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Bilgisayar teknolojileri ve internet kullanimindaki gelismeler, Uretilen veri boyutu ve
cesitliligini artirmakla kalmamis bu verilere ulasilmasini da kolaylastirmistir. Gliniimiizde
bircok bilgiye internet {izerinden online olarak ulagsmak miimkiin hale gelmistir. Bu
bilgilerin bir kismi yapisal verilerden olusurken bir kism1 yapisal olmayan (ses, goriintii,
metin vs.) verilerden olusur. Bu verilerin zamaninda ve dogru analiz edilmesi kriz
stireclerinin yonetilmesi, karar asamasinda yon tayini, stratejik planlarm olusturulmasi,
tilkelerin yonetimi, ulusal ve uluslararasi giivenlik gibi bircok konuda kritik 6neme
sahiptir.

Veri yiginlarm kullanilabilir 6zet bilgilere doniistiirebilmek icin ¢esitli madencilik
yontemleri uygulanmaktadir. Metin verileri iizerinde yapilan madencilik ¢aligmalar1 metin
madenciligi uygulamalaridir. Metin verileri yapisal olmayan verilerdir ve bilgisayarda
islenebilmeleri i¢in bir dizi 6n islemden gegirilerek analize hazir hale getirilmelidirler.

Bu tez kapsaminda, metin madenciligi yontemleri kullanilarak mobbing igerikli yargi
kararlar1 incelenmistir. Model python pogramlama dilinde yazilmistir. Mobbing karalar1
giincel bir konu olmasi ve ispat edilmesi zor bir dava konusu olmasi sebebi ile tercih
edilmistir. Yiksek mahkemece verilen kararlar mobbing iddiasmmin kabul edilip
edilmemesine gore iki smifa ayrilmistir. Ardindan makine Ogrenmesi yontemlerinden
smiflandirma analizi yapilarak gézetimli 6grenme gercgeklestirilmistir. Olusturulan model
ile mobbing kararlarinmn siniflandirilmasinda %80 ve iizeri basar1 saglanmistir.

NAHTAR KELIMELER: Metin madenciligi, makine 6grenmesi, gdzetimli 6grenme,
metin siniflandirma, MLP smiflandirici, gradient boost siniflandirici, word2vec.
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ABSTRACT

CLASSIFICATION OF MOBBING TOPICAL JUDICIAL DECISIONS BY
MACHINE LEARNING ALGORITHMS
MSC THESIS
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Developments in computer technologies and internet usage have not only increased the
size and variety of data produced, but also facilitated access to these data. Today, it has
become possible to reach a lot of information online over the internet. While some of this
information consists of structural data, some of it consists of unstructured data (sound,
image, text, etc.). Timely and accurate analysis of these data has critical importance in
many aspects such as managing crisis processes, determining the direction in decision-
making, creating strategic plans, managing countries, national and international security.

Various mining methods are used to transform data stacks into usable summary
information. Mining studies on text data are text mining applications. Text data are
unstructured data and must be prepared for analysis by a series of preprocessing in order to
be processed on the computer.

Within the scope of this thesis, judicial decisions involving mobbing were analyzed using
text mining methods. Mobbing decisions have been preferred because it is a current issue
and is a difficult subject to prove. The decisions given by the high court are divided into
two classes according to whether the mobbing claim is accepted or not. Then, by
performing classification analysis, one of the machine learning methods, supervised
learning was realized. With the created model, a success of 80% or more has been
achieved in classifying mobbing decisions.

KEYWORDS: Text mining, machine learning, supervised learning, text classification,
MLP classifier, gradient boost classifier, word2vec.
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1. GIRIS

Metin madenciligi bilgisayar teknolojilerinde yasanan gelismelere paralel olarak, yazinsal
verilerin barindirdig1 gizli anlamlarin arastirilmasina duyulan ihtiya¢ sonucu ortaya ¢ikmis
bir bilgi kesfi yolculugu olarak tanimlanabilir. Uzun zaman siiresince sayisal verilerin
analizinde kullanilan bilgisayarlar teknolojileri, gelistirilen yeni yontemler araciligi ile
metin verilerinin de bu teknoloji ile islenebilmesine olanak tanimistir. Cagimizda bilgi
kesfine her alanda ihtiya¢ duyulmasi nedeniyle metinsel verilerin islenmesinin Oonemi
artarak devam etmektedir. Metinsel verilerden faydali bilgilerin ¢ikarilmasi iglemleri
sirasinda ortaya bazi zorluklar ortaya c¢ikmaktadir. Bu zorluklar temelinde veri

yapilarindan kaynaklanmaktadir.

Bilgisayarlar ile islenen veri yapilar1 ikiye ayrilmaktadir. Bunlar; yapisal (structured) ve
yapisal olmayan (unstructured) verilerdir. Yapisal veriler herhangi bir isleme tabi
tutulmadan bilgisayar programlari tarafindan kullanilabilecek veriler iken yapisal olmayan
veriler, bilgisayarlarin isleyebilmesi i¢in bir dizi islemden geg¢mesi gereken verilerdir.
Metin madenciligi bu yapisal olmayan verileri analiz edilerek anlamli sonuglar ¢ikarmay1
amaglayan bir siiregtir ve aslinda veri madenciliginin bir alt uygulamasi olarak ortaya
cikmistir. Yapisal verilere finansal veriler, sensor datalar gibi bir tablonun satir ve
stitunlarmi olusturabilecek niimerik veriler 6rnek verilebilir. Yapisal olmayan veriler ise

yazinsal verilerdir.

Tarihteki ilk yazili mahkeme karar1 M.O. 1850 dolaylarinda Siimerler tarafindan kaleme
alimmustir [1]. Bu alanda metin verilerinin Uretilmesi hem tarihsel olarak milattan déncesine
dayanmaktadir hem de biiyilk miktarlarda veri iiretilmektedir. 2019 yilinda Yargitay
Hukuk Genel Kurulu ve Yargitay Hukuk Dairelerine yeni intikal eden dosya sayisi
138.669 dur. Onceki yillardan devreden dosyalar ile toplam dosya say1 362.779 olarak
gerceklesmistir. Bu kararlardan 232.416 tanesi onama, bozma, kismi onama / bozma,
gonderme, geri ¢cevirme, ret, diger basliklari ile sistemden ¢ikarilmistir. 130.363 adet dosya
sonraki yila devretmistir [2]. Yargitay Bagkanliginin sitesinde yaymnlanan bu istatistikler,

tiretilen yapilandirilmamis verinin boyutlarmin biiyiikligii ile ilgili yaklasik bir fikir



edinmemizi saglayabilmektedir. Bu biiyilk miktardaki metinsel metin madenciligi
yontemleri kullanilarak islenmesi, hukuk sisteminin verim ve etkinliginin artirilmasini, is
yukiiniin azaltilmasini, hukuksal siireglerin kisaltilmasini vs. saglayabilecek sistemler

uretilmesini saglayabilir.

Bu calismada yarg: kararlar1 metin madenciligi uygulamalar1 ile incelenmis ve makine
O0grenmesi algoritmalari ile siniflandirmaya tabi tutulmustur. Yargi kararlarindan mobbing
icerikli olan Yargitay Hukuk Genel Kurulu ve Yargitay Hukuk Dairelerinin kararlar1 ele
alimmugtir. Bu kapsamda Kazanci Igtihat Bilgi Bankasindan temin edilen 2013 ve 2019
yillar1 arasinda Yargitay Hukuk Genel Kurulu ve Yargitay Hukuk Dairelerinin mobbing
icerikli 461 karar1 taranmis bunlarin 131 tanesi modele dahil edilmistir. Kararlarin
mobbing olarak degerlendirilmesi ve degerlendirmemesi durumuna gore 6zellik ¢ikarimi
yapilmistir. Modelde Gozetimli Ogrenme (Supervised Learning) ydntemi benimsenmis,
122 karar kendi i¢inde Yargitayin nihai kararina gére mobbing varligi kabul edilenler 1
(bir) etiket ile kabul edilmeyenler ise 0 (sifir) etiketle siniflara ayirilmistir. Model
olusturulurken smiflandirma algoritmasi olarak python sklearn linear kiitliiphanesinde
bulunan “Lojistik Regresyon (Logistic Regression), Naive Bayes, Karar Agaclari
(Decision Tree), K En Yakin Komsu (K-NN), Destek¢i Vektor Makinesi (SVM), Gradient
Boosting Classifier, AdaBoost Classifier, Bagging Classifier, Random Forest Classifier,
MLP Classifier” siniflandirma algoritmalarindan yararlanilmistir. Yine sklearn linear
kittpanesindeki metindeki tokenleri sayarak ¢alisan “count vector” yontemi, ters dokiiman
frekans1 “TFxIDF”, dokiiman vektorleri yontemleri ve “Doc2Vec” ile sayisallastiriimistir.
On isleme asamalarindan gecirilen veri seti {ice ayrilmis birinci grup, Ogrenme
gerceklestirilmesi i¢in  makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak olusturulan
smiflandirma modeline gonderilmistir. Modelden Yargitay’in kararlarinda mobbing olarak
kabul edilme ve edilmeme durumunu test ve dogrulama setlerini kullanarak tahminlemesi
istenmistir. Daha sonra her bir algoritma sonucuna gore bilgi ¢ikarimi yapilmistir. Cikan
sonuglar grafikler ile ifade edilmistir. Kullanilan on adet smiflandirma algoritmasindan biri
olan Random Forest Siniflandiricist kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) oranlari da
g6z Ontinde bulunduruldugunda %89 dogruluk (accuracy) orani ile en iyi 6grenmeyi
gerceklestirmistir. Dogrulama setinde ise MLP Siniflandiricist % 91 dogruluk (accuracy)

orant ile en iyi sonucu verdigi gozlenmistir.



Kararlarm igerigini olusturulmasi nedeniyle bu boliimde mobbing kavramina deginilmistir.
Mobbing kavrami ilk olarak akademik calismalarda 1960’11 yillarda incelenmis olup
yapilan caligmalar sonucunda biyoloji alanindan, tip alanina, oradan davranis bilimleri
alanina ge¢mis, yapilan akademik ¢aligmalarin sonucu olarak hukuk diinyasi bu kavramla
ilgili diizenlemeye gitmek durumunda kalmistir. Sonug olarak mobbing kavramu iilkelerin

kanunlarma girerek hukuk diizeni i¢inde yer edinmistir.

Mobbing kavraminin ¢alismamiza dahil olan kismi isyerinde psikolojik tacizdir. Bunun
disinda hayatin bircok alaninda mobbingden s6z edilebilir. Mobbing kavrami hukuk
alanindaki diger uyusmazliklara gére daha yeni olmasi ve tanimmin kesin sinirlar iginde
olmamasi nedeni ile mevcut belirsizliginden dolay1 seg¢ilmistir. Bu ¢alismada yargi
kararlar1 mobbingin varligii kabul eden ve etmeyen kararlar olarak etiketlenmis ve egitim
seti ile 6grenme gerceklestirerek test setinde yer alan kararlarin bu etiketlere gore bir sinifa
atanmas1 modellenmistir. Bu smiflandirma sonucunda modelin mobbingin varligmi kabul

eden ve etmeyen yargi kararlarini ne oranda dogru atayacagini gormek amaglanmistir.

Isyerlerinde psikolojik taciz ifadesi, mevzuata dogrudan ilk olarak 6098 Tiirk Borglar
Kanunu “Is¢inin kisiliginin korunmas1” bashgi altinda 417. madde ile girmistir. Tiirk
Anayasasi, Tiirk Ceza Kanunu, 4857 sayil Is Kanunu dogrudan mobbing ile ilgi bir
dizenleme icermemektedir ancak iceriklerinde yer alan glvenceler ve dizenlemelerle
birlikte mobbing ile iligskilendirilmektedir. Ayrica hukukun diger kaynaklarindan olan
ictihatlar ve bilimsel goriisler karar asamasinda hakimlerce kullanilmaktadir. Ozellikle
Yargitay 9. Hukuk Dairesinin 2007/9154 E. 2008/13307 K. sayil1 30.05.2008 tarihli karar1
konuyu detayli olarak el almistur.



1.1 Literatiir Taramasi

Metin madenciligi veri madenciligi yontemlerini kullanarak metinleri inceler. Metinler
bicimsiz ve karmasik veri yapilarina sahiptir. Bilginin iretildigi bir¢ok ortamda yapisal
verilerden ziyade yapisal olmayan veriler mevcuttur. Bu verilerin boyutu kadar yayildigi
yelpaze de ¢ok genistir. Genis yelpaze calisma alanlarmin ¢esitliligini de artirmaktadir.
Yukarida belirtilen nedenlerle metin madenciligi potansiyeli yliksek bir alan olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Son yillarda yapilan metin madenciligi ¢alismalarindaki artis bu
potansiyelin kesfedildiginin kanit1 niteligindedir. Metin madenciligi ile 1ilgili son

donemlerde yapilan bazi ¢calismalara asagida yer verilmistir.

Kishor ve Kolhe (2017) tarafindan yapilan arastirmaya gore, isletmelerin bilgilerinin %80’1

metin dosyalarida kayithidir [3].

Liu (2018) tarafindan yapilan arastirmada Biyomedikal literatiirler ve elektronik saglik
kayitlar1 incelenmis Dogal Dil isleme (NLP) ve metin madenciligi teknikleri kullanilarak

yapilandirilmamis metinsel igeriklerin iliskisi incelenmistir [4].

Biyomedikal literatiirde veri madenciligi ¢aligmasi yapan diger arastirmaci ise Binkheder
ve Samar (2019) dir. Binkheder; fenotipleme tanimlarmin literatiirden alinmasini,
smiflanmasin1 ve ¢ikarilmasini otomatiklestirmek i¢in kural tabanli ve makine 6grenme
yontemlerini birlestiren bir metin madenciligi Onermistir. Bu amagcla, fenotip ve
laboratuvarlar gibi fenotipleme tanimlarinin modalitelerinin kanit1 olan ciimleleri agiklayan
on boyutlu bir ek agiklama kilavuzu gelistirilmistir. Calismada bir fenotiple iliskili fenotip
adaylarin1 tanimlamak ve siralamak i¢in ortak olusum ve iliskilendirme ydntemleri
kullanilmistir. Bu ¢alisma literatiire dayali dernekler ve biiytlik 6lgekli korpus ile yeni veri
odakli fenotipleme tanimlarmmn olusturulmasma ve asgari uzman katilimi ile mevcut

tanimlarin genisletilmesine katkida bulunmustur [5].



M'Bareck (2019) tarafindan yazilan doktora tezinde U¢ Arkansas siyasetgisinin Twitter
hesaplarindan indirilen 354 adet silahla ilgili tweetler ve (¢ yerel gazetede bu
politikacilarin silah politikasiyla ilgili goriislerini iceren 40 haber incelenmistir. Calismanin
sonucunda, politikacilarin Twitter' daki sGylemlerinin son derece kutuplagsmis sozciikler ve
goriislerden olustugu ve yerel gazetelerin haberlerinin gerceklere dayali ve tarafsiz oldugu
goriilmiistiir. Ayrica silah politikalar: ile ilgili Twitter' daki siyasi duygularin son derece
olumsuz, korkulu ve tedirgin edici oldugunu gozlenirken, gazetelerin silah politikasi

konusunda son derece tarafsiz bir haber anlayisini benimsedigi tespit edilmistir [6].

Toprak (2018) tarafindan yapilan ¢calismada, Tirkiye'deki her il i¢in yayimlanan haberlere
bir konu modelleme yontemi olan Gizli Dirichlet Tahsisi kullanilarak en yiliksek frekansa
sahip 10 konu belirlenmistir. Veri seti olarak Hiirriyet gazetesinin agik kaynak veri
tabaninda bulunan haberler kullanilmistir. Tiirkiye genelindeki haberlerde tniversite ve
spor ile ilgili haberin daha fazla oldugu gériilmiistlr. il bazinda ise simgelesmis bazi kisi,

kurum veya degerleri igeren haberlerin sayisinin oldukga fazla oldugu goriilmektedir [7].

Hamde (2018) yilinda yayimlanan yiiksek lisans tezinde Tiirkiye’de faaliyet gdsteren
firmalarin metin madenciligi teknolojisini kullanarak; sirketleri ve rakipleri hakkimdaki
ilgili bilgileri otomatik olarak okumak ve belgelere erismek suretiyle yoneticilere, karar

verme ve rekabet analizi konularinda yardimci olup olamayacagini konu almistir [8].

Tekin (2018) talep onceliklerini belirledigi ¢alismasinda; talebin, belirlenen inisiyatife
bagli olmast durumunda gerceklikten uzaklastigimi ve kritik olmayan talebi yiiksek
oncelikli olarak girilebildigini tespit etmistir. Tespitin hatali planlama ve miisteri
memnuniyetsizligi ile sonuglanabilecegini vurgulamistir. Calismada metin madenciliginde
sik¢a kullanilan algoritmalarin karsilagtirmasi yapilmistir. Veri seti Gzerinde en iyi sonucu

veren algoritma %74,5 F-Skoru degeri ile Rassal Orman algoritmast olmustur [9].



Tan (2018) tarafindan yapilan yiiksek lisans tez ¢alismasinda sosyal paylagim platformu
Foursquare’de bulunan yorumlara metin madenciligi ve duygu analizi teknikleri
uygulayarak karar destek sistemi gelistirilmistir. Veriler iizerinde dogal dil isleme ve metin
madenciligi teknikleri kullanilmis ilgili mekan hakkinda genel olarak belirtilen duygu ve
diisiincenin bulunmas1 hedeflenmistir. Onerilen karar destek sistemi ile olumlu ve olumsuz
gorlisler gercek zamanli olarak belirlenmekte ve duygu analizleri otomatik bir sekilde
yapilmistir. Bu sayede sosyal medya kullanicilarinin binlerce yorumu okumadan gitmeyi
planladiklar1 mekanlar hakkinda karar vermelerine katki saglamistir. Calismanin sonuglar1

cercevesinde hizmet verenlerin de hizmet kalitesini iyilestirmesi desteklenmektedir [10].

Atan ve Cinar (2019) a ait arastrmada BIST 30 firmalar: ile ilgili farkli kaynaklarda
yaymlanan 14.108 haber metninde duygu analizi yapilmistir. Yaymlanan finansal piyasa
haberlerinin duygu igerikleri ile finansal degerler arasinda anlaml iliskilerin var oldugu ve
Tilrk finansal piyasalarinin degerlendirilmesinde énemli bir ara¢ olarak Turkce haber

kaynaklarinin da kullanilabilecegi sonucuna ulagmustir [11].

Goker ve Tekedere (2017), FATIH projesine yonelik internet yorumlarini metin
madenciligi yontemleri ile otomatik tespitini amagladiklar1 caligmalarinda makine
O0grenmesi algoritmalarini kullanmislardir. Cesitli smiflandirma algoritmalarmin veri
kiimesi tlizerinde basar1 yiizdeleri degerlendirilmis ve en iyi sonucu Minimal Optimizasyon
Algoritmasinmn verdigi gozlemlenmistir. Cahismada FATIH projesine yonelik goriislerin
olumlu ya da olumsuz olma durumu %88,73 dogruluk orani ile otomatik tespiti edilmistir
[12].

Yalgm ve Erduran (2018)’ a ait calismalarinda Ipsala Meslek Yiiksek Okulu son donem
214 dgrencisine “Ogrenciliginize gdstermis oldugunuz sorumluluk duygusu diizeyinizle is
hayatiizda basarili olabileceginizi diislinliyor musunuz?” sorusunu yoneltmiglerdir.
Verilen cevap metinlerine kiimeleme algoritmalar1 uygulayarak ogrenciler gruplara
ayrilmis ve birliktelik analizi yapilarak dgrencilerin ortak veya farkl kelime kullanimlar:

arastirilmigtir.  Yazarlar c¢aligmalarnin  amacimi ~ ‘egiticilerin =~ dgrencilerin  kendi



davraniglarini1 yorumlamasini saglayarak, bireysel sorumluluk alma konusu ile ilgili bakisg

acilarini 6grenmek’ olarak tanimlamiglardir [13].

