dengeli bir yaklasim gostermektedir, ancak diger modellerle
karsilastirildiginda biraz daha diisiik degerlere sahip oldugu gozlemlenmektedir. Kesinlik ve
duyarlilik ile F1 skoru LSTM ve CNN’den daha diisiiktiir. Bu degerler BiLSTM'nin daha az

etkili oldugunu gostermektedir, fakat yine de makul bir performans sunmaktadir.

Cizelge 5.2. Derin 6grenme modelleri ret karar tahmini sonuglari

Kesinlik Duyarlilik F1-Skor
CNN 0,62 0,63 0,63
FFNN 0,62 0,63 0,62
GRU 0,60 0,69 0,64
LSTM 0,61 0,68 0,64
BILSTM 0,60 0,64 0,62

CNN modeli kullanilarak test verisi ile elde edilen sonuclar Cizelge 5.3’te verilmistir.
Kismen Tavsiye Kismen Ret Karari icin kesinlik ve duyarlilik performansi nispeten
diistiktiir. F1 skoru da ortalamanin altindadir. Modelin bu karar turiinii dogru sekilde tahmin

etmede zorlandigin1 gostermektedir.

Tavsiye Karart i¢in Kesinlik ve duyarlilik performansi nispeten yuksektir. F1 skoru da
ortalamanin iizerindedir. Bu, modelin bu sinifi dogru sekilde tahmin etmede iyi oldugunu

gOstermektedir.

Ret Karar1 igin hassasiyet ve geri ¢agirma nispeten yiiksektir. F1 skoru da ortalamanin
Uzerindedir. Bu, modelin bu sinifi dogru sekilde tahmin etmede daha basarili oldugunu
goOstermektedir. Kismi Tavsiye Kararinin yeterli veri olmadigi i¢in modelin dogru sekilde
tahmin etme yetenegi sinirli kalmistir. Ornek sayisi artikga modelin karar tahmininde daha

basarili performanslar elde ettigi tespit edilmistir.



43

Cizelge 5.3. CNN modeli karar tahmini sonuglari

Kesinlik Duyarlilik F1-Skore Ornek Sayisi
Kismen tavsiye
0,64 0,47 0,54 135
kismen ret karari
Tavsiye karari 0,58 0,64 0,61 357
Ret karar 0,62 0,63 0,63 450
Kismi tavsiye karari 0,50 0,22 0,31 25

Derin 6grenme modelleri iginde daha yiliksek performans gosteren modellerden biri olan
GRU modelinin genel performans degerleri Cizelge 5.4’te gosterilmistir. Bu degerlere gore
modelin dogrulugu %59, yani model tiim veri setindeki 6rneklerin %59 unu dogru olarak

smiflandirmaktadir.

Makro ortalama, kesinlik dogru pozitif tahminlerinin orani. %55.9, modelin siniflandirdig:
pozitif orneklerin ne kadarinin gergekten pozitif oldugunu gostermektedir. Duyarlilik
%47.4, bu degerin diisiik olmasi, modelin gercek pozitif 6rnegi kagirdigini (yanlis negatif)
gOstermektedir. F1 skoru %49.8, bu degerin diisiik olmasi, modelin genel performansinin

nispeten diisiik oldugunu gdstermektedir.

Agirlikli ortalama, kesinlik degerine gére modelin kesinlik oran1 %58.7 olarak tespit
edilmistir. Modelin genel olarak daha yiiksek kesinlik ile ¢alistigin1 gostermektedir. Modelin
duyarlilik oran1 %59 olup, modelin genel olarak gercek pozitifleri yakalama oranini
gOstermektedir. F1 skoru, modelin performansinin agirlikli olarak %58.5 dengelendigini

gOstermektedir.

Modelin performans degerlerini artirmak i¢in daha fazla veri ile egitilmesi gerektigini

gostermektedir.

Cizelge 5.4. GRU modeli performans degerleri

Kesinlik Duyarlilik F1-Skor

Dogruluk 0,59 0,59 0,59
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Makro Ortalama 0,55 0,47 0,49

Agirlikli Ortalama 0,58 0,59 0,58

5.2. Taslak Karar Metini Olusturma Uygulamasi

Metin iiretiminde, Ingilizce dil modellerine gore Tiirkce kisith sayida dil modeli
bulunmaktadir. Bu kisitlara ragmen Hugging Face’de yer alan GPT-2 dil modeli mimarisini
temel alarak gelistirilmis olan ytu-ce-cosmos/turkish-gpt2-large modeli ile fine-tuning
islemi yapilmistir. Calisma Google Colab Pro’da 51 GB RAM kapasitesi kisit1 ile
gerceklestirildigi icin daha biiyiik dil modelleri iizerinde ¢alisma yapilamamaistir. O nedenle

funi-tuning islemi ytu-ce-cosmos/turkish-gpt2-large modeli ile yapilmistir.