Cecchini (2005) calismasinda iflas ve hileli islemlerin metin veriler kullanilarak daha
dogru tahmin edilebilecegini savundugu tezinde metin veriler i¢in 10-K raporlarmi
kullanmistir. Kernel yontemleri ile bilgi ¢ikariminin kullanildigi ¢alismada; iflas tahmini ve
hileli islemlerin tespiti yiiksek dogrulukla gerceklestirilmigtir. 2010 yilinda yapilan
calismada ise 10-K raporlarmin yonetici tartigmalar1 ve analizleri kismi i¢in metin analizi
yaparak hileli finansal raporlama yapan ve yapmayan isletmeler ile iflas riski tasiyan
isletmeleri smiflandirmislardir. Destek¢i Vektér Makineleri (Support Vector Machine-
SVM) algoritmasi ile smiflandirma yapilmis; model hileli finansal raporlar1 %75, iflas riski

tastyan isletmeleri ise %80 basar1 ile siniflandirmistir [14].

Yildiz (2016)’ a ait makalenin ana temasini halen faaliyet gosteren bir iiniversitenin bilisim
sisteminde bulunan kuruma iligskin goriis 6neri ve sikayetlerin bildirildigi ve kurumca da bu
bildirimlere cevap verildigi 3961 mesaj olusturmaktadir. Veriler Ki Kare, Bilgi Cikarimi ve
TF-IDF yontemleri ile islenmistir. Kurumun genelinde ve boliimler dizeyinde var olan
raporlama hizmetlerini iyilestirmesi ve yonetimin ilgili raporlama sisteminin yeniden

dizenlemesine olanak saglanabilecek sonuclara varilmstir [15].

Drury ve Roche (2019) makalesinde tarim alaninda artan bilimsel yazili materyallerin
sayisindaki artisa dikkat ¢ekerek bu metinlerin tarimsal sorunlar1 ¢6zme ya da bilgi
cikarimi icin metin madenciligi yOntemleri kullanilarak analiz edilmesinin yiiksek

potansiyele sahip oldugunu vurguladiklar1 bir makale yaymlamislardir [16].

Yildiz (2019)’ a ait calisma Endiistri 4.0 ile ilgili 2012’ den 2018’ e kadar diinya genelinde
yapilan ¢aligmalar1 incelemeyi amaglamistir. Endiistri 4.0 ile ilgili metinler SCOPUS veri

tabanindan saglanmistir. Kullanilan program yazarlar arasindaki alintilar1 da kullandig i¢in



Endiistri 4.0’a etkisi olabilecek farkli konular da incelenebilir. Calismada Bilimsel
Haritalama, Metin Madenciligi Teknikleri ve Biyometrik analiz yontemleri kullanilmigtir
[17].

Hei (2019) tarafindan kaleme alinan makalede epilepsinin goriilen en yaygin ndrolojik
hastalikk oldugu ve hasta odakli bakim girisimlerini yonlendirmek i¢in veriye ihtiyag
oldugu vurgulanmistir. Calisma epilepsi hastalarinin durumlar1 hakkinda ne tartistiklarini
o0grenmeyi ve online hasta destek gruplarindan tedavi ile ilgili temalar1 tanimlamay1
amaclamistir. Ug¢ ¢evrim i¢i destek grubundan 355.838 gdnderinin toplanip incelendigi
analiz sonucunda epilepsi hastalarmin endiselerinin metin madenciligi yoluyla

ogrenilmesinin miimkiin oldugu gézlemlenmistir [18].

Chaix, Deléger vd. (2019) makalelerinde gida mikrobiyal ¢esitliligi hakkinda yapilan

bilimsel yayilar1 metin madenciligi tekniklerinin kullanarak incelemistirler [19].

Kano, Fujita vd. (2019) calismalarinda yerel yonetimlerin insan giicii ve biit¢e kisitlamalar1
nedenleri ile karmasik bolgesel sorunlara dogru Oncelik verilememesine vurgu
yapmustirlar. Ayrica nesnel veri analizine ve kanita dayali politika olusturma {izerinde
durulmuslardir. Yazarlar metin madenciligi yontemlerini kullanarak bolgesel politikalar
olusturulurken oncelik verilecek sorunlarin dogru tespiti i¢in kullanilabilecek bir sistem

Onermistir [20].

Literatiirde yargi kararlarmi ele alan Tiirk¢e caligmalar bulunmamakla birlikte yabanci
kaynaklarda bu konu 6zelinde g¢alismalar mevcuttur. Castro, Calixto vd. (2019) yargi
kararlarinda metin madenciligi uygulamalarmi genisletmeyi amacladiklar1 ¢aligmalarinda
ontoloji temelli semantik analiz yaparak davalardaki cezalar1 aramak igin akilli ve otomatik
bir sistem Onermistirler. Bu yontem bir nevi yargi kararlarmin simiilasyonu gibi ¢aligmakta

ve adalet hizmetlerinin daha hizli verilebilecegi bir sistem ongormektedir [21].



Metsker, Trofimov, vd. (2019) idari kararlara iligkin bir ¢aligma yapmis ve makine
Ogrenmesi algoritmalar ile yar1 yapilandirilmis veri analizine dayanarak temyiz sonucunu
tahmine yonelik bir model gelistirmislerdir. Calismanin mevcut mevzuatm iyilestirilmesi,

kamu idarelerinin Gizerindeki yukin azaltilmasi ile sonuglanacagi dngoriilmistiir [22].

Aletras, Tsarapatsanis vd. (2016) dogal dil isleme yontemlerini kullanarak Avrupa Insan
Haklar1 Mahkemesinin kararlarin incelemis ve tahminleme yapmustirlar. Yayinlanan
kararlar1 belirli boliimlerinde benzerlik olabilecegi diisiincesinden yola ¢iktiklar1 caligmada
dosya igeriklerinin sl bir kismma erisebildiklerini vurgulamis ve bu nedenle
yayinlanmis kararlarin metin boliimleri ile basvuru ve metin 6zetlerinin benzer olmasi

sartiyla siniflandirma yapilabildigini vurgulamistirlar [23].

Thammaboosadee, Silparcha (2008) Tayland Ceza Davasi Yiiksek Mahkeme karalarini
metin madenciligi yontemleri ile degerlendirdikleri ¢alismalarinda her olay igin (Sug
unsurlarmi, suglamalari, cezalar1 (istisnalari, agirhiklarini)) (¢ unsur tanimlamislar. Karar
Agaci1 Algoritmalari ile bu unsurlarin iliskileri arastirilmis ve adli karar destek siteminin

yapilandirilmasi 6nerilmisler [24].

Sagun (2015)’ a ait tezinde mobbing kavraminin ortaya c¢ikisi, teknolojik gelismeler
sonucu gecirdigi degisim, bireyleri ruhsal ve fiziksel olarak nasil etkiledigi, hukukun bu
alana nasil ve neden yoneldigi neden hukuki diizenlemelere ihtiya¢ duyuldugunu

irdelemistir [25].

Copur (2017) tarafindan hazirlanan yiiksek lisans tezinde Turkiye’de is yerlerinde
mobbing davranislar1 ile ¢cok fazla karsilasildigina deginmistir. “Tiirk Hukuk Sisteminde
yeterli diizenleme ve yaptirimlar yer aliyor mu, Tiirk mevzuatinda dogrudan mobbingi
konu edinen maddeler var mi yoksa hangi maddeler mobbing kapsaminda
degerlendirilebilir” sorularma yanit aramigs ve mobbingin dnlenmesine yonelik Oneriler

sunmay1 amaglanmistir [26].



2. METIN MADENCILIGi VE MAKINE OGRENMESI

Bu boliimde metin madenciliginin tanimi, metin madenciligi sireci, metin madenciliginde
kullanilan teknikler, metotlar, metinsel verileri sayisallastirma teknikleri ve makine

O0grenmesi bagliklaria deginilmistir.

2.1 Metin Madenciligi

Insanlik yaziyr icat ettiginden bu yana metinsel verile Uretmeye baslamistir. Insanoglu
metinleri bazen kil tabletlere, taslara kazimis bazen de Inkalar gibi “khipus” admi
verdikleri diiglimlere kaydetmistir. Degismeyen sey ise metinlerden bilgi ¢ikarmanin sahip
oldugu kritik 6nemdir. Yasanan teknolojik gelismeler ile metinleri depolama sekli de
degismistir. Bilgisayar teknolojisi baslangi¢ta kamu kurumlarinda kullanim alan1 buldu ve
veriler belleklerde saklamaya baslandi daha sonra bilgisayarlar igyerlerine ardindan evlere
girdi. Ginimuzde ceplerimize girecek boyuta indirgenen bu teknolojinin yani sira
ilerleyen internet teknolojisi ile verilerin hem miktar1 hem de cesitliligi artmistir. Bu
verilerin bilgi kesfi boyutunda islenmesi ise ancak veri madenciliginin gelismesi ile

miimkiin olmustur.

Metin madenciligi, veri madenciliginin bir alt dali olarak gelisen yazili verileri analiz
etmek icin veri madenciligi yontemleri kullanan bilimdir. Bu yontem veri madenciliginden
Ozellikle veri 6n isleme asamasinda ayrilir. Diger asamalar her iki yontemde de biiyiik
Olciide benzerdir. Metin madenciliginin anlagilabilmesi i¢in Oncelikle ugrastigi1 veri
yapisini anlagilmasi gerekir. Veriler; yapisal, yar1 yapisal ve yapisal olmayan veriler olarak

iic gruba ayrilabilmektedir.

Yapisal veriler, veri tabani ve veri ambarlarinda tutulan ve SQL, OLAP gibi sorgulama

yontemleri ile sorgulanabilen veri tiruni ifade eder.

Yar1 yapisal veriler ise metin, resim, grafik vs. olan belgelerdir. Belgelerin kim tarafindan,

hangi konuda ne zaman yazildig1 gibi baz1 yapisal kisimlar1 olmakla birlikte bir belgenin
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iceriginin tam olarak anlasilmast ancak bir insan tarafindan okunmasi ile ortaya

cikarilabilmektedir.

Yapisal olmayan veri, dnceden tanimli bir veri modeli olmayan, SQL, OLAP gibi
sorgulama yontemleri ile sorgulanamayan ya da tanimli bir modele uyarlanamayan Ses,

goruntd gibi akan verileri ifade etmek igin kullanilir [29].

2.1.1 Metin Madenciligi Siireci
Metin madenciligi siireci temelde alt1 adima ayrilabilir. Bunlar analiz edilecek metinlere
erisim, metin 0n isleme, metin doniistiirme, 6zellik se¢imi, Oriintii kesfi (veri madenciligi),
sonuglarm yorumlanmasi asamalaridir. Bu asamalar Sekil 2.1 de gosterilmis ve asagida
aciklamalarina deginilmistir [30].

ORUTULER PR i
BILGI KESF!

iNDI i Ri VERI MADENCILIGI

HEDEF VERI INDIRGME
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; i

ETIKETLI VERi MERI OZELLIEECHA
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@ STANDARDIZASYON

VERIYE ERiSiM

Sekil 2.1: Metin madenciligi siireci.

1. Metinleri Bir Araya Getirme (Veriye Erigim)

Veri madenciliginin ilk asamasi olarak analiz edilecek metinler toplanarak kullanilmak
iizere kaydedilir. Dokiimanlar 6nceden hazirlanmis olabilir, bir veri kaynagindan alnabilir,

problemin parcasi olarak karsimiza ¢ikabilir ya da internet ortamindan da toplanabilir [31].

2. Dokuman Standardizasyonu

Toplanan dokiimanlarin formatlarinin farklilhik gosterdigi veri kiimelerinin olmasi
durumunda metin formatlarmin standartlagtirilmasi gerekir. Standartlastirma islemi metin

madenciligi siirecinin verimli hale getirilebilmesi i¢in 6nisleme asamasinda gesitli kurallar
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ve diizenlemeler tanimlayarak yapilir. Ger¢ek hayat veri kiimelerinin elemanlar1 Word,
basit metin, resim vs. farkli formatlarda kaydedilmis olabilir. Bu veri kiimelerinde veri
madenciligi yontemlerini uygulayabilmek i¢in metinler; CSV, XML, ARFF gibi formatlara

donistiirilmelidir [31].

3. Metin On Isleme

Farkli alan ve uygulamalardaki sonucglara goére on isleme toplam siirecin %80’ ini
kapsayabilmesi nedeniyle ¢ok 6nemli bir satha olarak degerlendirilmektedir [32]. Metin
verilerinin 6nceden islenmesinde bazi 6zel hususlarin mevcudiyeti s6z konusudur. Metinler
kelimelerden, 6zel karakterlerden ve yapisal bilgilerden olusmaktadir. Hangi 6n isleme
adimlarinin gerektigi biiylik 6l¢lide sonucglarin ne amacla kullanilacagina bagli olarak
degismektedir. Genelde veriler, 6zel karakterler ve yapisal bilgiler (SGML etiketleri gibi)
sembollerle degistirilerek homojenlestirilmektedir. Noktalama isaretleri ve yapisal
bilgilerin genellikle ayr1 ayr1 ele alinmasi gerekmektedir. Tez ¢aligmasinda python dilinde
yazilan bir kod yardimi ile noktalama isaretlerinin temizlenmesi, tim harflerin kigik harfe
donistirilmesi, bosluklar temel almarak metinlerin tokenlestirilmesi asamalar1 6n isleme

adimlar1 kapsaminda gerceklestirilmistir.

Onisleme, dogal dil analizini de igerebilmektedir. Morfolojik analiz 6zellik vektdriine dahil
edilebilecek veriler hakkinda ayrintili bilgi verebilmektedir. Bu analiz, s6zciikleri konusma
bolimleriyle degistirerek verileri genellestirmek icin kullanilabilecegi gibi belirli

kelimelerin kombinasyonlar1 yerine edat, isim gibi yapilar1 tanimlamakta da

kullanilabilmektedir [31].

4. Verilerin filtrelenmesi

Siirecin bu noktasinda kesif agamasina odaklanilmakta, sonug sayisini smirlayarak gereksiz
ozellikler veri kiimesinden ayiklamakta ve kesif asamasinda isleme i¢in gerekli eforu
azaltmakta kullanilmaktadir. Veri temizleme, kesif asamasindan Once veya sonra
yapilabilmektedir. Genelde Onerilen ne tiir diizenler aradigimiz konusunda net bir fikrin
olmadig1 durumlarda, temizleme isleminin 6n isleme asamasinda daha sade tutulup post-

proses asamasinda detaylandirilmasi yoniindedir. Kullanilacak 6n igleme adimlar1 ve hangi
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asamada yogunlastirilacagi belirlenirken, verimlilik anlaminda arama alami ve kesif
asamasinda ihtiya¢ duyulan zamanin smirlandirilmasinda koleksiyonlarin boyutu da

onemli bir konumundadir [33].
5. Metinlerde Ozellik Segimi

Bu asama metin madenciliginin en 6nemli asamasidir. Burada metinler i¢in belirleyici olan
onemli kelimeler ayrilir ve kiimeye dahil edilir. Giiriiltiilii veriler (6nemsiz kelimeler) veri
kiimesinden ayiklanir. Bu basamakta yapisal olmayan veriler yapisal verilere

doniistliriilmiis olur [34].

6. Veri Madenciligi

Yasadigimiz bilgi caginda gerek gercek gerekse tiizel kisiler biiyiit boyutlarda veri
uretmekte, geleneksel istatistiksel yontemler ise bu verileri analiz etmede yetersiz
kalmaktadir. Geleneksel istatistiksel yaklagim probleme karsi bir hipotez ortaya atar ve
cesitli analizler ile bu hipotezin dogrulugu veya yanlighigini ispatlamayi amaclar. Bu
yaklasim veri madenciliginin temelini olusturmak ile birlikte veri madenciligi, veriden
gizli bilgilerin ortaya ¢ikarilmasini amaglamasi bakimindan farklilagir. Veri madenciligi ile
kaynagindan alinan ham veriler 6n isleme asamasindan gecirilir. Eger veri ses, goriinti,
metin gibi yapilandirilmamis veriler ise ayrica bilgisayarlarca islenebilecek hale
donistiiriliir yani sayisallastirilir. Bu 6n isleme asamalari; eksik, hatali, uygunsuz verilerin
tespit edildigi ve ¢esitli yontemler ile bu eksiklik ve hatalarin giderildigi veri temizleme
asamasi, varsa farkli veri kaynaklarindan alinmis farkli yapilara sahip verilerin aymi tiire
doniistiiriilmesi anlamina gelen veri biitlinlestirme asamasi, veri setinde bazi verilerin amag
dogrultusunda analizin basarisin1 etkilemeyecek ya da artiracak sekilde ¢ikarilmasi
anlamina gelen veri indirgeme, degiskenlerin ortalama ve varyanslarinda biiylik farklar
olmast durumunda normalize ya da standardize edilmesini iceren veri doniistiirme
asamalar1 olarak 6zetlenebilir [35]. Temel veri 6n isleme asamalar1 Sekil 2.2 de gosterildigi

gibidir.
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Sekil 2.2: Veri 0n isleme adimlar1.

Islenmis verilere veri madenciligi yontemleri uygulanarak bilgi ¢ikarimi gergeklestirilir.
Veri madenciliginde uygulanan temel yontemleri smiflandirma, kiimeleme, birliktelik
kurali ¢ikarma olarak {ice ayirabiliriz. Bu yontemler ¢esitli matematiksel ve istatistiksel

algoritmalar vasitasi ile sonuglar tiretir.

Metin madenciliginde, veri madenciligi yontemleri kullanilmaktadir. Buradaki fark
temelde veri kiimesinin metinlerden olugsmasi ve 6n isleme asamasinda dokiimanlarin
kelimelere ayrilmasi ve bu kelimelerin sayisallagtirma yontemleri kullanilarak makinelerin

isleyebilecegi hale getirilmesi adimlarmin eklenmesidir [30] [36].

7. Degerlendirme ve Yorum

Bu asama bilgi kesfinin gergeklestigi asamadir. Veri madenciligi asamasinda ortaya ¢ikan

sonuglar degerlendirilerek yorumlanir, kullanictya anlasilir ve uygun bir bicimde sunulur

[34].

2.1.2 Metin Madenciligi Metotlar:

Metin madenciligi metotlar1 bilgiye erisim (Information Retrieval) temelli metotlar ve bilgi
¢ikarimi (Information Extraction) temelli metotlar olarak ikiye ayrilabilirler. Bilgiye erisim
temelli metotlar; terim temelli metot (term based method (tbm)), ifade temelli metot
(phrase based method (pbm)), kavram temelli metot (concept based method (cbm)), 6riinti
smiflandirma metodu (pattern taxonomy method (ptm)) dur. Bilgi ¢ikarimi temelli metotlar
ise bilgi ¢ikarimi, smiflandirma (kategorizasyon), kiimeleme, metin Ozetleme, bilgi

gorsellestirme olarak sayilabilir. Bu metotlara iliskin 6zet bilgilere asagida yer verilmistir.
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Terim temelli metot (Term Based Method (TBM)): Terim kavrami metinlerdeki anlamli
kelimelere tekabiil eder. Bu yontemde kelimeler agirliklandirarak matematiksel
hesaplamalar yapilir. Uzun zamandir kullanilan bir yontem oldugundan iyi bilinmesi
analizlerde avantaj saglamaktadir. Bu yontem makine 6grenmesi ve bilgi ¢ikarimi

calismalari ile ortaya ¢ikmustir [37].

Ifade temelli yontem (Phrase Based Method (PBM)): ifadeler terimlere gore daha fazla
anlam ve bilgi tasir, belirsizlik de daha azdir. Ifadeler terimlere gdre daha diisiik
istatistiksel oranlara sahiptirler, metinlerde goriilme siklig1 daha azdir, i¢lerinde cok fazla
gurultali-gereksiz veri bulundurmazlar. Bu yontemde terimler yerine ifadelerin metinleri

temsil etmesi s6z konusudur [37].

Kavram temelli yontem (Concept Based Method (CBM)): Konsept temelli analiz ciimle ve
dokiiman diizeyinde yapilir. Istatistiksel yontemler metin madenciligi uygulamalarinda
kelime veya kelime gruplarmin (ifadelerin) metinlerde gegme sikligin1 dikkate alirken
dokiimanlar1 dikkate almaz. Bu yaklasimin dezavantaji bir dokiimanda ayni siklikta
bulunan iki terimin anlamsal katkis1 ayn1 olmayabilecegi ger¢egidir. Bu nedenle yeni bir
model gelistirilmistir. Yeni modelin {i¢ bileseni bulunmaktadir. Birinci bilesen climlenin
semantik yapisini analiz eder. ikinci bilesen kavramsal bir bilgi grafigi (ontological graph
(COQG)) olusturur. Bu yontem ile anlamsal yapilar ve bilesenler tanimlanabilir, iki bilesene
bagl iist kavramlar ayrilabilir, standart vektor uzay modelini kullanarak kelime (6zellik)
vektorleri olusturulabilir. Konsept temelli yontemler climlenin anlami agisindan 6nemli
kelimelerin tespitinde ¢ok etkilidir. Yontem dogal dil isleme prensiplerine dayanarak
calisir [37].

Oriintii siniflandirma yontemi (Pattern Taxonomy Method (PTM)): Dokiimanlar ériintiiler
baz alnarak analiz edilir. Oriintiiye dayali smiflandirma veri madenciliginde uzun
zamandir kullanilan birliktelik analizi, sirali 6riintii madenciligi gibi teknikler kullanilarak

yapilabilir [37].
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Bilgi ¢ikarimi: Bilgi ayiklama, bilgisayarin metin i¢indeki anahtar ifadeleri ve iliskileri
belirleyerek yapilandirilmamis metni ¢éziimlemesi i¢in ilk adimdir. Bunu yapabilmek i¢in
metinde 6nceden tanimlanmis dizileri aramak i¢in Oriintii eslestirme islemi kullanilir. Bilgi
cikartm  iglemi  tokenlestirme, adlandirilmig  varliklarin  tanimlanmasi, climle
segmentasyonu, konusma bdliimii (part-of -speech) etiketlemesini icerir. Oncelikle ifadeler
ve climleler ayristirilir ve anlamsal olarak yorumlanir, daha sonra girilmesi gereken bilgi
pargalar1  veritabanina aktarilir. Metin madenciligi  uygulamalarindaki ~ zorluk

yapilandirilmamis veriler ile calisilmasidir. Bilgi ¢ikarimi bu sorunu ¢6zen yontemdir [38].

Kategorize etme (Smiflandirma):

Metin kategorizasyonu (veya metin siniflandirmasi), dogal dilde yazilmis belgelerinin
icerigine gore onceden tanimlanmis kategorilere atanmasidir. Metinlerin otomatik olarak
onceden tanimlanmis kategorilere ayrilmasi (veya simniflandirilmasi), 2000’li yillarin
basmdan beri belgelerin dijital bi¢imde kullamilabilirliginin artmas1 ve bunlar1 organize
etme ihtiyaci nedeniyle artan bir ilgi gérmiistiir. Programlamanin siniflandirma asamasinda
metinlere kelime torbalar1 gibi bakilir ve bilgi ¢ikarimi islemlerine girilmez. Bu asamada
metinlerde gegen kelimeler sayilir ve onceden belirlenmis kelime haznesine (sozlik)
dayanilarak dar anlam, genis anlam, es anlam, ilgili terimler vs. ye bakilip iliskiler
belirlenmektedir. Amac bir veya birden fazla sinifa ait olabilecek metinleri sabit bir sinifa
atamaktir. Siniflandirmaya dayali 6grenme goézetimli 6grenme c¢esididir. Amag bilinen
orneklerden (etiketli belgelerden) smiflandiricilart 6grenebilmek ve siniflandirmayi

bilinmeyen orneklerde (etiketsiz belgelerde) otomatik olarak yaptirabilmektir [39].

Smiflandirma, serbest metin belgesine otomatik olarak bir veya daha fazla kategori atar.
Kategorize etme, yeni belgeleri siiflandirmak icin girdi ¢ikti d6rneklerine dayandigi i¢in
denetimli &grenme ydntemidir. Onceden tammlanmis smiflar, metin belgelerine
iceriklerine gore atanir. Tipik metin smiflandirma siireci 6n isleme, indeksleme, boyutsal
kiigiiltme ve smiflandirmadan olusmaktadir. Smiflandirmanin amaci siniflandiriciy1 bilinen
orneklere gore egiterek daha sonra bilinmeyen orneklerin otomatik olarak kategorize
edilmesidir. Naive Bayesian smiflandirici, En Yakin Komsu smiflandirici, Karar Agaci ve

Destek Vektor Makineleri gibi istatistiksel smiflandirma teknikleri, metni kategorilere
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ayirmak icin kullanilabilir.  Otomatik siniflandirma yaklagiminin temel bilesenleri,

kategori ¢ikarma islemi ve parametre se¢im siireci olmak tizere iki islemden olusur [38].

Kiimeleme: Benzer icerige sahip belge gruplarini bulmak i¢in kiimeleme yOntemi
kullanilabilir. Kiimelenmenin sonucu tipik olarak P kiimeleri ad1 verilen bir boliimdiir ve
her kiime bir dizi belgeden olusur. Ayn1 kiimedeki belgelerin icerigi daha benzerdir ve
kiimeler arasinda kiimelenmenin kalitesi daha farklidir. Kiimeleme teknigi benzer belgeleri
gruplamak i¢in kullanilmasma ragmen, kiimeleme belgelerinde onceden tanimlanmis
konularin  kullanimi  yerine aninda kiimelenmis oldugu i¢in smiflandirmadan
farklilagmaktadir. Belgeler coklu alt bagliklarda goriinebileceginden kiimeleme, yararli bir

belgenin arama sonuglarindan ¢ikarilmasimi saglamaktadir.

Veri madenciliginde K-araglar1 sik kullanilan kiimeleme algoritmasidir. Bu algoritmalar ile
metin madenciligi alaninda da iyi sonuglar elde edilebilmektedir. Temel bir kiimeleme
algoritmasi, her belge i¢in bir konu vektorii olusturur ve belgenin her kiimeye ne kadar iyi
uydugunun agrrhigmi Olger. Yonetim bilgi sistemlerinin  organizasyonunda kiime

teknolojisi kullanilmaktadir [37].

Metin 6zetleme: Metnin temel anlamini ve onemli noktalarmi koruyarak uzunlugunu ve
detayini azaltmaktadir. Kullanict uzun bir belgenin ihtiyacini karsilayip karsilamadigmi
anlamak i¢in 6zeti okuma yolunu se¢ebilmektedir. Bazi durumlarda 6zet, belge kiimesinin
yerini alabilmektedir. Bilgisayarlar yerleri, insanlari, zamani tanimakta gayet basarili iken

anlamlar1 kavramada zorlanmaktadir. Ozetleme temelde ii¢ asamadan gecer. Bunlar:
1) On isleme asamast ile orijinal metnin yapilandirilmis bir temsili elde edilir.
2) Ozet yapiy1 iiretebilmek i¢in algoritma uygulanir.

3) Ozet yapidan zetin son haline ulasilir [38].

Bilgi gorsellestirme: Metin madenciligi uygulamalarinda gorsellestirme iliskili bilgilerin

kesfini artirilabilir veya kolaylastirilabilir. Tek tek belgeleri veya belge gruplarmi temsil
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etmek igin belge kategorisini gostermek ve yogunluk renklerini gostermek igin metin
bayraklar1 kullanilir. Gorsel metin madenciligi biiyiikk metin kaynaklarmi gorsel olarak
hiyerarsik bir yapiya donistiiriir. Kullanict yakinlastirma ve olgeklendirme ile belgeyle
birebir etkilesime gegebilmektedir. Bilgi gorsellestirme, terorist aglari tanimlamak veya
suglar hakkinda bilgi bulmak i¢in hiikiimete uygulamalarina kullanilmaktadir. Bilgi

gorsellestirmenin amaci li¢ adima ayrilmistir:

1) Veri hazirlama adimi, gorsellestirmenin orijinal verilerinin kararlastirilmasindan, elde

edilmesinden ve orijinal veri alanin1 olusturulmasindan ibarettir.

2) Veri alami olusturulmasit adimi orijinal verilerden gerekli gorsellestirme verilerinin
analiz edilmesi, c¢ikarilmast ve gorsellestirmesini icermektedir. Veri analizi ve

ekstraksiyonu olarak bilinir.

3) Gorsellestirme esleme, gorsellestirme veri alanini gorsellestirme hedefine eslemek i¢in

belirli esleme algoritmalarmin kullanildig1 adimdir [37].

2.1.3 Metin Madenciliginde Dokiiman Sayisallastirma Yontemleri

Metinsel verilerin algoritmalar tarafindan islenebilir hale gelebilmesi i¢in Oncelikle
sayisallastirilmalart  gerekmektedir. Sayisallasma i¢cin  farkli  sayisallagtirma  ve
agirliklandrma yontemleri kullanilmak ile birlikte burada tez kapsaminda kullanilan

yontemler olan kelime torbalar1 (bag of words), TF-IDF ve doc2vec’ ¢ deginilmektedir.

Egitim setindeki bir belgenin T ile temsil edildigi ve C ise T ve C metinlerinin smiflarini

temsil ettigi durumda terim vektorii T:

T = (ty, ty, ..., tp) (2.1)

Burada ‘p’, koleksiyonun metindeki benzersiz terimlerin toplam sayis1 ve ‘t 1", ‘7’
teriminin belgeyi karakterize etmek i¢in goOreceli Onemini yansitan agirliktir. Benzer

sekilde C, belgeye atanan kategorileri temsil eden bir vektori temsil etmektedir.
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C= (C1; Cyy e CQ)
2.2)

‘q’ kategori sayisini ‘c_i’ ise 'i' kategorisinin 6nemini temsil etmektedir.

T ve C vektorleri igin bir dizi ¢esitli agirliklandirma yontemleri kullanilabilir. Terim siklig1

(term frequency) ve ters dokiiman siklig1 (inverse document frequency) bunlara ornektir.

Terim siklig1, bir terimin belgede gecme sayist olarak tanimlanabilir. Ters belge sikligi,
belge koleksiyonundaki nadir terimlerin analizlere dahil edilmesine olanak saglayan bir

agirliklandirma yontemidir.

‘S’ ile kategorize edilmesi gereken bir belgenin gosterilmesi durumunda ‘S’ 1 temsil eden

vektor:

S = (51,55, ..., Sp) (2.3)

burada ‘s 1’, ‘S ' deki i terimi i¢in agirhiktir.

‘S’ belgesi, bir benzerlik fonksiyonuna gore egitim koleksiyonundaki her bir 6rnege (yani
belgeye) eslestirilir. Bu islev, her egitim belgesi 6rnegi i¢cin bir puan olusturur. Puan ne

kadar yiiksek olursa, S ile belge 6rnegi arasindaki benzerlik de o kadar yiiksek olur.

AS,T) =30, sit; (2.4)

Hesaplanan benzerlik degerlerine gore kategoriler tanimlanir [40].
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Metin Analizi, smiflandirma algoritmalari i¢in onemli bir uygulama alanidir. Bununla
birlikte, ham veriler, bir dizi sembol sembolden olugsmaktadir ve algoritmalar dogrudan bu
semboller ile beslenemezler, ¢iinkii algoritmalar; ¢ogu degisken uzunluktaki ham metin
belgelerinden ziyade sabit boyutlu sayisal ozellik vektorleri isleyebilirler. Metin
Ozelliklerinin  sayisal oOzelliklere doniistiiriilmesi i¢cin  tokenlestirme, sayma ve
normalizasyon adimlar1 gergeklestirilerek sayisallastirma yapilir. Sayisallastirma, bir metin
belgesi koleksiyonunu sayisal 6zellik vektorlerine doniistiirme genel siirecidir. Bu 6zel
stratejiye (tokenlestirme, sayma ve normallestirme) Kelime Torbasi veya “n-gram Torba”
temsili denir. Bag of words dogal dil isleme ve bilgi ¢ikariminda kullanilan bir yoldur. Bu
modelde belgeler, dilbilgisi kelime siras1i gibi Ozellikler goz ardi edilerek sadece
kelimelerin metinde ge¢me sikligini korunmaktadir. Belgelerin ¢ogunlugunda korpusta
kullanilan kelimelerin ¢ok kii¢iik bir alt kiimesini kullanacagindan, elde edilen matris
bircok 6zellik degerine sahip ve sifirlardan olusan sparse matris olmaktadir. Asagida iki

metinden olusan bir veri kiimesinin bag of words yontemi ile sayisallastirilma 6rnegine yer

verilmistir.
["Ali flim izlemeyi sever, cilek yemeyi sever"]
Tablo 2.1: Bag of words yontemi sayisallastirilma 6rnegi.
Cimle  ali cilek film izlemeyi sever yemeyi

0 1 1 1 1 2 1

Bowl= {“ali”:1, “filim”:1, “izlemeyi™:1, “sever”:2, “cilek™:1, “yemeyi”:1}

Birinci metinde sever kelimesi iki kez gectigi icin 2 degerini almis diger kelimeler bir kez

gectigi icin 1 degerini almistirlar.

["Ayse muz sever "]

Tablo 2.2: Bag of words ile kelimelerin sayilma yontemi.

Clmle ayse muz sever

1 1 1 1

Bow2= {“ayse”:1, “muz:1, “sever”:1}
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Tablo 2.3: Bag of words yontemi iki ciimlenin kelime degerleri.

Clmle ali ayse cilek  film izlemeyi muz Sever yemeyi
0 1 0 1 1 2 0 2 1
1 0 1 0 0 0 1 1 0

Bow3 = Bowl U Bow?2

13

Bow3= {“ali”:1, “ayse™:1, “cilek™:1, “filim”:1, “izlemeyi”:1, “muz:” 0, “sever’:3,

“yemeyi”:1}

nmn

Bununla birlikte, terim frekanslar1 metnin en iyi temsili olmayabilir. "ve", "ile", "gibi" vb.
kelimeler metinlerde en sik kullanilan ve metnin analizinde faydali olmayan durma
terimleridir. Dolayisiyla, kelimenin metinde sik goriilmesi, kelimenin daha 6nemli oldugu
anlamina gelmez. Bu sorun i¢in en yaygin yontemlerinden biri normallestirme ydntemi
olarak kelimeleri ters dokiiman sikligina (tf—idf) gore agirliklandirilmasidir. Ayrica,
smiflandirmanin 6zel amaci igin, bir belgenin smif etiketini dikkate almak {izere denetimli
alternatifler gelistirilmistir. Hatta bazi problemler i¢in frekanslar yerine n-gram

agirliklandirma kullanilabilmektedir [41].

Metni dogru analiz edebilmek i¢in vektorlerin kelimeyi dogru temsil etmesi 6nemli bir
etkendir. Bu amagla 2013 yilinda Google arastirmacis1i Tomas Mikolov ve ekibi tarafindan
‘word embedding’,’word2vec’ modeli gelistirilmistir. Mikolov’ a gore Word2vec ile elde
edilen vektorlerin, dogal dildeki kelimelerin s6z dizimi ve anlambilim iligkilerine benzer
sekilde kiimelenmektedirler. Bu model CBOW ve skip-gram olmak (zere iki teknik
kullanmaktadir. Model kelimelerin girdi olarak alindig1 ve gizli katmanda islenerek bir
ciktiya doniistlirildiigii bir yapay sinir ag1 gibi c¢aligmaktadir. Genel bir yapay sinir
aglarinm isleme mantig1 Sekil 2.3° de verilmistir. Toplam 100 kelimelik bir kez gecen
kelime sayisinin 70 oldugu bir veri setinde 100 kelimenin her biri i¢in 70 er boyutlu one-
hot vektorler olusturulmaktadir. Daha sonra kullanici tarafindan belirlenecek pencere

boyutu parametresine gore kelime girdileri modele alinarak ¢ikti tiretmektedir.
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Sekil 2.3: Yapay sinir ag1 modeli [42].

CBOW modeli, belirli bir pencerede kaynak kelimeleri verilen gecerli kelimeyi tahmin
eder. Giris katmani kaynak kelimelerini ve ¢ikis katmani gegerli kelimeyi icerir. Gizli
katman, ¢ikt1 katmaninda bulunan gecerli sozciigii temsil etmek istedigimiz boyut sayisini

icerir. CBOW yonteminin ¢alisma siirecine Sekil 2.4 de yer verilmistir.

Input Projection Output

Wt-2)

Wit-1)

s

Wit)

W(t+1)

W(t+2)

CBOW

Sekil 2.4: CBOW modelinin ¢alisma yontemi [43].

“Dogal dil isleme yapay zeké ve dilbilimin alt kategorisidir.” ciimlesi CBOW ydntemiyle
incelediginde, pencere boyutunun iki oldugu varsayimi altinda yapay kelimesinin
tahmininde sagdaki (‘dil’, ‘isleme’) ve soldaki (‘zeka’, ‘dilbilim’) iki kelime girdi olarak
sisteme dahil edilir ve c¢ikt1 olarak ‘yapay’ kelimesinin donmesi beklenmektedir.
Kelimenin saginda veya solunda pencere boyutu kadar kelime olmamasi durumunda

mevcut olmayan degerler sifir alir.
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AN

dogal dil isleme  yapay zeka  dilbilimin alt kategorisidir

Skip gram, gecerli sozciikk verildiginde belirli bir pencerede ¢evreleyen baglam
sOzcuklerini tahmin eder. Giris katmani gecerli kelimeyi ve c¢ikis katmani baglam
kelimelerini igerir. Gizli katman, giris katmaninda bulunan gegerli sdzciigii temsil etmek

istedigimiz boyut sayisini icerir. Skip gram yonteminin ¢aligma stirecine Sekil 2.5 de yer

verilmistir.
Input Projection Output
W(t-2)
W(t-1)
Wit >
Wit+1)
W(t+2)
Skip-gram
Sekil 2.5: SKip-gram yonteminin ¢alisma mantigi [43].
TN
dogal dil isleme  yapay zekd  dilbilimin alt kategorisidir

Skip gram yontemi ise sisteme girdi olarak ‘yapay’ kelimesi verilerek ¢iktida sagindaki

(‘isleme’, “dil’) ve solundaki (‘zeka’, ‘dilbiliminin’) kelimelerin elde edilmesi seklinde

calismaktadir [1], [2], [3].
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2.2 Makine Ogrenmesi ve Metin Simiflandirma

Makine Ogrenmesi bilgisayarlarin bilgiden Ogrenebilmesi fikrine dayanir. Geleneksel
programlama yontemlerinde bilgisayara bir komutun gergeklestirilebilmesi igin ‘if-then-
else’ yapilarindan olusan ¢ok sayida emir girilmesi gerekmekteydi. Ama bu yontem
karmasik problemlerin ¢oziimiinde efektif degildi ve yapay zeka ile ilgilenen arastirmacilar
makinelerin verilerden 6grenip d6grenemeyecegini sorgulamaya bagladi. Boylece makine
O0grenmesi yontemleri gelistirildi. Bu yOntemler giivenilir, tekrarlanabilir karalar ve
sonuglar iiretebilmek i¢in gegmis verilerden Ogrenme gerceklestirerek yeni veriler
olusturmaktadir. Ayrica farkli verilere de uyum saglayabilmesi yoniiyle de 6nem arz
etmektedir. Makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile gerceklestirilen giincel ¢alismalara
striicustiz araba projesi, Amazon ve Netflix tarafindan kullanilan online tavsiye telifleri,
miisteri yorumlarinin degerlendirilmesi, yolsuzluklarin tespiti vs. 6rnek verilebilir. Makine
O0grenmesi yontemleri finans sektorii, saglik sektorii, kamu sektorii, tagimacilik, sosyal
giivenlik sistemleri, yakit, enerji sektorii gibi birgok sektor ve alanda bilgi ¢ikarimi, isabetli

karar alma amaglar ile kullanilmaktadir.

Bir¢ok makine 6grenmesi metodu bulunmak ile birlikte fazlaca kullanilanlar gézetimli
ogrenme (supervised learning), goézetimsiz Ogrenme (Unsupervised learning), yari
denetimli 6grenme (semisupervised learning), takviyeli 6grenme (reinforcement learning)

yontemleridir.