Egitim siireci yaklasik olarak 90 saat siirmiistiir. Egitim siirecinin uzun olmasindan dolay1
sistem ¢okmeleri, kaynaklarin cevap vermemesi sorunlari ile karsilagilmistir. Her hata veya
sorunda egitim siirecini yeniden baslatmamak i¢cin model ¢alismay1 durdurdugunda isleme

kontrol noktalari ile devam edilmistir.

ytu-ce-cosmos/turkish-gpt2-large modeli ile egitilen veri setinin kayip degerleri Cizelge
5.5’te gosterilmistir. Egitim sirasinda model, tiim veri kiimesinden ii¢ defa gegerek (3 epoch)
veri kimesi Uzerinde ii¢ defa egitilmistir. Kayip degerleri 1’in {izerinde yada altinda
olmasma gore degerlendirilmektedir. 1’in altindaki degerler modelin iyi bir sekilde
ogrendigini gosterirken ¢ok diisiik degerler modelin asir1 6grenme (overfitting) yaptigini

gostermektedir.

Egitim kaybi, modelin egitim verisi lizerinde ne kadar hata yaptigin1 gostermektedir. 0.26
degeri, modelin egitim verisi ilizerinde oldukg¢a diisiik bir hata oranina sahip oldugunu

gOstermektedir. Modelin egitim verilerini iyi 6grendigini gostermektedir.

Dogrulama kaybi, modelin egitim sirasinda gérmedigi dogrulama verisi tizerinde ne kadar
hata yaptigin1 gosterir. Bu, modelin genel performansini gostermektedir. 0.23 degeri,
modelin dogrulama verisi lizerinde de diisiik bir hata oranina sahip oldugunu gostermektedir.
Bu, modelin iyi genelleme yapabildigini ve asir1 6grenme (overfitting) yapmadigini

gOstermektedir.
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Kayip degerlerine gore, modelin egitim siireci oldukca basarili gériinmektedir. Egitim kayb1
ve dogrulama kaybi1 degerleri diisiik ve birbirine yakin olarak tespit edilmistir. Bu durumda
modelin hem egitim verisinde hem de dogrulama verisinde 1yi performans gosterdigini ve
genelleme yeteneginin iyi oldugunu gostermektedir. Sonug olarak bu degerler egitim
stirecinin dogru bir sekilde yapildigin1 ve modelin kullanilabilir bir durumda oldugunu

gostermektedir.

Cizelge 5.5. Fine-tuning kayip degerleri

Egitim Kayb1 Dogrulama Kaybi

0,26 0,23

Fine-tuning islemi yapilarak egitilmis olan model ve tokenizer taslak karar metni iiretmek
icin uygulamaya yiiklenmistir. Gelistirilen fonksiyon ile kullanici tarafindan girilen sikayet
konu, sikayet alt konu ve karar tiirline uyan satirlar segilerek metinler birlestirilmistir.

Birlestirilen metin kullanarak yeni bir taslak ‘KARAR’ alan1 metini iiretilmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tezde, karar destek sistemi gelistirilmistir. Ombudsmalik web sayfasinda Kkisisel
verilerden arindirilmis kamu erisimine agik kararlardan veri seti olusturulmustur.
Olusturulan veri seti ile modeller egitilerek uygulama olusturulmustur. Uygulama iki
kistmdan olusmaktadir. i1k kisimda siniflandirma islemi yapilarak karar tahmini yapilmustir.
Karar tahmininde alt1 farkli makine 6grenme teknigi ve bes farkli derin 6grenme modeli
kullanilmustir. Olusturulan veri setine makine 6grenmesi algoritmalarindan DT, SVM, Naive
Bayes, KKN, LR ve XCBoost modelleri uygulanmistir. Derin 6grenme algoritmalarindan
CNN, FFNN, GRU, LSTM ve BiLSTM modelleri uygulanmustir.

Uygulamanin ikinci kisminda taslak karar metni olusturulmustur. Veri seti Ombudsmanlik
web sayfasinda yayimlanan kararlardan olusturulmustur. Taslak karar metni olusturmak igin
Hugging Face kittuphanesinde yer alan ytu-ce-cosmos/turkish-gpt2-large dil modeli ile funi-
tuning islemi yapilmistir. Fine-tuning sirasinda model, metin Gretimi (text generation) icin
egitilerek metin tUretme yetenekleri de optimize edilmistir. Bu sayede model, egitildigi karar
metinlerinin tarzinda metinler iretebilir hale getirilmistir. Fine-tuning islemi sonucunda
olusturulan model ve tokenizer kaydedilmistir. Olusturulan model ve tokenizer ile sikayet

konu, sikayet alt konu ve karar tipine gore taslak karar metni tiretimi yapilmistir.