Gozetimli Ogrenme: Etiketli gecmis verilere bakarak dgrenme gerceklestirir ve yeni veriler
icin tahmin tretir. Gozetimli 6grenmede etiketlenmis egitim veri setlerinden olusan bir
girdi degisken ve beklenen bir c¢ikt1 degiskeni mevcuttur. Egitim verilerini analiz
edebilmek amaci ile girdi ve cikt1 degiskenlerini eslestirecek bir algoritma kullanilir. Bu
algoritma ayn1 zamanda yeni verilerin 6n goriilmesi amaci ile de kullanilir. Gozetimli
ogrenme ile kredi karti yolsuzluklarinin belirlenmesi, miisteri talep tahmini, potansiyel
miisterilerin belirlenmesi gibi ¢aligmalar yapilabilmektedir. Bu yontem ile smiflandirma
analizleri, regresyon analizleri, 6ngdrii (tahmin) analizleri yapilabilmektedir. Metinlerin
smiflandirilmast da gozetimli 6grenme ile gerceklestirilebilmektedir. Tez kapsaminda

gozetimli 6grenme yontemi kullanilarak dokiiman siiflandirilmas: yapilmastir.
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Gozetimsiz Ogrenme: Gegmis verilere dayali bir etiket olmadan biitiin datay: tarayarak
verilerde gizli seyrek bir agac veya grafik gibi bazi yapilar1 bulup bilgi kesfetmeyi amaglar.
Market kampanyalarinda benzer davranan miisterileri belirleme, miisteri segmentasyonu
gibi caligmalarda sik¢a kullanilir. Kendi kendini diizenleyen haritalar, en yakin komsu
haritalama, k- means kiimeleme gibi yontemleri kullanir. Kiimelemenin metin madenciligi
konularinda kullanimma metinlerin bolumlerini konulara gére ayrima, 6ge Onerme, UG
verileri tanimlama gibi 6rnekler verilebilir. Bu yontem kapsaminda: kiimeleme, tiim veri
setini gruplara bolerek diger gruplara gore birbirine en fazla benzeyen elemanlarin bir
araya toplanmasi ile boyut indirgeme, daha anlamli sonuglar alabilmek igin veri setinde
analizin basarisin1 hi¢ etkilemeyecek veya nispeten az etkileyecek verilerin ayiklanarak

datanin islemleri gerceklestirilebilir.

Yar1 Gozetimli Ogrenme: Gozetimli 6grenme ile ayn1 uygulamalar1 kullanmak ile birlikte
egitim seti etiketli ve etiketsiz (genellikle ¢cogunlugu etiketsiz) verilerden olusan 6grenme
yontemidir. Bu yontem ile siniflandirma, regresyon, ongorii analizleri yapilabilmektedir.

Bu 6grenme yontemi yliz tanima uygulamalarinda kullanilmaktadir.

Takviyeli Ogrenme: Ogrenenini/kullanicinin davranislarini analiz ederek deneme yanilma
yontemiyle Ogrenenin kullanicinin en fazla kazanci (6diilii)) elde edecegi segenegi
ogrenmektir. Algoritma hangi eylemin gerceklestirilecegini sOylemek yerine farkli
senaryolar1 deneyerek en fazla kazanci saglayacak secenegi Dbelirler. Amag
ogreneni/kullaniciyr hedefe en kisa siirede ulagtrmaktir. Deneme yanilma ve odiil
sistemini kullanmasi 6grenme yontemini digerlerinden ayirmaktadir. Bu yontem robot,

oyun, navigasyon teknolojilerinde kullanilmaktadir [4].
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3. MOBBING (PSIKOLOJIiK TEROR) KAVRAMI VE YARGITAY

Bu bolimde calisma kapsamindaki metinlerin konusunu olusturan mobbing kavrami
incelenmistir. Kavram; tanimlari, tarihsel gelisimi, ulusal ve uluslararast hukuksal
dizenlemeler baglamlarinda ele alinmistir. Ayrica ¢aligmanin igeriginde bulunan karar
metinlerine iligkin bilgilere ve bazi istatistiklere de bu boliimiin ilerleyen bagliklarinda yer
verilmistir. Son olarak karar verici konumunda olan Yargitay’a iliskin genel bilgiler,

organizasyon yapisl, i akis semalar1 eklenerek boliim sonlandirilmastir.

3.1 Mobbing Kavrami Tamimi ve Tarihsel Gelisimi

Mobbing kavrami Latince “kararsiz kalabalik” anlamima gelen “mobile vurgus”
sozciiklerinden tiireyen “mob” sdzciigiiniin Ingilizcede fiilestirmek igin -ing ekini
almasiyla olusmustur. Mobbing ise kelime anlamu itibar1 ile “siddet, kusatma, taciz,
rahatsiz etme veya sikint1 verme” anlamima gelmektedir [5]. Psikolojik taciz terimi ile
literatlirde 19. yiizyilda biyoloji ve etoloji alaninda karsilasiimaktadir. Bir etolojist olan
hayvan gruplarmin hareketlerini inceleyen Konrad Lorenz bir grup kiigiik hayvanin
birleserck tek bir biiyiikk hayvana saldirmasinit mobbing olarak tanimlamistir [6]. Daha
sonra Isvecli Doktor Peter Paul Heinemann cocuklarin ders saatlerinde birbirlerine ne
yaptigini arastirirken terimi 6diing almistir. Ardindan ABD’li psikiyatr ve antropolog
Carroll M Brodsky tarafindan 1976 yilinda “The Harassed Worker” isimli bir kitap kaleme
almistir. Kitap Kaliforniya Iscileri Tazminat Itirazlar1 Kuruluna (California Workers’
Compensation Appeals Board) ve Nevada Sanayi Komisyonuna; (Nevada Industrial
Commission) basvuru sahipleri ile yapilan miilakatlar1 igermektedir. Basvuru sahipleri
igsyerinde gordiikleri ¢ogu vakada fiziksel olmamakla birlikte igverenlerin, is arkadaslarinin
ya da miisterilerin kotli muamele ya da asir1 is liretilmesi yoniindeki baskilar1 nedeni ile
hasta ve c¢alisamaz hale geldiklerini bazi durumlarda siirekli veya total engellilik
olustugunu iddia etmistirler. Yazarin vardigi sonuca gore siddet-taciz (harassment) bir kisi
tarafindan diigmanca ve saldirgan davranislarla baska bir kisiye iskence etme, sinirini
bozma, yipratma degisik bir tepki almak amaciyla siirekli ve kalic1 girisimlerdir. Kisiyi
glinah kecisi ¢ikarma, kotiiye kullanma, kisiye is baskist uygulama seklinde psikolojik
boyutta olabilecegi gibi fiziksel boyutta da olabilir [7].

Yildirinin isyerinde vuku bulmasma iliskin c¢alismalarm bir digeri Heinemann’in

calismalarindakine benzer davraniglarin igyerlerinde goriilme durumunu arastiran
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Leyhmann’m ¢alismalaridir. Is yasammda mobbing ya da psikolojik terér; diismanca ve
etik olmayan, sistematik bir sekilde bir kisi veya bir gruba (genelde bir bireye) onu ¢aresiz
ya da savunmasiz bir duruma diisiiren siireklilik arz eden iletisim ve davraniglar olarak
tanimlanmistir. Bu davranislar ¢ok sik tekrarlanir (istatistiklere gore: haftada en az bir kez)
ve uzun bir zaman dilimi boyunca (istatistiklere gore en az alt1 ay boyunca) meydana
gelmektedir. Bu asir1 siklik ve uzun periyotlu diisman tavirlar nedeniyle psikolojik,
psikosomatik ve sosyal aci ile sonuglanmaktadir. Yazara gore tanim geregi yildir1 gegici
catigmalar tlizerinde durmaz yani mobbing ne yapildig1 ya da nasil yapildigma odaklanmaz
yapilan seyin siirekliligi ve ne kadar siiredir devam ettigine odaklanir. Ayrica ¢alismada

Leyhmann psikolojik teror aktivitelerini bes grupta toplamistir. Bunlar;

1. Kurbanlarin yeterli iletisim kurma olasiliklarin1 engellemek (yOnetici iletigim
kurma imkan1 vermez, sesiz birakilir, isler ile ilgili sozlii saldir1 vs.)

2. Sosyal temas siirdiiriilmesine miidahale (is arkadaslarinin kurban ile iletigim
kurmasma yonetici tarafindan izin verilmez hatta yasaklanir, izole edilir,
digerlerinden uzak bir yere yerlestirilir vs.)

3. Kurbanin itibarinin zedelenmesi (dedikodu, kiigiik diisiirme, etnik kimlik, hareket
tarzi, ya da konusma sekli ile alay konusu etme)

4. Kurbanm mesleki durumunu olumsuz etkilemek (hi¢cbir gorev vermemek, yada
anlamsiz gorevler vermek vb.)

5. Kurbanin fiziksel sagligina saldirmak (tehlikeli isler verilmesi, fiziksel tehdit veya

saldir1, aktif sekilde cinsel saldir1 vb.) [56]

Leyhmann’ 1n yaptig1 grup ayrimi Sekil 3.1° de gosterilmistir.

KiSILiGiNi
ZEDELE

MESLEKi ITIBARINI
ZEDELE

Sekil 3.1: Leymann' a gore psikolojik teror aktivitelerine ait gruplar.
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Yargitay 22. Hukuk Dairesinin 22.05.2014 tarinli 2013/11788 esas sayili 2014/14008
numarali kararinda mobbingi “Mobbing kavrammin etimolojik anlamma ve tarihsel
gelisimine bakildiginda; ayni ortamda bulunan veya ayni organizasyona bagli olan bir veya
birden fazla kimsenin bir kisiye belli bir amagla, sistematik bir sekilde, yilgmlik, korku,
tedirginlik, endise, bunalim, bikkinlik, sikint1 veya kaygi olusturacak soz, tutum veya
davranislarla psikolojik ve duygusal baski kurarak onu belli sekilde davranmaya ya da
davranmamaya, ortak alandan uzaklastirmaya, giigsiizlestirmeye, degersizlestirmeye,
asagilamaya, kiiciik diislirmeye veya pasifize etmeye yonelik ¢abalarina mobbing denilir.”
seklinde tanimlamistir. Yine aymi karada mobbingle karistirilabilecek bazi kavramlardan
farkina da “Mobbingi; stres, tilkkenmislik sendromu, igyeri kabaligi, is tatminsizligi ya da
doyumsuzlugu gibi olgulardan ayiran husus, belli kisinin belli bir amaca yonelik olarak
hedef alinmasi, yapilan haksizligin siirekli, sistematik ve sik olusudur.” ifadesi ile

deginilmistir [8].

Mobbingin farkli siniflandirmalar1 yapilmaktadir. Sekil 3.2 de yer alan siiflandirmada
mobbing uygulayicisinin konumuna gore dikey (hiyerarsik) ve yatay (fonksiyonel)

mobbing olarak ayrilmasi bu aymrimlardan biridir.

MOBBING

- FONKSIYONEL
| : (YATAY)
(thrn%RBﬁglK) MOBBING
\

YUKARIDAN ASAGIYA
MOBBING

‘ ASAGIDAN YUKARIYA ‘

Sekil 3.2: Uygulayicisina gére mobbing tiirleri.

Is iliskisinde hiyerarsik olarak amir konumunda bulunanm/bulunanlarm ast konumunda
bulunan/bulunanlara asti yildirmak amaciyla uyguladig: siirekli sistematik her tiirlii koti
muamele yukaridan asagiya mobbingdir. Sert mizaghh yoneticilerin kat1 ve kaba
davraniglar1 mobbing ile karigtirilmamalidir. Zira bu durum literatiirde isyeri kabaligi
olarak tanimlanmaktadir. Mobbingin buradaki ayirt edici 6zelligi belirli bir veya birden

fazla kisiyi hedef alarak uygulanmasi durumudur.
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Asagidan yukartya mobbing ise is yerinde ast konumunda olanin/olanlarm iist konumunda
olana/alanlara yildirma amaciyla uyguladigi her tiirlii insan onuruna yakismayan kotl
muameledir. Fonksiyonel (yatay) mobbing ise ayni hiyerarsik ayni statiiye sahip olanlarin

uyguladigi psikolojik siddettir [5].

3.2 Turk Hukuk Sisteminde Mobbing

Hukuk sistemimizde 2012 yilina kadar mobbing ile ilgili dogrudan bu diizenleme
bulunmamaktaydi. 1 Temmuz 2012 tarihinde yiiriirlige giren 6098 sayili Tiirk Borglar
Kanununu Is¢inin Kisiliginin korunmas: bashiginda, madde 417’ de kanun koyucu
“Isveren, hizmet iliskisinde is¢inin kisiligini korumak ve saygi gdstermek ve isyerinde

diiriistliik ilkelerine uygun bir diizeni saglamakla, 6zellikle is¢ilerin psikolojik ve cinsel

tacize ugramamalari ve bu tiir tacizlere ugramis olanlarin daha fazla zarar gérmemeleri
icin gerekli Onlemleri almakla yiikiimliidiir.” diyerek mobbinge iliskin ilk dogrudan
diizenlemeyi yapmistir. Fakat dogrudan diizenleme olmamasi magdurlarin mahkemeye
basvurmasi i¢in bir engel degildir. Mobbing iddias1 ile mahkemelerde kanunlarin genel
hiiktimleri, kisilik haklarina saldir1 hiikiimleri gibi hiikiimleri temel alinarak durdurma,

tazminat, alacak davalar1 gibi davalar agarak hak talep edebilmistir.

Anayasamizin esitlik ilkesi kapsaminda diizenlen 10. maddesi her Tiirk vatandasinin esit
haklara sahip olduguna vurgu yapar. Bu madde mobbing davalarinda kararlara kanuni
temel teskil etmistir. Yine Anayasamizin kisinin korunmasmna dair 17. maddesi, 6zel
hayatin gizliligi, haberlesme hiirriyeti, diisiince 0zgiirliigii, ekonomik ve sosyal haklar

kapsamina giren genel diizenlemeleri mobbing ile iliskilendirmistir.

4857 sayili is kanununun icerdigi cinsel tacize iliskin maddeleri, ahlak ve iyi niyet
kurallarina uymayan haller baslikli maddeleri, is saghigi ve giivenligi baslikli maddeleri de

genisletilerek mobbing davalarinda karar asamasinda kullanilmistir.

4721 sayili Tiirk Medeni Kanunu kisiligin iiglincii kisi veya kisiler tarafindan saldiriya

ugramas1 durumunda mobbing ile iligkilendirilmektedir.
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3.3 Mobbing Davalarinin Genel Icerigi

Magdurlar mobbing sebebi ile kisilik haklarina saldir1 baglamamis fakat baslamasi olasi
durumlarda onleme davasi, sona ermis saldirinin zarar1 devam ediyor ise bu zararin tespit
davasi, kisilik haklarina saldir1 devam ediyorsa, saldirinin son erdirilmesi davasi, zararin

tazmini i¢in maddi ve manevi tazminat davas1 agabilir.

Mobbingin davalara konu olan bir diger yonii ise “is sdzlesmesini hakli nedenle derhal
fesith hakk1” (4857 md.24 ve devami) davalarina konu olmasidir. Hakli nedenle fesih
nedenleri 4857 sayili kanunda agikc¢a tanimlanmamistir ancak genel tanimlar yapilmistir bu
tanimlardan  “Ahlak ve 1yi niyete uymayan haller” nedeni mobbing ile
iliskilendirilebilmektedir. Isci sdzlesmesini hakli nedenle fesheder ise sdzlesmeden
kaynakli kidem tazminati, fazla calisma iicretleri, ¢alistig1 siirenin ticreti, ihbar tazminati
o0dememe, var ise emeklilik hakki gibi is¢ilik alacaklarmi isverenden talep edebilir.
Psikolojik taciz ahlak ve iyi niyete uymayan haller dolayisi ile hakli fesih nedenidir

sOzlesmeden dogan haklar1 talep etme imkani saglar.

Mobbing davalarinda diger sik karsilasilan talep ise iade talepleridir. Mobbinge ugradigini
iddia eden taraf iradesine fesat karistirilarak istifaya zorlandigini ve istifa dilekgesini
imzaladigini1 beyan etmistir. Psikolojik taciz iddiasmin ispatlanmasm durumunda haksiz

fesih de ispatlanmis demektir. ise iade karar1 ile sonuglanar.

Tazminat davalar1 4721 sayili Medeni Kanun ve 6098 sayili Tiirk Borglar Kanunu
kapsaminda degerlendirilmektedir. Medeni Kanun, Birinci Kitap, Kisiler Hukuku, Kisilik
baglig1 altinda diizenlenen 25. maddenin 3. fikrasi “Davacinm, maddi ve manevi tazminat
istemleri ile hukuka aykir1 saldir1 dolayisiyla elde edilmis olan kazancin vekaletsiz is
gérme hiikiimlerine gore kendisine verilmesine iliskin istemde bulunma hakki saklidir.”
der. Tiirk Borglar Kanunu lkinci Aymrmm Haksiz Fiillerden Dogan Borg Iliskileri
baslhiginda diizenlenen 49. madde “Kusurlu ve hukuka aykir1 bir fiille baskasina zarar
veren, bu zarar1 gidermekle yiikiimliidiir. Zarar verici fiili yasaklayan bir hukuk kurali
bulunmasa bile, ahlaka aykir1 bir fiille bagkasina kasten zarar veren de bu zarari

gidermekle yiikiimliidiir.” seklinde diizenlenmistir. Ayn1 kanunun ikinci ayrim, Haksiz
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Fiillerden Dogan Borg Iliskileri, Tazminat, Kisilik Hakkmin Zedelenmesi bashg: altinda
58. maddede “Kisilik hakkinin zedelenmesinden zarar goren, ugradifi manevi zarara
karsilik manevi tazminat adi altinda bir miktar para 6denmesini isteyebilir. Hakim, bu
tazminatin 6denmesi yerine, diger bir giderim bi¢imi kararlastirabilir veya bu tazminata
ekleyebilir; ozellikle saldirtyr kinayan bir karar verebilir ve bu kararin yayimlanmasina

hilkmedebilir.” seklinde bir diizenlemeye gidilmistir.

Yargi metinlerinde yaptigimiz taramada sozlesmesini mobbing sebebiyle hakli nedenle
feshettigini iddia eden isc¢ilik alacaklarin talep eden davaci is¢i sayisi elimizdeki karalarin
%71’ ini olusturmaktadir. Davalar iscilik alacaklar1 {izerine yogunlasmaktadir. Bu orani
%026 ile ise iade davalar1 takip etmektedir. Mobbing tazminati talebi ile agilan dava sayisi
orani ise sadece %3 diir. Tazminat davalarmin oranindaki diisiikliigiin ispat giigliigi ile
magdurlar ve avukatlarmn mobbing konusunda yeterli deneyim ve bilgiye sahip olmamasi

nedeniyle oldugu diistiniilmektedir.

3.4 Yargitay’in isleyisi

Tez kapsaminda Yargitay Hukuk Genel Kurulu ve Yargitay Hukuk dairelerine intikal
etmis ve karara baglanmis mobbing davalar1 incelendiginden bu boliimde Yargitay ile ilgili
genel bilgilere yer verilmistir. Boliim kapsaminda dnce Yargitay’in organizasyon yapisi,
organlari, is akislar1 ile ilgili genel ve c¢ok Ozet bilgiler verilecektir. Bu bilgilerin
calismanin kapsami i¢in gerekli olan kadarma yer verilmis konularin tezin amaci agisindan
tiim yonleri ile verilmesi s6z konusu degildir. Ayrmntili bilgi i¢in atif ve kaynakcalara

bakilabilir.

3.5 Cahyma Kapsamina Giren Yargitay’a Ait Genel Bilgiler

10.01.1945 tarihinde ‘Yargitay’ adini alan 6 Mart 1868’ de “Divan-1 Ahkam-1 Adliye” ismi
ile kurulan bir yiikksek mahkemedir. Anayasamizin Yiiksek Mahkemeler bagligi altinda
154. maddesinde “Yargitay, adliye mahkemelerince verilen ve kanunun baska bir adli
yargl merciine birakmadigi karar ve hiikiimlerin son inceleme merciidir. Kanunla
gosterilen belli davalara da ilk ve son derece mahkemesi olarak bakar.” tanimi ile yer

almaktadir. Yargitay’in karar organlar1 Sekil 3.3’de goriildiigii gibidir.
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Sekil 3.3: Yargitaym karar organlar1.

Yargitay’m gorevleri 2797 sayili Yargitay Kanununda soyle sayilmistir:

1. Adliye mahkemelerince verilen ve kanunun bagka bir adli yargi merciine

birakmadig1 karar ve hiikiimleri ilk ve son merci olarak inceleyip karara baglamak,

2. Yargitay Baskan ve iiyeleri ile Yargitay Cumhuriyet Bagsavcisi, Yargitay
Cumhuriyet Bagsavei vekili ve 6zel kanunlarinda belirtilen kimseler aleyhindeki gérevden
dogan tazminat davalarina ve bunlarin kisisel suglarina ait ceza davalarina ve kanunlarda

gosterilen diger davalara ilk ve son derece mahkemesi olarak bakmak,

3. Kanunlarla verilen diger isleri gormek.

Hukuk dairelerinin gorev alanlar1 Yargitay Hukuk Daireleri, “Medeni Hukuk Daireleri”,
“Gayrimenkul Hukuku Daireleri”, “Ticaret ve Bor¢lar Hukuku Daireleri”, “Is ve Sosyal
Gilivenlik Hukuku Daireleri” olmak iizere dort “ihtisas alani” altinda toplanwr. Ceza

dairelerinin kapsamina ise Tiirk Ceza Kanunundan dogan davalara bakar.

Psikolojik teror davalarma Yargitay is boliimii kararlarma gore 9. Hukuk Dairesi ve 22.

Hukuk Dairesi bakmaktadir. Calismamizda kullanilan kararlar bu dairelere aittir [9].

Hukuk Genel ve Ceza Genel Kurullar1 kanunda sayilan diger gorevlerinin yani sira
Yargitay dairelerinin bozma kararlarina kars1t mahkemelerce verilen direnme kararlarini
inceleyerek karar verme gorevi vardir. Mobbing davalarinda verilen yerel mahkemenin

direnme kararimi da Hukuk Genel Kurulu kesin karara baglar.
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3.6 Yargitay Siireci ve Is Akislan

[Ik Derece Mahkemeleri ve istinaf Mahkemelerinin (Bélge Adliye Mahkemeleri (BAM))
bazi karar ve hiikiimleri dogrudan temyiz yolu ile bir {ist mahkemeye gidebilir, bazilar1 i¢in
istinaf yoluna bagvurulmadan temyiz yolu kapalidir, bazilarinin ise temyiz yolu tamamen
kapalidir. Temyize 6100 sayili Hukuk Muhakemeleri kanununda temyiz kanun yolu,
Temyiz baglig1 altinda 361. madde ve devami maddelerde tanimlanmistir. Temyize konu
olabilecek ve olamayacak kararlar bu baslik altinda tahdidi olarak sayilmistir. isyerinde
psikolojik taciz davalari icerigine ve kanuni tammlara gore Istinaf Mahkemesine

gotiiriilebilecegi gibi temyiz yolu ile Yargitay’a goturilebilir.

Birinci Derece Mahkeme ve BAM kararlarindan temyiz yolu agik olanlarin temyize
gotiiriilmesi ile ilgili siire¢ asagidaki semada verilmistir. Temyiz talebi icin Oncelikle
kanunen karar1 temyize gotiirmeye yetkili kisilerin bir dilekce ile; karar1 veren bolge adliye
mahkemesi hukuk dairesine ya da Yargitay’m bozmasi iizerine hiikiim veren ilk derece
mahkemesine veya temyiz edenin bulundugu yer bolge adliye mahkemesi hukuk dairesine
ve de ilk derece mahkemesine bagvuruda bulunmasi gerekir. Dilek¢enin kabul edilmesi
durumunda temyiz incelemesi baslar. Reddi durumunda ise ret kararma karsi temyiz yolu

agiktir.

Sonraki stliregte dosyalar ilk olarak on inceleme asamasindan geger. Bu asamada kanunda
belirlenen dosyanin baska bir dairenin gérev alanina girip girmedigi, bagvurunun siiresinde
yapilip yapilmadigi, basvuru sartlarinin yerine getirilip getirilmedigi gibi davanin esasina
girmeden anlagilabilecek durumlar incelenir. Daha sonra dosyanin esastan incelenmesine
gecilir. Gerek goriliirse dava durugmali olarak yapilabilir. Aksi durumda dava dosya

iizerinden incelenerek karara baglanir.

Yargitay kendisine intikal eden dosyalar1 kanunlara uygunluk bakimindan inceler ve karar
veya hiikiimleri yerinde bulursa mahkeme kararlarmni onar. Karar veya hukimlerin kanuna
aykirilik teskil etmeyen basit maddi hatalarinin olmasi durumunda ise kararin tamamen
bozularak geldigi yer mahkemesine gonderilmesi yerine sozii gecen maddi hatayi

diizelterek onama karar1 verebilir.
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Eger kararlarda hukuka aykirilik goriirse bozma yoluna gidebilir. Bozma tamamen
olabilecegi gibi kismen de olabilir. Kismen bozma durumunda Yargitay’in kanuna uygun
bulmadigi kismu tekrar goriisiilmek iizere ilgili mahkemeye gonderilir. lgili mahkeme
Yargitay kararina uyabilecegi gibi kendi kararinda direnebilir. Fakat bu direnme karar1 bir
kez verilebilir. Direnme kararlar1 Yargitay Hukuk Genel Kurulu tarafindan karara baglanir
ve bu kararlar kesindir. Anlatilan hukuksal siireglere ait akis semasi Sekil 3.5’deki gibidir
[10].

Dosya ilk derece mahkemesine génderilir
Dava siireci gergeklestirilir.

Karar taraflara bildirilir
Temyiz yoluna q q
- . Karar kesinlesir
eidilecek mi?

Temyiz bagvurusu yapilir

Basvuru kabul
edildi mi?

Yargitay dosyay: inceler

Kismen veya
tamamen onar

Kismen veya tamamen
bozma karari mi?

Dosya tekrara goristilmek tzere ilk derece
mahkemesine geri génderilir

ilk derece mahkemesi
kararinda direndi mi?

ilk direnme karari
mi?

Sekil 3.4: Mahkemelerin karar sureci.
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4. UYGULAMA

Bu baslik altinda baslangigta tez kapsaminda kullanilan makine 6grenmesi siniflandirma
algoritmalar1 Logistic Regresyon Algoritmasi, Gaussian Naive Bayes Algoritmasi, Karar
Agaclar1 (CART) Algoritmasi, K-En Yakmn Komsu Algoritmasi, Destek¢i Makineler
Algoritmasi, Rassal Orman Algoritmasi, Bagging Classifier, Ada Boost Classifier,
Gradient Boost Classifier ve MLP Classifier algoritmalarmin hakkinda genel bilgiler

verilecektir.

Daha sonra tezde yer alan algoritmalarin siniflandirma basarisini 6lgmek icin secilen
dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skor (F1 score), ROC

egrisi yontemlerinin hesaplanma sekilleri ve anlamlarina deginilecektir.

Sonra veri setine iliskin genel bilgiler sunulacak, veri 6n isleme ve gorsellestirmelere
deginilecek, uygulama kapsaminda gergeklestirilen adimlara iliskin akis diyagramina yer

verilecektir.

Ardindan 6lgme yontemlerine gore test ve dogrulama setinde en yiiksek basariy1 elde eden

algoritma sonuglari sayisallastirma metotlar1 altinda detaylandirilacaktir.

Son olarak tezde kullanilan on adet simiflandirma algoritmasinin basarilarina iliskin 6lglim

bilgileri tablolar ile 6zetlenecektir.

4.1 Tez Kapsaminda Kullanilan Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Makine Ogrenmesi yontemi ile smiflandirma yaparken pek c¢ok algoritma
kullanilabilmektedir. Fakat burada tez kapsaminda kullanilan siniflandirma algoritmalarina
deginilecektir. Tez kapsaminda on adet siniflandirma algoritmasi kullanilmistir. Bunlara

iliskin genel bilgilere asagida yer verilmistir.
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1. Logistic Regression Algoritmasi
Bagimli degiskenini iki veya daha fazla diizeyli oldugu (0/1, Evet/Hayir, Dogru/Yanlis vs.)
bagimsiz degisken ile bagimli degisken/degiskenler arasindaki iliskiyi belirleyen bir
smiflandirma algoritmasidir. Bu algoritmada bagimsiz degiskeni bagimli degiskene
baglayan logit, probit veya couchit bir link fonksiyonu bulunmaktadir. Verilere bu
fonksiyonlar uygulanarak bagimli degiskenin gergeklesme olasiligi tahmin edilmektedir.
Lojistik regresyonda gdzlemlenen varyansin beklenen varyansdan biiyilk olmasi durum

yaganabilir. Buna asir1 yayilim (overdispersion) denmektedir [11] [12].

2. Gaussian Naive Bayes Algoritmasi
Tez uygulamasinda Gaussian Naive Bayes algoritmasi, Python Sklearn kiitiiphanesinde
bulunan ve Gauss ve Naive Bayes algoritmalarinin birlestirilmesinden olusmaktadir.

Ozelliklerin Gaussian oldugu varsayilir:

P(xily) = —— exp(— 422 (4.1)
/Zna}z, 2632’ .

g, Ve u, degerleri maksimum olasilik kullanilarak tahmin edilmektedir [13].

3. Karar Agaglar1 (CART) Algoritmasi
Karar Agaclar1 (Decision Tree-DT' ler) smiflandirma ve regresyon uygulamalarinda
kullanilan parametrik olmayan denetimli bir Ogrenme yontemidir. Amag, Veri
Ozelliklerinden ¢ikarilan basit karar kurallarin1 6grenerek bir hedef degiskenin degerini
tahmin eden bir model olusturmaktir. Cesitli hareket sekilleri arasinda se¢im yapilmasi
gereken problemler icin kullanilmaktadirlar. Karar agaclar1 kok diigiim, dal diigiim, yaprak

diigiim olarak {i¢ ana parcaya sahiplerdir.
Kok diigiim; 6rnegin 6z niteliklerinin testini belirtir.

Dal diiglim; kok diiglimden inen her bir dal digiim kok nitelikteki Ozniteligin olasi

degerine denk gelir.

Yaprak diigiim; 6rnegin smifin1 igerir.
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Bir 6rnek, agacin kok diiglimiinden baslayip bu diigiim tarafindan belirtilen 6zniteligi test
ederek ve ardindan verilen Ornekteki 6znitelik degerine karsilik gelen aga¢ dalini asagi

kaydirarak siniflandirilir. Karar agaclarinin ¢alisma siireci Sekil 2.12” de gosterilmistir.

OZNITELIK 1
(ATTRIBUTE)
TEST EDILMi$ GINI= TEST EDILMIS
OZNITELIK SAMPLES= OZNITELIK
VALUE=

GIRDI GIiRDI

DEGER ATAMASI
YAPILMIS VERi

DEGER ATAMASI =
YAPILMIS VERI
- - - h

CIKTI CIKTI GIKTI CIKTI

SINIFL SINIFI £l Sl
e T BELIRLENMIS, BELIRLENMIS
= = VERI VERI

Sekil 4.1: CART algoritmasmin ¢alisma stireci.

Smiflandirma ve regresyon agacglari (CART, C&RT) 1984 yilinda Breiman tarafindan
literatiire kazandirilmistir. CART (Simiflandirma ve Regresyon Agaglar1)) C4.5'e cok
benzer, ancak sayisal hedef degiskenleri (regresyon) desteklemesi ve kural kiimelerini
hesaplamamasi1 bakimindan farklilik gosterir.  En iyi dallara ayrima kriteri olarak
entropiden yararlana algoritma ikili agaglar iireterek hem en uygun dallara ayirma
degiskenini bulur hem de bu degisken ikiden fazla deger tasimakta ise hangi degerlere gore
ikiden fazla degiskene ayrilacagini belirler. Herhangi bir t diigiimiindeki s dallara ayirma

kriteri v/, olarak gosterilir ise:

V2P Y 1P(Gl) = PGl @2

t: dallanmanin yapilacagi diigiim
c: kriter

L: agacin sol tarafi

R: agacin sag tarafi

P, Pp: 6grenim kiimesindeki bir kaydin sagda veya solda olma olasilig1
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P(letL) ve P(Cj|tg): C; smifindaki bir kaydin sag veya solda olma olasilig

Dallar ayirma igleminde veri kiimesinde kayip veri var ise algoritma bu kayip verileri
onemsemez. Hesaplanan v, degeri en yiiksek nokta diigiim olarak segilir ardindan diger

islemler karar agaglar1 algoritmalarinda oldugu gibi yapraklara ulagana kadar tekrarlanir

[14].

4. K-En Yakin Komsu Algoritmasi
Veri kiimesi i¢ginde bulunan her bir 6ge i¢in dnceden kullanici tarafindan ya da bazi
hesaplama yontemleri kullanilarak belirlenen bir k degeri kadar diger Ogelere olan
mesafesinin Olctlmesi yoluyla hesaplanmaktadir. Gereginden biiyikk bir k degeri
belirlenmesi birbirinden farkli noktalarin bir araya getirilmesi ile sonuglanirken, kiigiik bir
k  degeri belirlenmesi benzer noktalarin farkli alanlarda toplanmasi ile
sonuclanabilmektedir. Genel kabul gdéren k degeri 3.5 ve 7 dir. Bir 6rnegin en yakin

komsular1 standart Oklid mesafesi olarak tanimlanir. Herhangi bir x érneginin

(a1(x),a2(x), ... an (x) (4.3)

Ar(yy Ozellik vektorii tarafindan tanimlandigi varsayildiginda, burada rth, x 6zniteliginin

degerini ifade eder. d(x;, x;) arasindaki mesafe asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

d(x; %) = VI (ar () = a, (x))? (4.4)

Asagidaki grafikte K-NN algoritmasinin veriler iizerinde uygulandiginda ortaya ¢ikan

benzer verileri bir araya toplama sekli gorsellestirilmistir [15].

Sekil 4.2: K-NN algoritmasinin verileri ayirma yontemi [65].
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5. Destek¢i Makineler Algoritmast
Bir destek vektér makinesi; smiflandirma, regresyon veya diger gorevler icin
kullanilabilen, yiiksek veya sonsuz boyutlu bir alanda bir hiper-duzlem veya bir dizi hiper-
diizlem olusturur. Sezgisel olarak, herhangi bir smifin en yakin egitim veri noktalarina
(fonksiyonel marj denir) en blyik mesafeye sahip olan hiper-diizlem ile iyi bir ayirma elde
edilir, ¢linkii genel olarak marj ne kadar biiyiik olursa siniflandiricinin genelleme hatasi o
kadar distik olur. Destek vektor makinesi algoritmasmimn amaci, N-boyutlu bir uzayda (N-
ozellik sayis1) veri noktalarmi ayr1 ayri smiflandiran bir hiper-diizlem bulmaktir. Iki veri
noktasmi ayirmak i¢in bir¢ok yontem bulunmak ile birlikte her iki smifin veri noktalari
arasindaki  maksimum  mesafeyi (marj1)  saglayabilecek  diizlemi  bulmaya
odaklanilmaktadir. Veri noktalarimi smiflandirmaya yardimci olan hiper-diizlemlerin sayist

ozellik sayisma esittir. SVM algoritmasinin sonuca gidis yontemi Sekil 4.3’ de verilmistir

[4].

Sekil 4.3: SVM algoritmasi veri ayirma yontemi.

6. Topluluk Ogrenmesi (Bagging, Rassal Orman, Ada-Boost, Gradient Boost )
Topluluklar, birkag farkli siniflandiriciy egitip tek bir sinif etiketi gikarmak i¢in kararlarini
birlestirerek tek bir smiflandiricinin dogrulugunu artrmak amaci ile tasarlanmiglardir. Bazi
kaynaklarda ‘uyum iginde birlikte 6grenme’ [4] olarak da tanimlanan bu ydntem
smiflandirma ve regresyon problemlerinde daha iyi tahminlerde bulunabilmek amaciyla
birden fazla makine 6grenmesi algoritmasinin kullanilmasini ifade etmektedir. Topluluga
dayal1 smniflandiricilar  genelde benzer temel denklemlere sahip smiflandirma
algoritmalarindan diisiik varyansli olanlarin bir araya getirilmesi ile olusturulmaktadir.
Algoritmalarin rassal tahminlerinin ortalamas: almarak varyans azaltilir. Toplama
yontemler genelde iki sinifa ayrilir. Bunlar torbalama yontemleri (Bagging meta-estimator)
ve artirma yontemleri (Boosting methods) dir. Bagging, birgok bagimsiz model insa edip
bazi model ortalama teknikleri kullanilarak modellerin birlestirildigi (agirlikli ortalama,

cogunluk oyu veya normal ortalama vs. yontemler ile) basit bir toplama teknigidir. Birgok
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durumda torbalama yontemi, altta yatan temel algoritmay1 uyarlamaya gerek kalmadan, tek
bir modele gore iyilestirmenin ¢ok basit bir yolunu olusturur. Artrma yontemi ise
modellerin tahminlerini bagimsiz olarak degil hatalardan 6grenerek yaptigi varsayimina

dayanilarak olusturulan yontemlerdir. Bu iki yontemin c¢aligma farki Sekilde 4.4° de

Ozetlenmistir.
osmenwesoree] ey ALTKUME SECiMI ocenwesored oy
E
e
z 6GRENMESU§; TOPLAMA|
E iSLEMi
f__‘ ‘
E 3
OGRENME SURE| 6GRENMESUREC@~‘
TORBALAMA (BAGGING) — PARALEL-BAGIMSIZ ARTIRMA (BOOSTING) — SIRALI-PES PESE

Sekil 4.4: Topluluk 6grenmesi yontemlerinin ¢aligma teknigi.

Torbalama_ybdntemleri bir¢cok ¢eside sahiptir, ancak genelde egitim setinin rastgele alt

kiimelerini ¢cizme yontemleriyle ayrisirlar.

Topluluktaki her agag¢ sisteminde rastgele bir alt kiime seti her bir modelin girdisi olarak
sec¢ildigi ve toplulugun tahmini, bireysel smiflandiricilarin ortalama tahmini olarak
verildigi yontemlere 6rnek olarak Rassal Orman Algoritmast (Random Forest) verilebilir.
Topluluktaki modeller birer karar agaci olusturur ve bunlar bir araya gelerek ormanlar1

olusturur.

Rassal olarak segilen alt kiimelerde 6zelliklerin 6nem kazanir. Bir agagta karar diigiimii
olarak kullanilan bir 6zelligin goreli sirasinin (yani derinliginin), bu 6zelligin hedef
degiskenin Ongoriilebilirligine gore nispi 6nemini degerlendirmek i¢in kullanilabilir.
Agacm istliinde kullanilan 6zellikler, girdi orneklerinin daha biiyiik bir kisminin nihai

tahmin kararina katkida bulundugu yontemlerdir.
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Verilerin denetlenmemis doniisiimlerinin gerceklestirildigi tamamen rassal agaclarin
olusturdugu bir orman kodlayarak, yiiksek boyutlu ve seyrek bir ikili kodlamaya imkén

veren bir k degerine gore 6grenmeye gidilen yontemdir [16].

Torbalama siniflandiricis1 (Bagging Classifier) Breiman tarafindan topluluklari insa etmek
icin toplama bootstrap kavramu ile tanitilmistir. Orijinal egitim veri setinin bootstrap
kopyalar1 ile farkli smiflandiricilarin egitiminden olusturulmustur. Yani, orijinal veri
kiimesinden (genellikle orijinal veri kiimesi boyutunu koruyarak) ornekleri rassal secerek
(degistirerek) her smiflandiriciyr egitmek igin yeni bir veri kiimesi olusturulmaktadir.
Boylece, farkli veri alt kiimeleri kullanilarak yeniden 6rnekleme prosediirii ile cesitlilik
elde edilmektedir. Son olarak, her bir smiflandiriciya bilinmeyen bir 6rnek sunuldugunda,
smifi ¢ikarmak i¢in gogunluk veya agirlikli oy kullanilmaktadir.

Girdi:

S: Egitim Seti, T:iterasyon sayisi, s: bootstrap boyutu, I: Zayif 6grenci

Cikti:

Uyariimis siniflar b, € [-1,1] iken Bagged Classifier: H,y = sign(ET_; by (%))

fort=1toT do

S; < RandomSampleReplacement

hy < 1(S;)

end for

(4.5)

Artirma_yéntemleri; 1990 yilinda Schapire tarafindan tanitilan ve ARCing, uyarlanabilir

yeniden drnekleme ve birlestirme olarak da bilinen yontem zayif bir 6grenciyi daha giiglii
bir Ogrenciye doniistiiriilebicegi  varsayimina dayanir. Bu yOntem hatalarin
optimizasyonuna dayali adaptif bir 6grenme yontemi olarak da tanimlanabilmektedir. Zayif
tahmin ediciler kullanilarak tek bir smif degeri verecek sekilde modellenmektedir. Sirasi
gelen model kendinden bir Onceki modelin hatali smiflandirdigi veriler iizerine
uygulanarak kullanilirlar. Burada modeller birbirinden bagimsiz degildir. Ada Boost

Classifier ve Gradient Boosting Classifier bu yontemi kullanan algoritmalardir.