Veri seti, 6n isleme tabi tutulmustur. Karar tahmini kisimda, “BASVURANIN iDDIA VE
TALEPLERI” alaninda yer alan metinlere gére karar tahmini yapilmistir. Bu kisimda yer
alan metinlerin icerisinden durdurma kelimelerinin filtrelenmesi metnin anlamlarini
etkiledigi i¢in karar tahmininde veri 6n isleme adimi olan durdurma kelimelerinin
filtrelenmesi islemi yapilmamistir. Taslak karar metni olusturma isleminde “KARAR”
alaninda yer alan metinlere gore metin olusturulmustur. Modelin, agirlig: yiiksek kelimelere

yonelmesi icin durdurma kelimeleri veri setinden filtrelenmistir.

On islemler neticesinde veri setinde yer alan veriler, karar tahmini ve taslak karar olusturma
icin hazir hale getirilmistir. modellerinin metin verileri ile egitile bilmesi i¢in veri setinde
yer alan metinler derin 6grenme modellerinde ise tokenize, makine 6grenmesinde TF-IDF
vektorlerine déniistiiriilmiistiir. Modeller karar tipi ve “BASVURANIN IDDIA VE
TALEPLERI” alaninda yer alan metinler ile egitilmistir.
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Taslak karar metni iiretimi i¢in 6n islem adimlar1 uygulanan veri setindeki metinlere
tokenize islemi uygulanmistir. Fine-tuning isleminde sikayet konu, sikayet alt konu, karar

tipi ve “KARAR” alaninda yer alan metinler ile model egitilmistir.

Karar tahmininde, makine 6grenmesi modelleri ile elde edilen sonuglar ile farkli modellerin
performanslar1 karsilastirmali ve detayli bir sekilde incelenmistir. Test veri seti iizerinde
Ombudsmanlik kararlarini en basarili sekilde tahmin eden model SVM olarak gézlenmistir.
DT modeli ise karar tahmininde diger modellere gore daha basarisiz oldugu tespit edilmistir.

SVM modeli ile karar tahmininde %61 F1 skoruna ulasilmustir.

Ret karar1 tahmininde, derin 6grenme modelleri ile elde edilen sonuglar ile farkli modellerin
performanslar karsilastirmali ve detayl bir sekilde incelenmistir. Test veri seti lizerinde
Ombudsmanlik kararlarini en basarili sekilde tahmin eden model GRU olarak gozlenmistir.
Diger Modeller,LSTM, CNN ve FFNN makul performans gostersede biraz daha az etkili
olmustur. BiLSTM en diisiik degerlere sahip olsada dengeli bir performans gostermistir.
GRU ve LSTM modeli ile karar tahmininde %64 F1 skoruna ulasilmistir.

Karar tiirlerine gore performans degerleri karsilastirildiginda veri setinde drneklemi daha
yliksek olan karar tiirlerinin performans degerlerinin yiiksek oldugu gdzlenmektedir.
Deneyler esnasinda veri setinde sikayet konusuna gore dagilimin fazla olmasi karar
tahminini etkiledigi gzlemlenmistir. Karar metninde yer alan “BASVURANIN IDDIA VE
TALEPLERI” alaninin sikayet konusu ve basvuran talebine gore farkliliklarin fazla olmasi

modellerin performansini etkiledigi gozlemlenmistir.

Taslak karar metni olugturmak i¢in yapilan fine-tuning isleminin sonucunda modelin egitim
verilerini iyi 6grendigini, iyi genelleme yapabildigini ve asir1 dgrenme (overfitting)
yapmadig1 tespit edilmistir. Kayip degerlerine gore, modelin egitim siireci oldukga basarili
oldugu ve modelin kullanilabilir bir durumda oldugu gézlemlenmistir. Fine-tuning islemi
sonucunda elde edilen egitim kaybi1 degeri 0,26 dogrulama degeri ise 0,23 olarak tespit

edilmistir.

Fine-tuning isleminde girdi olarak saglanan metin miktar1 arttiginda metin dretimi

cesitliliginin artig1 gdzlemlenmistir.
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Ombudsmanlik web sayfasinda benzer kararlarin yayinlanmamasi ve karar dagiliminda
olusan sayisal dengesizlik modellerin egitimini ve test sonucu etkiledigi gézlemlenmistir.
Kararlar sikayet konusuna gore ayrilmaktadir. Sikayet konularindaki farkliliklar karar tiirtini

etkiledigi gibi metin iceriginide etkiledigi gézlemlenmistir.

Gelecekteki caligmalarda, karar tahmini uygulamalarinda veri setinde yer alan 6rneklemlerin
sayis1 artirildiginda, karar tiiriine ve sikayet konusuna gore dengeli dagilim saglandiginda

daha 1yi sonuglar elde edilebilecegi tahmin edilmektedir.

Bu caligsmada taslak karar metni olusturma islemi Google Colab Pro ortaminda yiiksek
kapasiteli 51 GB RAM ve 225 GB disk sinirhiliklari altinda gelistirilmistir. Bu nedenle GPT-
3, LIaMA, vb. gibi biylik dil modelleri kullanilamamistir. Daha giiglii makinelerle ¢aligarak

guncel blylk dil modelleri ile daha iyi sonuglar elde edilecegi tahmin edilmektedir.
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