Ada Boost, varyansin yani sira sapmay1 da azaltan SVM de oldugu gibi marjlar1 artiran bir
algoritmadir. {1k basarili boosting algoritmasi olarak prestijli Godel ddiiliinii kazanmustir.
Ada Boost, her bir siniflandiriciy seri olarak egitmek igin tiim veri kiimesini kullanmakta

ancak her turdan sonra mevcut yineleme sirasindaki bir sonraki tekrarda zor verilere daha
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fazla odaklanmaktadir. Ama¢ hatali siniflandirilan verileri dogru smiflandirmaktir.
Agirliklar baglangigta tiim 6rnekler igin esit olarak atanmaktadir. Her yinelemeden sonra,
yanlis smiflandirilan Orneklerin agirliklarr artirihir; dogru smiflandirilmis  Srneklerin
agirhiklari azaltilir. Ayrica daha sonra test asamasinda kullanilan toplam dogruluguna bagh
olarak her bir smiflandiriciya baska bir agirlik verilir; daha dogru siniflandiricilara daha
fazla agirlik verilir. Son olarak, yeni bir 6rnek gonderildiginde, her smiflandirici agirlikl

bir oy verir ve sinif etiketi cogunluk tarafindan segilir. Algoritma su sekildedir:

Girdi: Egitim seti S ={x;v;}, i=1,......,N ve y; € {—=1,1};T = iterasyon

sayis1; [= Zayif 6grenci

Uyarilmis siniflar h; € [-1,1] ve smif oransal smif agrliklari h;, @, Boost

algoritmasi H(yy = sing(Xi=; a;h¢(x))

Sekil 4.5° de goriildiigii gibi bir daireler ve tiggenleri smiflandirma problemimiz
oldugunu varsayalim. Ilk iterasyonda algoritma biitiin noktalara esit bir agirlik degeri
vermektedir. Bu degerin 1 oldugu varsayimi altinda algoritma en iyi smiflandirmay1
yapmaya c¢alismaktadir. Yapilan smiflandirma sonucunun ikinci sekilde goriildiigii gibi

gergeklestigi varsayimi altinda;

D, (i) <—% fori=1,... N
fort=1to T do
hy < 1(S,Dy)
& < Zi,yi;tht,xi D, (1)
if & > 0.5then
T «t—1

return

ednif
B =

Dr+1y(@) = D, (0). pr-1heCo*vd fori=1,....,N

1—&

Dogru bir dagihm igin D 41y normalize ediliyor.

end for
(4.6)
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Sekil 4.5: Veri kiimesi.

Birinci iterasyon sonucunda Sekil 4.6 da goriildiigii gibi kirmizi isaretli i¢ 6ge algoritma
tarafindan hatali smiflandirilmigtir.  Ikinci iterasyonda bu oOgeler (toplam dogru
smiflandirilanlar / hatali siniflandirilanlar) orani ile yeniden agirliklandirilmaktadir. Bu
agirliklandirma %50- %50 dagilimli bir sonug¢ getirmektedir. Yeni agirliklar 1*(7/3) = 2,33

olarak ger¢eklesecektir.

Sekil 4.6: Birinci iterasyon smiflandirma sonucu.

Ikinci iterasyonda en iyi ¢oziim yandaki gibi gerceklesmektedir. Yine kirmzi ile belirtilmis
elemanlar hatali sniflandirilmistir. Bu elemanlar bir sonraki iterasyon igin yeniden
agrliklandirilmahdir. Yeni agirhk (2,33+ 2,33+2,33+1+1+1+1) / 3 = 3.66 olarak
gerceklesmektedir.
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Fx-] 133

Sekil 4.7: Ikinci iterasyon smiflandirma sonucu.

Uciincii iterasyonda en iyi ¢oziim Sekil 4.8’deki gibi gerceklesmektedir. Dogru noktalarin
agirhiklar1 19 iken hatali siniflandirilan noktalarin agirliklart 3 olarak gergeklesmistir.
Iterasyonlara istenilen basar1 seviyesine ulasilana kadar devam edilebilmektedir. Dogru
sayisi arttik¢a formiiliin katsayisi pozitif sonsuza dogru gidecektir, biitiin sonuglar1 dogru

veren bir ¢dziimiin agirhigi sonsuz olarak gergeklesmektedir- In (c0) —oo.

233

233 233

Sekil 4.8: Uciincii iterasyon smiflandirma sonucu [67] [68] [69].

Gradient Boost, gesitli pratik uygulamalarda 6nemli basarilar gosteren giiglii bir makine
ogrenme teknigi ailesidir. Bunlar, farkli kayip fonksiyonlar1 ile Ogrenilmesi gibi,
uygulamanm &zel ihtiyaglarina gére son derece dzellestirilebilmektedirler. Istatistik bilimi
ile baglantt kurulabilmesi igin, artirma yontemlerinin gradyan-inis temelli bir
formiilasyonu tiiretilmistir. Boosting yoOntemlerinin ve karsilik gelen modellerin bu
formilasyonu,  Gradient Boost (gradyan  glclendirme)  makineleri  olarak
adlandirilmaktadir. Bu ¢erceve ayni zamanda model hiperparametrelerinin temel

gerekgelerini saglamig ve model gelisimini daha fazla gradyani artirmak i¢in metodolojik
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temel olusturmustur. Gradient Boost’da 6grenme prosediirii, bagimli degiskeninin daha
dogru tahminini saglamak icin art arda yeni modellere uymaktadir. Bu algoritma temelde
Ogrenenlerin tiim toplulukla iligkili kayip fonksiyonunun negatif gradyani ile maksimum
korelasyon gosterecek sekilde yapilandirilmasina dayanmaktadir. Uygulanan kayip
fonksiyonlar1 rassal olarak segilebilmektedir. Hangi kayip fonksiyonunun uygulanacagi
kullanictya bagl olarak degismektedir. Kullanict mevcut kayip fonksiyonlarindan birini
kullanabilecegi gibi kendisi de bir kayip fonksiyonu belirleyebilmektedir. Gradient Boost
algoritmasmin Freidman tarafindan yazilan sekli asagidaki gibidir. Fakat algoritmaya ait
bircok parametrenin kullanic1 tarafindan belirlenebilecek esneklige sahip oldugu

hatirlanmalidir [17] [18].

Gradient Boosting algoritmasi Sekil 4.10° da gorildigi gibi ilk iterasyonda bir ‘F’
fonksiyonu (retmektedir. Bu fonksiyon tahmin iireteci olarak gorev yapmaktadir.
Tahminleri tireten bir “F” fonksiyonu olusturur. ‘h’ fonksiyonu ise ‘F’ fonksiyonu
tarafindan tahmin degeri ile hedef deger arasindaki fark hesaplanarak olusturulur. Ikinci
iterasyonda “F” ve “h” fonksiyonlarmi birlestirir ve ayni hesaplamalar M degeri kadar
tekrarlanir. Buradaki M degeri algoritmadaki niimerik optimizasyonunun ¢0zimii i¢in

gerekli olan ve

P = %:0 Pm (4'7)

seklinde ifade edilen parametrelerdir. Burada P, ilk tahmini {P,}¥ her biri onceKki
adimlarin sirasina gore birbirini izleyen artimlar1 ("adimlar" veya "takviyeler") ifade
etmektedir. Adim sayisina ulasana kadar ‘F’ fonksiyonu ‘h’ fonksiyonunu iireterek
birlestirmektedir ve siirekli {istiine ekleyerek tahminler ile hedefler arasindaki fark: sifira
esitlemeye caligmaktadir. 50 iterasyonda bir veri kiimesi i¢in tahmin ve tahmin ile hedef

arasindaki iligkiyi gosteren grafikler agagida verilmistir.
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Sekil 4.12: Ellinci iterasyon veri kiimesi ve tahmin degeri.
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Sekil 4.13: Birinci iterasyon hedef deger ile tahmin degeri farki [66].

7. MLP Siniflandiric
MLP sistemleri ileri beslemeli yapay sinir ag1 smifindadirlar. Birden fazla katmandan
olusan ag yapismna sahiptirler. MLP en az {i¢c katmandan olusur bunlar bir adet girdi
katmanmi bir adet gizli katman ve bir adet ¢ikt1 katamidir. Giris disindaki katmanlari
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu kullanan birer nérondur. MLP Siniflandirici
algoritmas1 ise bu temeller dogrultusunda python sklearn kitliphanesinde yer alan bir

smiflandirma algoritmasidir [19].

4.2 Siniflandirma Algoritmalarinin Basari Olgme Yéntemleri
Makine oOgrenmesi kapsaminda yapilan smiflandirma analizlerinde algoritmalarin
smiflandirma basarilarmi 6lgmek amaciyla kullanilan farkl dlgiitler olmak ile birlikte bu

baslik altinda sadece tezde kullanilan dlgiitlere kisaca deginilmistir.

Makine Ogrenimi deneylerinin sonuglarmi degerlendirirken etiketlerin konvansiyon +
(pozitif) ve — (negatif) ile yapildigi ikili smiflandirmada ve bir smiflandiricinin
tahminlerinin dort hiicreli bir olasilik tablosunda o6zetlendigi, iki boyutlu bir ikili
siniflandirma problemi baglaminda c¢esitli Ol¢imlerin uygulanmalar1 yaygindir. Hata
matrisi (confusion matrix) olarak bilinen bu tablonun genel goriintiisii asagidaki gibidir.
Ikili beklenmedik durum tablosunda sistematik ve geleneksel gdsterimlere yer verilmistir.
Renk kodlamasi ise yesil olan hiicreler dogru pembe olan hiicreler hatali durum oran veya

sayilarmi icerecek sekilde yapilmstir.
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A+B

C+D

rp n 1 A+C B+D N

Sekil 4.14: Hata matrisi.

Hiicre ve kenar boslugu etiketleri bi¢imsel olasilik ifadelerinden olusabilecegi gibi kenar
boslugu etiketlerinden hiicre ifadeleri de turetilebilmektedir. Oransal veya tam say1 ifadeler
ile kullanilabilirler. Ayrica a, b, ¢, d veya A, B, C, D alfabetik sabit etiketleri veya ‘Dogru
ve Yanlis’, ‘Gercek ve Ongorilen’, ‘Pozitif ve Negatif’ terimlerinin bas harflerinden
olusan kisaltmalar kullanilabilmektedir. Matrislerde dogru pozitifler ‘tp’ ve yanlis
pozitifler ‘fp’ (tp+fp yani A+B) tahmin edilenlerin sayisini ifade etmektedir. Dogru
negatifler ‘tn’ ve yanls negatifler ‘fn’ (tn+fn yani C+D) ile dogru pozitifler ‘tp’ ve yanlis
pozitifler ‘fp’ (A+B) toplamu veri kiimesindeki eleman sayisina (N) esittir. Diger yandan
tp, fp, fn, tn ve rp, rn, pp, pn bilesik ve marjinal (bilesen) olasiliklar ifade edilmekte olup
dort olasilik hiicresi ve iki ¢ift marjinal olasilik hiicresi degeri 1'i vermektedir. Hata
matrisinin tahminleri bir teorinin, baz1 hesaplama kurallarmin veya sistemlerinin (6rnegin
bir Uzman Sistem, Sinir Ag1 vs.) tahminleri olabilmekte veya basit¢e dogrudan bir
Olcimlenmis, hesaplanmis bir metrik, gizli bir durum, belirti veya isaretleyici de
olabilmektedir. Hata matrisi verilerinden faydalanarak yapilan ve asagida tanimlar1 verilen

hesaplamalar bir modelin yaptig1 tahminlerin basaris1 hakkinda fikir vermektedirler [20]

[21] [22].

Hassasiyet veya Duyarlilik (Recall-Sensitivity); gercekte pozitif olan etiketlerin pozitif

tahmin edilen tim etiketlere oranidir. + P kurali kag tane ilgili vakayi aldigin1 yansitmasi
ozelligi nedeni ile kullanilmaktadir. Hesaplamali dilbilim/makine ¢evirisi baglaminda,
duyarlilik kelime hizalamasmin bagarisin1 tahmin etmede biiyiikk bir agirligi oldugu
gosterilmistir [23]. Duyarlilik ayrica tim Gergek Pozitif (tp) vakalari tanimladigindan

temel olarak kabul edilir ve ayn1 zamanda ROC (Receiver Operating Characteristic)
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analizinin lizerinde durdugu sac ayaklarindan biridir. Bu baglamda Gergek Pozitif Oran

(tpr) formali:

tpr =tp/rp veya tpr = A/(A+ C) (4.8)

Kesinlik veya Given (Precision-Confidence) dogru atanan pozitiflerin veri kiimesindeki

tiim pozitif atananlara oran1 olarak ifade edilmektedir. Ongériilen Pozitif vakalarin oranini
gostermektedir. Makine Ogrenmesi, Veri Madenciligi ve Bilgi Erisiminde odak noktas:
olan bu oran ROC analizinde tamamen goz ardi edilmektedir. Gergek Pozitif Dogruluk
(True Positive Accuracy) (tpa) olarak da adlandirilabilen bu oranin formiilii ve sekil olarak
ifadesi asagidaki gibidir [24].

tpa = tp/pp veya tpa=A/(A+ B) (4.9

relevant elerments

false negatives true negatives

selected elements

How marny selected How rman
iterms are relevant? it

Sekil 4.15: Kesinlik ve hassasiyet oranlarinin hesaplanma yontemi [51].

Bu iki 6l¢iit ve kombinasyonlari sadece pozitif oranlara odaklanmakta negatif tahminlerin
bagarist ile ilgili higbir veri igermemektedirler. Duyarlilik (precision) R kolonu ile
hassasiyet ise +P satir1 ile ilgili oranlamalar yapmaktadir. Bu durum tpr (recall) ve tpa
(precision) nin harmonik ortalamasi olan F- Olcutu igin de gegerlidir. Harmonik ortalama,
bir veri dizisinde bulunan ve digerlerinden ¢ok yiiksek degere sahip elemanlarin

ortalamaya etkisini azaltmak i¢in kullanilmaktadir. Ciinkii bu elemanlar ¢cogu zaman &6zel
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bir durumla ortaya ¢ikmistir ve bunlarin etkisini azaltmak, dizinin normal seyrini
gérmemize yardimci olmaktadir. F 6l¢iitii bu anomalileri diizenledigi i¢in analizlerin dogru

yorumlanmasinda 6nem tasir.

2
recall"1+precision™1

Fi=( ) (4.10)

Gergekte pozitif durum ile ilgili 6zellikli bir sart yoktur. Pozitif durumlar i¢cin hesaplanan

istatistiksel oranlar tersine ¢evrilerek negatif durumlarm hesabinda kullanilabilirler [25].

Olgiimlerin dogas1 ve egim duyarliliklar1 hakkinda geometrik bilgiler vermek i¢in ROC
egrisi kullanilmaktadir. Sinyal algilama teorisinde, alic1 isletim karakteristigi (Receiver
Operating Characteristic - ROC) ROC egrisi olarak tanimlanmaktadir. ROC egrisi, ikili
smiflandirma  sistemlerinde ayrim esik degerinin farklilik gosterdigi durumlarda,
duyarliligm (recall), kesinlige oraniyla ortaya ¢ikmaktadir. ROC daha basit anlamda dogru
pozitiflerin, yanls pozitiflere olan kesri olarak da ifade edilebilir. [65] ROC egrisinin
normal olmayan PN varyantma genisletilmesi analizleri 6zellikle kural 6grenme hedefine
yoneltmistir. ROC analizi, tpr oranini Ve fpr oranini baz alirken PN, normalize edilmemis
TP ve FP'yi baz almaktadir. Normalizasyon tarafindan yaratilan tek fark Olcekler ve
degradelerde ortaya c¢ikmaktadir. Miikemmel bir siniflandiricinin eksenlerin sol (st
kosesinde sonu¢ vermesi belenmektedir ¢unki bu noktada biitiin smiflar dogru tahmin
edilmistir (fpr = 0, tpr =%100). En kotli durum siiflandiricist sag alt kdsede sonuglanmasi
olarak kabul edilmektedir. Bu durumda biitiin etiketler hatali atanmaktadir (fpr =%100, tpr
= 0). Etiketlerin ters ¢evrilmesi gerekliligi mevcuttur. Rastgele bir siniflandiricinin pozitif
diyagonal boyunca (tpr = fpr) bir yerde puanlanmas1 beklenir ¢iinkii model ayni oranda
pozitif ve negatif ornekler atar. Negatif kosegen icin (tpr + ¢ * fpr = 1), c egriligi i¢in
sapmaya karsilik gelmektedir. ROC grafigi, smiflandiricilarin veya parametrelerin
karsilagtirilabilmesine ve bir anlamda tpr = fpr' ye en yakin ve en uzak seceneklerin
belirlenebilmesine imkan vermektedir. Optimal parametre veya model secimi icin gerekli
kosullar ayn1 degildir. Fakat en yaygin kosul, egrinin altinda kalan eden alan1 (AUC) (0,0)

ile (1,1) segmentasyonunu optimize etmek amaci ile en aza indirmektir.
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Parametreli bir model i¢in, (0,0) ila (1,1) arasindaki segmentlerden olusan monotonik bir
fonksiyon olacaktir. Belirli bir maliyet modeli ve / veya dogruluk 6l¢iimii, maliyete duyarl
olmayan bir model i¢in ¢ = 1 olacak olan bir izost gradyanini tanimlamaktadir ve bu
nedenle baska bir yaygin yaklagim, egriye temas eden en yiiksek izost ¢izgisi lizerinde

teget bir nokta segmektir.

AUC = (tpr — fpr +1)/2 veya
AUC = (tpr + tnr)/2 yahut

AUC =1 - (fpr+far) /2 (4.11)

tpr,

® (tpr = fpr)
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Sekil 4.16: ROC egrisi ve hata matrisi iliskisi [52].

4.2 Veri Setine iliskin Genel Bilgiler

Calisma kapsaminda Yargitay Hukuk Genel Kurulu ve Yargitay Hukuk dairelerince 2013-
2019 yillar1 arasinda verilmis 461 adet mobbing icerikli karar tarannig fakat bunlarin
yalnizca 131 tanesi caliymaya dahil edilebilmistir. Modele dahil edilmeyen karar
iceriklerinde mobbing iddiasina iliskin ayrintilar1 icermediginden elenmistirler. Veri setine

iliskin genel bilgiler agsagida 6zetlenmistir.
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<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 131 entries, 0 to 130
Data columns (total 2 columns):
Rating 131 non-null 1nto64

Karar 131 non-null object

dtypes: int6d (1), object (1)

memory usage: 2.2+ KB

None

Dokuman Sayisi
8 8 & 8 8 3

Etiketler

Sekil 4.17: Veri kiimesindeki dokiimanlarin etiketlere gore dagilima.

131 adet karardan Yargitay tarafindan mobbing olarak kabul edilenler 1 (bir) ile kabul edil

meyenler 0 (sifir) ile etiketlenmistir. Kararlardan 75 tanesi sifir 56 tanesi bir etiketlidir.

Veri setindeki dokiimanlarin ctimle uzunluklarina iliskin bazi 6rnekler Sekil 4.18’de
verilmistir. Ayrica veri setindeki ciimle uzunluklarina gére sinif duyarhiliklarinit gésteren

kutu-bryik diyagramina da yer verilmistir.
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Rating Karar phrase_len

(0} (0] vekilince mobbing uygulanip uygulanmadigi husu... 1915
1 [0} noterden ihtarname feshini isverenin psikoloji... 441
2 [0} ... yerinde beklenenin hedefleri konularak gor... 1022
3 (0] tanig: s6zlesmede imzasi ... beyaninda baskani... 1040
4 (0] mobbing istemine iligkindir. edilmistir. ... I... 916
5 (0] metninden anlasilacagi mobbingi davraniglarin ... 243
6 [0} ..-.. calisma - asistani - ipotek asistani maa... 1112
7 0 tazminata kazanip kazanmadigi hususu uyusmazli... 591
8 [0} .. “sirketiniz ...genel mudurligin'nde gorev y... 476
9 [0} aktini mesailerin karsiliginin 6denmemesi gore... 580

Sekil 4.18: Veri setinden bazi 6rnekler.
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Sekil 4.19: Ciimle uzunluklarina gore smif duyarliliklarini gosteren kutu-biyik diyagrama.
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KARARLARI
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ak__ | OLLSTLR

VERI ONISLEME VE GORSELLESTIRME

VERILERE AIT
GRAFIKLERI
YAZDIR

KELIME
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SONUGLARI
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Sekil 4.20
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4.3 Veri On Isleme ve Gorsellestirme

On isleme asamasinda dnce noktalama isaretleri temizlenmis, biiyiik harfler kiigiik harfe
donistiiriilmiis, durma kelimeleri (stop words) ayiklanmigtir. Temizleme asamalari
tamamlanan verilerin mahkeme tarafindan mobbingin varlig1 kabul edilen kararlar1 ile
kabul edilmeyen kararlarma ait kelime bulutlar1 ¢izdirilmistir ve Sekil 4.2 ile 4.3 de
gosterilmistir. Bu islem sonucunda yapilan degerlendirmede beklenildigi lizere kelime
bulutlarinin bir duygu analizi modelinde oldugu gibi birbirinin zitt1 keskin kelimelerden
olugsmadig1 goriilmiistiir. Cilinkii kararlar her iki etikette de benzer kelimeleri icermektedir.
Bulutlara yakindan bakildiginda banka ve magaza kelimelerinin bulundurduklar
goriilmektedir. Bu durum incelemeye alinan yargi kararlarinda dava taraflar1 arasinda bu
iki meslek grubunun da bulundugunu gostermektedir. Ayrica Istanbul kelimesinin de
kelime bulutlarinda yeri aldig1 gézlenmektedir. Beyaz ve mavi yakali ¢alisanlarin sayisinin

en fazla oldugu sehir olmasi nedeni ile bu ilimizin kelime bulutlarinda yerini almasi

sasirtic1 degildir.
mobblnge Zam fe ]_hgall$anlara :,‘E-I—J
. 2= (0
- akdinin 1 §ye F1 nde_&;g;g_
psikoloj ik :beyanlari 25a
isciye (ICretm. l ' s
,,,,,,,,,,,, yer A L
Ettlglnl(;m()bblnglngm§ L oertiaye Uygu%am?n)l/erlne E
= @
—Eyénetim ddlaSlulanan m O b b l n g CTV)""
= akdini Ve » ~
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Sekil 4.21: Mobbingin varligini kabul etmeyen mahkeme kararlarina ait kelime bulutu.
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Sekil 4.22: Mobbingin varligin1 kabul eden mahkeme kararlarina ait kelime bulutu.

55



4.4 Kelime Torbalar (Bag of Words), Tf-1df, Word2Vec Uygulamalan
Veri temizleme agamas1 tamamlanan metinler Python programlama dili kiitiiphanelerindeki
Bag of Words (count vectorizer), TF-IDF ve doc2vec yontemleri kullanilarak vektorize

edilmistir.

Tablo 4.1°de bag of words yontemi ile sayisallastirilan metinlerde en sik gegen

kelimelerden ilk 15 tanesi 6rnek olarak verilmistir.

Tablo 4.1: Bag of words yontemi en sik gegen 15 kelime

Mobbingin varligi kabul edilmeyen Mobbingin varligi kabul edilen Butiin Kararlarin Toplami (Bag of

kararlar (Yok) kararlar (Var) Words)

indeks Terimler Frekans indeks Terimler Frekans Indeks Terimler Toplam

Frekans
1 mobbing 135 1 mobbing 43 1 mobbing 178
2 baski 49 2 calisma 22 2 baski 70
3 calisma 48 3 baski 21 3 calisma 70
4 psikolojik 43 4 fesih 18 4 psikolojik 58
5 isverenin 32 5 psikolojik 15 5 fesih 43
6 ispat 27 6 akdinin 14 6 isverenin 40
7 mobbinge 26 7 ettigini 13 7 ispat 36
8 fesih 25 8 tutanak 13 8 akdinin 34
9 sistematik 23 9 mudUrindn 13 9 mobbinge 32
10 sdzlegmesini 22 10 sube 13 10  ettigini 31
11 akdini 22 11  istemigtir 12 11  akdini 30
12  feshettigini 21 12 etmistir 11 12 istemistir 29
13  akdinin 20 13 feshin 11 13  feshettigini 28
14  efttigini 18 14 yerine 10 14 yerine 27
15  (creti 18 15  verilmistir 10 15  sbzlesmesini 27

Sekil 4.23” de TF-IDF yontemine gére mobbing varligi kabul edilmeyen kararlarda gegen
en yliksek agirlik degerine sahip 50 kelimeye ait grafik paylagilmistir. Grafikte goriildiigii
iizere agirligi en yiiksek olan bes kelime ‘mobbing, isyerinde, baski, ¢alisma ve psikolojik’

kelimeleridir.

Sekil 4.24° de ayn1 yontemde mobbing varligi kabul edilen kararlarda gegen en yliksek
agirhik degerine sahip 50 kelimeye ait grafik paylasilmistir. Bu grafikte en yiiksek agirliga
sahip bes kelime den iicli ‘mobbing, isyerinde, bask1’ sekil 4.6 ile ayn1 siralamaya sahip

iken dordiincii kelime olarak ‘fesih’ gelmis besinci kelime ise ‘psikolojik’ kelimesidir. Is
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kanununa gore mobbingin varligi durumunda is akdinin hakli feshi s6z konusudur. ‘fesih’

kelimesinin ilk bes arasina girmesi bu ger¢evede degerlendirilebilir.
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Sekil 4.23: Sifir etiketli metinlerde en sik kullanilan elli kelime.
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Sekil 4.24: : Bir etiketli metinlerde en sik kullanilan elli kelime.
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TF-IDF modelinde n-gram 3 ile olusturulan sozliik listesinden bazi Ornekler asagida
paylagilmigtir. Listede sozliigiin icerdigi kelimeler (anahtarlar) ve bu kelimelerin sozliik
degerleri (key value) bulunmaktadir. Kelimeler baslangicta 1 gram daha sonra 2 gram ve
son olarak 3 gram halinde sozliige dahil edilmistirler. Bu analize iliskin bazi ornekler

asagida verilmistir.

{baski: 1331, {baski sartlarinda": 1433, {baski sartlarinda esasli: 1434,
'sartlarinda’; 14894, ‘sartlarinda esasli: 14897, ‘sartlarinda esash degisiklik": 14898,
‘esasli: 4163, ‘esasli degisiklik": 4164, ‘esasli degisiklik akdini': 4165,
'degisiklik": 3277, 'degisiklik akdini": 3278, 'degisiklik akdini feshettigini": 3280,
‘akdini": 113, ‘akdini feshettigini': 130, ‘akdini feshettigini sirkete': 135,
‘feshettigini: 4643, ‘'feshettigini sirkete": 4677, ‘feshettigini sirkete memur" 4678,
'sirkete”: 15010, 'sirkete memur: 15013,  ........ }

'memur: 8670, ... }

o}

TFIDF ve BOW modele ait egitim ve test verilerine ait bilgileri iceren kod parcasinin

ciktis1 agagidaki gibidir.

BOW model:> EJitim Seti Ozeti: (83, 3046) Test Seti Ozeti: (21, 3046)
TFIDF model:> EJitim Seti Ozeti: (83, 15270) Test Seti Ozeti: (21, 15270)

Word embedding yontemi ile vektorize edilirken girilen “vector size=100, window=11,
min_count=5, workers=4" parametreleri ile 352 6zellik (kelime) i¢cin 100 boyutlu vektorler
olusturulmustur. Veri setinin boyutu yeterince biiylik olmadigindan CBOW uygulanmastir.
Vektorize edilen kelimelerin listesi vektorlere ait ¢iktinin bir boliimii asagida Tablo 4.2 de

-paylasilmistir.

Olusturulan Doc2Vec modelinde ‘mobbing’ 6zelligi ile benzerlik gdsteren yirmi kelime ve

vektorleri asagida 6rneklenmistir.
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'Mobbing'

GOsteren 20 Kelime ve Vektdorleri

0zelligi Ile En Fazla Benzerlik
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Tablo 4.2: Word2vec modelinde vektor olusturulmus 6zellikler.

Siitun 1 Siitun 2 Siitun 3 Siitun 4 Siitun 5 Siitun 6 Siitun 7 Siitun 8 Siitun 9 Siitun 10
mobbing caligildigini iddialarini tanigi asistani uygulanmasi faizi uygulandigina bankada sube
sistematik mobbinge ispat zam maasinin calistiridigi tahsilini sahit ikale gorevini
séz ugradigini etme davaclyla briit bulunmamaktadir raporlu ispatlayamadigi bildirimi degisikligini
psikolojik slrerek fesih ettigini lcreti aciklandigi yerinin degistirildigini baskilar avukatlik
baski iddialarin tanigin uyguladigini mesaiye is¢inin banka yaptiridigini muddrinin planh
kiiguk beyanla anlasildigindan maas verilerek nedene mudurliginde sagliginin gorevlisi galismasinin
isyerinde beyanlarina iddiasini uygulanan bankanin feshi mudurligine  bozuldugunu zorlanmasi kararlarinda
yildirma dayanilarak yukarda bildiriminde Ucretlerinin iradesinin tutanak degistiriimesi istifaya Ogretide
sindirme uygulandigi yanilgil goreve uyguladigi ayrima belirttigini emare mahkemesinin kurumdur
sistemli kabuliiyle bozulmasina isyerinden davraniglarda rencide zararin hakaret akisina beslemesi
soylenti tazminata iadesine akdinin baskinin sozler iddiasina gorevi yoneticinin kasten
calisma sozlegsmesinin yerinde tazminatina yetkililerinin feshettigini amiri mobing akdi Glkarmasi
isciyi imzasi yeri yerine alacaklarinin  édenmedigini bozuldugu muameleye ayriimasini amirleri
asagllayic Ucret degistiriimek iliskindir Ucretli alacaklarini tutanagi sirkette davaya tanimlanmistir
davranis feshedildigi uygulandigini davalilarin istemistir isyerine rizasl sOylendigini eylemlerin emarenin
isyeri isyerindeki sOzlesmesini isteminde belgelerden baskiya dosyada hiikmedilmesi disricl saghgin
surekli niteligindeki isverene onur akdini insan anlasiimakla kufar asaglama ugramasi
sureklilik davraniglarin iscilik kirict feshettigi calismakta kosullarinda sikayette davranislara tartismasiz
gostermeyen sebebiyet taniginin kapsamina zarara birime sebeplerle belirtmig talebine ayrimcilik
aralikklarla tacize ayridigini beyanlarnin  uyusmazlikta atandigini noterliginden raporuna rahatsizligini tespitine
nitelendirilemez ugradigi duyuma taniklarin sartlarinin degisikliginin yevmiye edilemeyecegi teshisi ilkesine
is edildiginin dayandigi iddialarinin esasl yonetici bulunuldugunu  baglandigini raporun psikolojisinin
isyerinde inandirict dosyaya ispatlanamadigi  kosullarinin birimin ihtarnamesi  feshedildigini gonderildigini verilmemesi
yonetimi delillerle degisikligi gerekgeyle tazminatin ayrildigi bildirdigini isverenden istendigini tutuldugunu
yonetim mobbingin  gerceklestirimesi dogru degisiklik alinmadigini iliskisinin talebin gorevlendirildigini  noterliginin
zorlandigini unsurlarinin kanitlar bozulmasi izne personele tehdidi gorevlendirme uygun bulundugunun
gorev bozma degistirildigi davraniglar baskaca cikaridigini magaza noter Ucretinin uygulanmaya
yer nedenidir kapsamindan edilmelidir alacaginin bildirildigini subede isciye disUrilduguni rahatsizligi
verilmedigini ihtarname iddiasinin yildirmak ddenmemesi brakildigini feshin feshinin incelendiginde  savunmasinin
personelin isverenin edilemedigi kasitli bahisle ihtar davalikarsi tazminatinin subesinde clkisinin
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Grafik ve vektorler ayrmtili olarak incelendiginde mobbing kavramu ile en iliskili
kavramlarin 6zet olarak ‘mobbingin sartlar’’, ‘kim tarafindan iddia edildigi’, ‘uygulanma
sekli’, ‘uygulanma yeri’, ‘dava siireci’ basliklarinda toplandigi goriilmektedir. Siireklilik,
gorev yerinde esasli degisik, sistematiklik kelimelerinin mobbingin sartlarina tekabiil
etmektedir. ‘igveren’, 'miidiir’, ‘isyeri’, ‘sube’ gibi kelimeler ise mobbingin uygulayicilar
olduklar1 iddia edilenler ve uygulanma yerine denk gelmektedir. Ayrica is akdinin hakli
nedenle feshi, ticret, maas, tazminat gibi kelimeler mahkeme siirecine tekabiil
etmektedirler ve ispat edilmis mobbingin is¢iye hakli feshin sartlarindan yararlanma
imkan1 tanimasi nedeniyle dava iceriginde sik¢a rastlanmasindan kaynaklanmaktadir.
Ayrica model ayn1 kdke sahip sadece ¢cekim eki almis ‘mobbing’ 6zelligi ile ‘mobbinge’ ve
‘mobbingin’ kelimelerinin benzerliklerini siras1 ile [0.995], [0.993] olarak basarili bir
sekilde tahmin etmistir. Mobbing kavrami ile ayni anlama gelen ‘psikolojik siddet’

kelimelerinin birbiri ile iliskisini ise [0.994] olarak tahmin edilmistir.

Tirkcenin sondan eklemeli bir dil olmasi nedeniyle veri 6n isleme asamasinda yapim ve
cekim eki alan kelimelerinin ayiklanmasi igslemi (stemming) yapilabilmektedir. Fakat
anlam kayiplarina neden olabilecegi gerekgesi ile bu analiz kapsaminda stemming islemi
yapilmamistir. Bu nedenle kok ve tirevleri kelimeler ayri1 birer kelime olarak
degerlendirilmistir. Sekil 4.25° de ‘mobbing’ 6zelligine en yakin anlamhi elli 6zellik
gosterilmistir. Sekil 4.26 ve 4.27 de ise word2vec modelinin buldugu kelimenin tiirevleri
‘mobbingin’ ve ‘mobinge’ kelimelerine ait en benzer elli 6zellikleri gosteren grafikler
asagida verilmistir. Grafikte benzer kelimeler bir araya kimelenmektedir. Grafiker

incelendiginde her {i¢ grafikte de benzer kelimelerin yer aldig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.27: 'Mobbinge' 6zelligine en yakin elli kelime.
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4.5 Makine Ogrenmesi Sonuclar

Bu bolimde Makine Ogrenmesine ait gozetimli 6grenme araglarmdan smiflandirma
algoritmalar1 kullanilarak tahminleme ve sonug¢ ¢ikarimi yapilmistir. Tiim uygulamalarda
Python dilinde yazilan programlar kullanilmistir. Makine 6grenmesi ile ilgili gelismis
kiitiiphaneleri nedeni ile Python programlama dili tercih edilmistir. Bu boliimde yapilan
analiz sonuclarindan vektorlestirme yontemlerine gore her bir algoritmada elde edilen
sonuglara iliskin veriler paylasilacaktir. Veri seti egitim test ve dogrulama olmak iizere ii¢
gruba ayirilmistir. Egitim seti ile 6grenme gerceklestirilmis test seti ile 0frenmenin
gerceklesme diizeyi test edilmis ve dogrulama seti ile modelin daha 6nce gormedigi veriler

iizerindeki basaris1 Olgtilmiistiir.

Basarili sonuclar belirlenirken test setinde ve dogrulama setinde algoritmalarm dogruluk
(accuracy) oranlarinin yani sira hassasiyet oranlar1, dogruluk oranlar1 ve F 6l¢iitii sonuglar1
birlikte degerlendirilmistir. Veri setinde etiketler dengesiz dagilmaktadir ve bu esitsizlik
durumu nedeniyle accuracy degeri modelin basarisini O6lgmede tek bagina yaniltici
olabilmektedir. Yapilan analizler gostermistir ki dogruluk orani ayni iki algoritmanin ROC
egrisi analizi ayni ¢ikmayabilmektedir. Ayn1 sekilde dogruluk orani diger bir algoritmaya
gore daha disiik gerceklesen algoritmanin ROC egrisi analizi daha iyi sonug
vermeyebilmektedir. Bu durumda algoritmalarin analiz sonuglar1 degerlendirilirken
dogruluk oranmin yaninda hassasiyet ve duyarlilik degerlerini temel alan ROCegrisi

analizi de dikkate alinmustir.

Makine 6grenmesine iligkin sonug¢ Ozetlerini veren tablolarda ‘c_0’ sifir etiketli, ‘c_1’ bir
etiketli verileri temsil etmektedirler. ¢ 0 siif degeri Yargitay’in mobbingin varligini
kabul etmedigi kararlari, ¢ 1 degeri mobbingin varligini kabul ettigi kararlar1 temsil
etmektedir. Tablolar her bir siif degeri i¢cin Hatirlama (Recall), Hassasiyet (Precision), F1-
skor, dogruluk orani (accuracy) degerlerini ve agirlikli ortalama (weighted avg) makro

ortalamay1 (macro avg) icermektedir.
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TF-IDF yonteminde test ve dogrulama setlerinde en iyi sonucu veren algoritma sonug

Ozetleri:

Tablo 4.3, 4.4 ve 4.5 incelendiginde hem test setinde hem de dogrulama setinde uygulana
on adet smiflandirma algoritmasinin yedi tanesi her bir set icin en yiiksek basari
oranlarmin bu yontemle vektorlestirilen verilerde elde edildigi goriilmektedir. Yontemin
daha fazla algoritmada basarili sonuglar vermesinin sebebi veri kiimesinin yapisindan
kaynaklanmaktadir. Data setindeki metinler anahtar kelimelerin bulunmasi ile daha iyi
analiz edilebilecek tiirden olduklar1 i¢in bu yontemde algoritmalar daha iyi sonug
vermektedir. Yine ayni tablolar 1s1ginda test seti iizerinde en basarili sonuglar1 iireten
algoritma %388,89 ile Random Forest Classifier olmustur. Sekil 4.28’¢ gore analizde
gercekte sifir etiketli veriler %89 duyarlilik orani ile dogru atanmis iken bir etiketli
olanlarin ise duyarlilik oran1 %88 olarak gerceklesmistir. Sekil 4.28” e bakildiginda giiven
(precision) ve hassasiyet (recall) oranlarmin harmonik ortalamasi olan F1 skor degeri ise
bu algoritmada sifir etiket icin %92 bir etiket icin %82 olarak gerceklestigi goriilmektedir.
Dogrulama setindeki basarisi ise %72,73 olarak gerceklesmistir. Tablo 4.3 incelendiginde
Dogrulama setinde en yiiksek dogruluk oranma sahip algoritma ise %90,91 ile MLP
Classifier algoritmasi olmak ile birlikte tablo 4.4 incelenerek giiven ve duyarlilik oranlari
dikkate alindigmda %81,82 ile SVM algoritmasmnin daha 1iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Bu algoritmanin test seti iizerindeki basarist %85,19 olarak
ger¢eklesmistir. Test ve dogrulama setlerindeki basarilar1 dikkate alinarak belirlenen

yontemin en basarili algoritmalarina iliskin 6zet bilgiler asagidaki gibidir.

Test seti tizerinde ger¢eklesen Random Forest Classifier sonuglarinin 6zetleri:

RandomForestClassifier -» ACC: %88.89

precision recall fl-score  support

c_B g8.04 .89 .92 19

c 1 8.78 g.88 g.82 8
accuracy .39 27
macro avg .86 a8.88 a.87 27
weighted avg 8.5%8 a8.89 8.89 27

Sekil 4.28: TF-IDF yontemi Random Forest algoritmas test seti sonug dzeti
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Accuracy Score: ('RandomForestClassifier’, 0.89)
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Sekil 4.29: TF-IDF yontemi Random Forest algoritmasi test seti hata matrisi.
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Sekil 4.30: TF-IDF yontemi Random Forest algoritmasi test seti ROC egrisi.

Dogrulma seti iizerinde ger¢eklesen Random Forest Classifier sonuglarinin zetleri:

RandomForestClassifier -» ACC: %72.73

precision recall fl-score  support

c_B a.57 1.8 .73 4

c_1 1.6 e.57 .73 7

accuracy .73 11
macro avg a8.79 .79 8.73 11
weighted avg a8.384 8.73 8.73 11

Sekil 4.31: TF-IDF yontemi Random Forest algoritmas: dogrulama seti sonug 6zeti.
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Sekil 4.32: TF-IDF yontemi Random Forest algoritmasi dogrulama seti hata matrisi.
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Sekil 4.33: TF-IDF yontemi Random Forest algoritmasi dogrulam seti ROC egrisi.

Test seti Uzerinde gergeklesen SVM sonuglarmin 6zetleri:

SWM -» ACC: %B5.19

precision recall fl-score  support

c_Aa e.89 8.809 e.89 19

c 1 8.75 8.75 8.75 g

accuracy 8.85 27
macro avg e.82 8.82 e.82 27
weighted avg B8.85 B8.85 B8.85 27

Sekil 4.34: TF-IDF yontemi SVM algoritmasi test seti sonug 0zeti.
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Sekil 4.35: TF-IDF yontemi SVM algoritmasi test seti hata matrisi.
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Sekil 4.36: TF-IDF yontemi SVM algoritmasi test seti Roc egrisi.

Dogrulama seti izerinde ger¢eklesen SVM sonuglarinin 6zetleri:

SVM -» ACC: %81.82

precision
c_@ B.75
c 1 B.86

accuracy
macro avg 8.808
weighted avg B.82

Sekil 4.37: TF-IDF yontemi SVM algoritmas1 dogrulama seti sonug dzeti.

recall fl-score
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Agcurao,I Score: ('SWM', 0.821]
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Sekil 4.38: TF-IDF yontemi SVM algoritmasi dogrulama seti hata matrisi.
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Sekil 4.39: TF-IDF yontemi SVM algoritmasi1 dogrulama seti ROC egrisi.

Doc2vec yonteminde test ve dogrulama setlerinde en iyi sonucu veren algoritmalarin

sonug ozetleri:

Tablo 4.3 incelendiginde uygulamada kullanilan on algoritmanin U¢U en basarili test seti
sonuglari doc2vec yontemimde gergeklesmistir. Bunlar %77,78 esit dogruluk orani ile
KNN, MLP Classifier ve %74,07 ile Ada Boost Classifier’ dir. Ayrica Gaussian Bayes,
KNN, Random Forest Classifier, MLP Classifier %77,78 orani ile testinde setinde doc2vec
yonteminin en yiiksek dogruluk (accuracy) sonuglarini elde eden algoritmalar olmusturlar.
Test setinde gergeklestirilen bu basar1 dogrulama setinde gergeklestirilememistir.
Dogrulama setinde yontemin en iyi dogruluk (accuracy) orani sonuglarmni %63,64 ile
Decision Tree (CART) ve Bagging Classifier gergeklestirmistir. Her ne kadar sayilan
algoritmalarm dogruluk orani daha yiiksek gerceklesmis olsa da talo 4.5 incelendiginde

ROC egrisi analizinde Ada Boost Classifier test seti ve dogrulama Uzerinde daha basarili
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sonuclart veren algoritma olmustur. Algoritmanm test ve dogrulma seti tlizerindeki
dogruluk oranlar1 ise sirasiyla %74,07 ve %54,55 dir. Verilerin hassasiyet oranini ifade
eden Recall degeri Sekil 4.40 incelendiginde sifir etiketli veriler i¢in %74 bir etiketli
veriler icin %75 olarak gergeklesmis olup bu iki oran arasindaki makasm fazla agik
olmamasi nedeni ile daha anlamli ROC egrileri elde edilmistir. Belki sayilan dort
algoritmanin birlikte kullanilmasi ile daha iyi sonuglar elde etmek miimkiin olabilir. Ada

Boost algoritmasina iliskin 6zet bilgiler Sekil 4.40, 4.41 ve 4.42° de goriildiigi gibidir.

Test seti lizerinde gergeklesen Ada Boost Classifier sonuglariin 6zetleri:

AdaBoostClassifier -3 ACC: %74.67

precision recall fl-score  support

c B g8.88 a.74 g.88 19

c 1 .55 a.75% g8.63 8

accuracy a.74 27
macro avg 8.71 .74 8.72 27
weighted avg 8.78 a8.74 a8.75% 27

Sekil 4.40: Doc2vec yontemi Ada Boost algoritmasi test seti sonug¢ dzeti.

Accuracy Score: AdaBoostClassifier -= ACC- %7407
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Sekil 4.41: Doc2vec yontemi SVM algoritmasi test seti hata matrisi.
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Sekil 4.42: Doc2vec yontemi SVM algoritmasi test seti ROC egrisi.

Dogrulama seti iizerinde ger¢eklesen Ada Boost Classifier sonuglarinin 6zetleri:

AdaBoostllassifier -» ACC: ¥G4,5G

precision recall fl-score  support

c_8 8.43 a.75 8.55 4

c_ 1 8.75 a.43 8.55 7

accuracy 8.55 11
macro avg 8.59 a8.59 8.5% 11
weighted avg 8.63 @.55 8.55 11

Sekil 4.43: Doc2vec yontemi Ada Boost algoritmasi dogrulama seti sonug 6zeti.
oAscuracy Scorae: AdaBoostClassifier ->1ACC: %54.55
-35

-30

-25

Actual label

-20

-15
Predicted label

Sekil 4.44: Doc2vec yontemi Ada Boost algoritmas1 dogrulama seti hata matrisi.
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Sekil 4.45: Doc2vec yontemi Ada Boost algoritmasi dogrulama seti ROC egrisi.

BOW yénteminde test ve dogrulama setlerinde en iyi sonucu veren algoritmalarin sonug

Ozetleri:

Bu yontemde test ve dogrulama setlerinde en iyi sonucu veren algoritma %74,07 ve
%72,73 dogruluk oranlar1 ile MLP Classifier olmustur. Analize iliskin 6zet bilgilere

asagida yer verilmistir. Uygulanan hig¢bir algoritmanin en iyi dogruluk orani bu yontemde

ger¢eklesmemistir.

02

04

06

08

10

Test seti lizerinde gergeklesen MLP Classifier sonuglarinin 6zetleri:

MLPClassifier -> ACC:

c B
c 1
accuracy

macro avg
weighted avg

#74.87

precision
a8.77 a.
8.68 e
a.689 a
.72 a

29
.38

recall fl-score

support

14
3

27
27
27

Sekil 4.46: BOW yontemi MLP Classifier test seti sonug 6zeti.
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Sekil 4.47: BOW yontemi MLP Classifier test seti hata matrisi.
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Sekil 4.48: BOW yontemi MLP Classifier test seti ROC egrisi.

Dogrulama seti lizerinde gerceklesen MLP Classifier sonuglarinin 6zetleri:

MLPClassifier -» ACC: %72.73

accuracy
macro avg
weighted avg

pracision
a.6e a.75
a.83 a.71
a.72 a.73
8.7kt a.73

recall fl-score

a.e7
a.77

8.73
8.72
8.73

support

4
7

11
11
11

Sekil 4.49: BOW yontemi MLP Classifier dogrulama seti sonug 0zeti.
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Accuracy SEDre: MLPClassifier -= AI.EC: %72.73
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Sekil 4.50: BOW yontemi MLP Classifier dogrulama seti hata matrisi.

roc_cruve_vla

10 ——
-
-
-
’f
rs
08 ’,’
-
>
-~
-
06 i
-
Ed
-
’d'
’/
04 Pid
-
-
-~
-
”’
0z -
-
’f
Fd
’/
rd
0.0 4
0.0 02 0.4 06 08 10

Sekil 4.51: BOW yontemi MLP Classifier dogrulama ROC egrisi.

Yapilan analizler sonucunda ii¢ (BOW, TFIDF, DOC2VEC) yontemi ile sayisallastirilmis
dokiimanlar test setinde %89 dogrulama setinde %90’ a varan dogruluk (accuracy) oranlar1

ile smiflandirmistir. Algoritmalarin test ve dogrulama setlerine ait dogruluk oranlarinin

tablo ve grafiklerine asagida yer verilmistir.
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Tablo 4.3: Sayisallagtirma yontemlerine gore test ve dogrulama seti dogruluk oranlari.

. BOW TFIDF DOC2VEC
ALGORITMALAR
Test Dogrulama Test Dogrulama Test Dogrulama

Logistic Regression 77,78 63,64 81,48 63,64 74,07 18,18
Gaussian Bayes 66,67 45,45 70,37 81,82 77,78 18,18
Decision Tree (CART) 74,07 27,27 74,07 54,55 66,67 63,64
K-NN 40,74 72,73 66,67 90,91 77,78 18,18
SVM 62,96 54,55 85,19 81,82 70,37 36,36
Gradient Boosting Classifier 77,78 36,36 85,19 45,45 66,67 54,55
Ada Boost Classifier 62,96 54,55 59,26 36,36 74,07 54,55
Bagging Classifier 74,07 27,27 85,19 45,45 70,37 63,64
Random Forest Classifier 85,19 36,36 88,89 72,73 77,78 36,36
MLP Classifier 74,07 72,73 81,48 90,91 77,78 27,27

MLPClassifier /81.48

RandomForestcrasiver |l 56,59

BaggingClassifier . 85.19
AdaBoostClassifier 25 96 74.07
Gradient Boosting Classifier m 85.19

svv - | el s 85,19
K-NN 77.78
Decision Tree (CART) ;ig;
Gaussian Baves |y 70 57 778
ot egresson | 5, 71

o

10 20 30 40 50 60 70 80 90

= WORD2VEC ®TFIDF ®BOW

Sekil 4.52: Test seti algoritmalara ait dogruluk oranlar1.
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Sekil 4.53: Dogrulama setinde algoritmalara ait dogruluk oranlar1

Kullanilan BOW, TFIDF ve DOC2VEC yontemlerine gore algoritmalar i¢in dlglimlenen

hassasiyet (Precision), hatirlama (Recall), fl-score degerleri test ve dogrulama seti

iizerindeki sonuglarina asagidaki tablolarda yer verilmistir.
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Tablo 4.4: Test seti giiven (Precision), duyarlilik (Recall), f1-score degerleri.

. Sinif BOW TFIDF DOC2VEC
ALGORITMALAR Degeri Precision Recall F1-Score Precision Recall F1-Score Precision Recall F1-Score
Logistic Regression c O 0,78 0,95 0,86 0,85 0,89 0,87 0,73 1,00 0,84
cl 0,75 0,38 0,50 0,71 0,62 0,67 1,00 0,12 0,22
Gaussian Bayes c O 0,81 0,68 0,74 0,79 0,79 0,79 0,78 0,95 0,86
cl 0,45 0,62 0,53 0,50 0,50 0,50 0,75 0,38 0,50
Decision Tree (CAR c O 0,75 0,95 0,84 0,83 0,79 0,81 0,81 0,68 0,74
cl 0,67 0,25 0,36 0,56 0,62 0,59 0,45 0,62 0,53
K-NN c O 1,00 0,16 0,27 0,78 0,74 0,76 0,78 0,95 0,86
cl 0,33 1,00 0,50 0,44 0,50 0,47 0,75 0,38 0,50
SUM c O 0,74 0,74 0,74 0,89 0,89 0,89 0,70 1,00 0,83
cl 0,38 0,38 0,38 0,75 0,75 0,75 0,00 0,00 0,00
Gradient Boosting C| c O 0,76 1,00 0,86 0,83 1,00 0,90 0,78 0,74 0,76
cl 1,00 0,25 0,40 1,00 0,50 0,67 0,44 0,50 0,47
Ada Boost Classifier c O 0,80 0,63 0,71 0,75 0,63 0,69 0,88 0,74 0,80
cl 0,42 0,62 0,50 0,36 0,50 0,42 0,55 0,75 0,63
Bagging Classifier cO 0,75 0,95 0,84 0,89 0,89 0,89 0,82 0,74 0,78
cl 0,67 0,25 0,36 0,75 0,75 0,75 0,50 0,62 0,56
Random Forest Clas c O 0,83 1,00 0,90 0,94 0,89 0,92 0,84 0,84 0,84
c1 1,00 0,50 0,67 0,78 0,88 0,82 0,62 0,62 0,62
MLP Classifier cO 0,77 0,89 0,83 0,89 0,84 0,86 0,76 1,00 0,86
c 1l 0,60 0,38 0,46 0,67 0,75 0,71 1,00 0,25 0,40

Tablo 4.5: Dogrulama seti hassasiyet (Precision), hatirlama (Recall), f1-score degerleri.

. Sinif BOW TFIDF DOC2VEC
ALGORITMALAR - o . -
Degeri Precision Recall F1-Score Precision Recall F1-Score Precision Recall F1-Score
- . c 0 0,50 0,75 0,60 0,50 1,00 0,67 0,22 0,50 0,31
Logistic Regression -
c1 0,80 0,57 0,67 1,00 0,43 0,60 0,00 0,00 0,00
. c 0 0,33 0,50 0,40 0,67 1,00 0,80 0,14 0,25 0,18
Gaussian Bayes -
c1 0,60 0,43 0,50 1,00 0,71 0,83 0,25 0,14 0,18
1 2 2 1
Decision Tree (CART) c 0 0,17 0,25 0,20 0,40 0,50 0,44 0,50 ,00 0,67
c1 0,40 0,29 0,33 0,67 0,57 0,62 1,00 0,43 0,60
K-NN c 0 1,00 0,25 0,40 1,00 0,75 0,86 0,14 0,25 0,18
c1 0,70 1,00 0,82 0,88 1,00 0,93 0,25 0,14 0,18
VM c 0 0,40 0,50 0,44 0,75 0,75 0,75 0,36 1,00 0,53
c1 0,67 0,57 0,62 0,86 0,86 0,86 0,00 0,00 0,00
Gradient Boosting c O 0,29 0,50 0,36 0,33 0,50 0,40 0,44 1,00 0,62
Classifier c1 0,50 0,29 0,36 0,60 0,43 0,50 1,00 0,29 0,44
. c 0 0,00 0,00 0,00 0,33 0,75 0,46 0,43 0,75 0,55
Ada Boost Classifier -
c1 0,60 0,86 0,71 0,50 0,14 0,26 0,75 0,43 0,55
. e c 0 0,17 0,25 0,20 0,33 0,50 0,40 0,50 1,00 0,67
Bagging Classifier
c1 0,40 0,29 0,33 0,60 0,43 0,50 1,00 0,43 0,60
. c O 0,36 1,00 0,53 0,57 1,00 0,73 0,20 0,25 0,22
Random Forest Classifier
c1 0,00 0,00 0,00 1,00 0,57 0,73 0,50 0,43 0,46
. c 0 0,60 0,75 0,67 1,00 0,75 0,86 0,25 0,50 0,33
MLP Classifier
c 1 0,83 0,71 0,77 0,88 1,00 0,93 0,33 0,14 0,20
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5. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Metin madenciligi yeni bir veri madenciligi alanidir. Veri madenciliginin iligkili oldugu
diger bilgisayar bilimleri (makine &grenmesi, dogal dil isleme, derin 6grenme vs.) ile
uyumlu calisabilmesi kullanim alanlarin1 ve yapilan analizlerin etkinligini artirmaktadir.
Biiylik miktarlardaki yapisal olmayan datalarin sahip oldugu gizli bilgileri kesfetmek
amactyla kullanilmaktadir. Kesfedilen ilginin kullanicilari is insanlari, bilim insanlari,
tilketiciler olabilecegi gibi {ilkeler, politika yapicilar, ulusalar arast kurumsal

organizasyonlar, kamu kurumlar1 olabilmektedir.

Bu ¢aligmada oncelikle bir hukuk veri tabanindan mobbing igerikli Yargitay kararlar: elde
edilmistir. Ardindan karalar mobbingin varliginin kabulii ve kabul edilmemesi durumuna
gore etiketlenmistir. Etiketlenen kararlar 6n isleme adimlarindan gecirilmistir. Elde edilen
etiketli temizlenmis veri seti makine 6grenmesi yontemleri ile gézetimli 6grenmeye tabi
tutulmustur. Metinler sayisallastirilirken kelime torbalari, TF-IDF ve Doc2Vec yontemleri
kullanmilmistir.  Calismada  mobbing  icerikli mahkeme  kararlarmin  otomatik
siniflandirilmast i¢in bir model olusturulmasi amaglanmistir. Modelin smiflandirma
basaris1 Tablo 4.3, 4.4, 4.5’de gosterilmistir. Model U¢ metin sayisallastirma yonteminde
ve test ile dogrulama setlerinde en yiiksek basariyr Random Forest Classifier (%689), SVM
(%82), MLP Classifier (%74), Ada Boost (%74) algoritmalari ile elde etmistir.. Bdyle bir
smiflandirmanin yapilabilir olmas1 dava dosyalarinin yargi silireci sonucunda nasil

sonuglanabilecegine iliskin bir smiflandirmanin modellenebilecegini gostermistir.

Bu modelin ger¢ek hayat problemlerinde uygulanma faydalar1 yargida is yiikiiniin
hafifletilmesi ve efektif karar verme mekanizmalarmin gelistirme yoniinde olacagi

diistiniilmektedir.

Dava dosyalarin1 hazirlarken gerek savunmalarini hazirlayan miidafi avukatlar1 gerekse
iddianamelerini hazirlayan miisteki avukatlar1 emsal kararlar1 tarayarak davanin gidisatini
etkiletilmektedirler. Bu ¢alisma dava sonucunda verilebilecek kararin tam olarak
kestirilebilecegini iddia etmemek ile birlikte emsal kararlarin makine Ogrenmesi

yontemleri ile islenmesi durumunda karar verici ve icracilara olas1 gidisata iligkin yararl
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bilgileri saglanabilecegini gostermektedir. Kald1 ki bu emsal kararlara avukatlar bireysel
cabalar1 ile ulagsmakta ve dava ile ilgili karalarin tiimiine ulagip yararli olanlari
secebilmeleri her durumda miimkiin olmamaktadir. Anahtar kelimeler ile taranan bu
kararlarin arka planda bir makine 6grenmesi algoritmasi ile siniflandirmaya tabi tutuldugu
bir ara yiiz programu ile kullanicisinin faydali bilgilere erisiminin saglanabilecek bir model

olusturularak hukuk sisteminde verimin artirilmast mimkun gortlmektedir.

Ayrica ilgili kanununda alternatif ¢oziim yollar1 olarak tamimlanan arabuluculuk,
uzlastirmacilik gibi hukuksal ¢6ziim yollar1 mevcuttur. Arabuluculuk belirli lisanslara
sahip hukuk fakiiltesi lisans mezunlar1 ve kanunda belirtilen diger sartlara uygun kisiler
tarafindan yapilir. Uzlagtirmacilik hukuk fakiiltesi lisans mezunlar1 ya da kanunda tahdidi
olarak sayilan diger fakiiltelerinin en az lisans dlizeyinde mezunlar: tarafindan icra edilir.
Her iki ¢6ziim yolunun uygulayicilar: da taraflari dava yoluna gitmeden sulh olmaya ikna
ederken kendilerine intikal etmis dava konulari ile ilgili mahkemelerin daha Once
verdikleri karalardan faydalanmaktadir. Onerilen sistem bu hali ile uygulayicilara fayda
saglayabilecek durumdadir. Sistemin gelistirilebilmesi durumunda bu ¢6zlm yollarina ek
olarak sistem tlizerinden otomatik kararlar yazilabilecegi makine 6grenmesi temelli yeni bir

alternatif ¢6ziim yolunun olusturulabilecegi 6ngoriilmektedir.

Mevcut kullanilan veriler Sekil 3.4 de verilen is akis semasinin Sekil 5.1° de gosterilen
basamagindan sonrasi yazilan Kkararlardan olusmaktadir. Dosya igeriginde bulunan talep
dilekgeleri, deliller, sahit ifadelerini iceren durusma tutanaklari, yerel mahkeme karalarmin
ayrmtilar1 gibi verilere erisim saglanamamaktadir. Bu verilere ulasilmasi halinde

calismanin daha saglikli olacagi ve yeni boyutlar kazanacagi 6ngoriilmektedir.

LI |
e

Ktsmen veya tamamen 1 Kisimen veya
boema karan mi? | T

Sekil 5.1: Dosyanin Yargitay'a ulagmas1 agamasi.
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Gelecek calismalarda Sekil 5.2° de verile dava dosyalarinm, ilk derece mahkemesine
verilen ve yargi siirecini baslatan dava talep dilekcesi asamasindan baslayarak kararin
kesinlestigi asamaya kadar takip edilebilecegi veriler elde edilerek mahkeme kararlarinin

otomatik tahmini lizerine ¢aligilacaktir.

Sekil 5.2: Dosyanin, ilk derece mahkemesine gonderilmesi agamasi.

Sonuglar ayrica ¢ok disiplinli bir caligma grubu olusturarak davaci ve davali taraflarin
egitim, yas, cinsiyet, aile durumu, ¢aligma diizeyi, medeni durumu saglik bilgileri gibi
verilere ulagilabilmesi durumunda taraf profilleri c¢ikarilarak dosyada iddia edilen
eylemlere yatkinlik diizeyleri, yapilan fiilleri tekrarlama egilimleri gibi bilgilerin 6nceden

kestirilebilecegi kanismi olusturmaktadir.
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