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HAZİRAN 2023





ISTANBUL TECHNICAL UNIVERSITY ⋆ GRADUATE SCHOOL

CITATION RECOMMENDATION ON SCHOLARLY LEGAL ARTICLES

M.Sc. THESIS
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Haziran 2023 Doğukan ARSLAN
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Sayfa
ÖNSÖZ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ix
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(Şekildeki alıntı Bölüm 2.1.2’den alınmıştır). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
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edilen doküman temsillerinin, yine aynı şekilde elde edilen sorgu
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AKADEMİK HUKUK MAKALELERİNDE ATIF ÖNERİSİ

ÖZET

Hukuk ve Doğal Dil İşleme çalışmalarının kesişiminde, hukuki metinlerin anlaşılması,
işlenmesi, yorumlanması ve üretilmesi gibi konulara odaklanan "Hukuki DDİ"
çalışmaları yer alır ve bu çalışmalar farklı hukuki metin türleri üzerinde çeşitli alt
görevlere odaklanmaktadır. Bu çalışmalardan biri de Atıf Öneri görevidir.

Atıf Önerisi, bilimsel makalelerde belirli bir metin için potansiyel atıfların belirlenmesi
çalışmalarını kapsar. Ancak, bu görevdeki çalışmalarda, veri kümelerinin alan bazında
yeterince kapsayıcı olmaması ve alanlara dengesiz dağılması gibi sorunlar genellikle
ihmal edilmektedir. Son zamanlarda yapılan bir çalışmada, bu sorunlar ele alınmış ve
farklı alanları kapsayan yeni bir veri kümesi oluşturulmuştur. Ancak, hukuk gibi bazı
temel alanlar hala bu tür çalışmaların dışında kalmaktadır. Bu nedenle, Atıf Önerisi
gibi alt görevlerde bile, büyük veri kümeleriyle eğitilen dil modelleri, alan bazında
eksiklikler gösterebilmektedir.

Hukuki Doğal Dil İşleme bağlamında Atıf Önerisi, çoğunlukla mahkeme kararları
gibi bilimsel olmayan hukuki metinlerden, var olan argümanları gerekçelendirmek
için çeşitli atıfların elde edilmesini amaçlar. Hukuk sistemleri, Ortak Hukuk ve
Kıta Avrupası Hukuk sistemi olmak üzere iki ana kategoriye ayrılabilir. Ortak
Hukuk sistemine sahip ülkelerde, kararların sonuçları geçmiş davaların incelenmesiyle
belirlenir ve bu nedenle kararlar arasında çok sayıda atıf bulunurken, Kıta Avrupası
Hukuk sistemine sahip ülkelerde karar verme süreci daha çok olgusal kanıtlar ve
ilgili kanun maddelerine dayanır. Bu da kararların kanunlara ve tüzüklere daha
fazla atıf içermesine yol açar. Her iki sistemde de hukuk uygulayıcıları için emsal
kararları bulmak önemlidir, ancak bu süreç zaman alıcı olabilir. Türkiye’de Yargıtay
tarafından yayınlanan 7 milyondan fazla karar bulunmaktadır ve avukatlar, ilgili
içtihatları aramak için önemli miktarda zaman harcamaktadır. Hukuki Atıf Önerisi
görevinin halihazırdaki önemi ve faydaları, akademik hukuk metinlerinin gereken
ilgiyi görmemesi ve görev kapsamına alınmamasıyla sonuçlanmıştır. Bununla birlikte,
bilimsel makalelerden otomatik olarak atıf bilgisi çıkarılarak elde edilecek olan işaretli
veri ile, etiketli veri oluşturmanın maliyetli olduğu Hukuki Doğal Dil İşleme görevleri
için önemli bir kaynak oluşturulabilir. Bu yaklaşım, Atıf Önerisi görevinin yanı
sıra emsal karar bulma, hukuki belge benzerliği ve hukuki karar tahmini gibi diğer
görevlerde de etkili olabilir. Bu şekilde, akademik hukuk metinleri daha verimli bir
şekilde kullanılarak daha iyi performans gösteren dil modelleri geliştirilebilir. Ayrıca,
diğer bilimsel alanlardan farklı dilbilimsel özelliklere sahip olan hukuki metinler için
özel bir ilgi gerekir. Geleneksel Atıf Önerisi görevinden ayrışan Hukuki Atıf Önerisi,
bu özellikleri anlayabilen ve etkili atıf önerileri sunabilen dil modellerine ihtiyaç duyar.
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Bilimsel yayıncılığın hızlı genişlemesiyle birlikte, atıfların güvenilirliği ve kalitesiyle
ilgili endişeler ortaya çıkmış ve Atıf Önerme görevi zaman içinde önem kazanmıştır.
Bu görev kapsamında işbirlikçi filtreleme, çizge temelli filtreleme ve içerik temelli
filtreleme gibi yöntemler kullanılmaktadır. Farklı metin türleri, haberlerden patentlere
ve yargı kararlarına kadar, Atıf Önerme görevinde kullanılmıştır. Görev, önerinin
kapsamına bağlı olarak da genellikle yerel ve küresel olmak üzere iki ana kategoriye
ayrılır. Çeşitli akademik makale veri kümeleri, Atıf Önerme tekniklerinin geliştirilmesi
ve test edilmesi için kullanılmıştır. Atıf Önerİ yöntemleri, akademik olmayan hukuki
metinleri (mahkeme kararları, tüzükler, atıfta bulunulan yasalar vb.) tespit etmek
amacıyla hukuk alanına uyarlanmaktadır. Bu uyarlamalar, Hukuki Atıf Önerme görevi
adı altında gerçekleştirilmektedir.

Tez kapsamında Hukuki Atıf Öneri görevi için, akademik hukuki makalelerden oluşan
bir veri kümesi toplanmıştır. Bu veri kümesi, Atıf Önerme ve ilgili görevlerde iyi
performans gösteren veya hukuk alanında eğitilmiş toplamda yedi farklı modelin test
edildiği dört farklı deney düzeninde kullanılmıştır. Gerçekleştirilen deneylerde, yedi
farklı model için dört farklı deney düzeni kullanılarak, önceden eğitilmiş modellerin
doğrudan kullanılması, modellere ince ayar yapılması ve BM25 ile ilgili makalelerin
çekilmesiyle birlikte yeniden sıralanması üzerinde çalışmalar yapılmıştır. Benimsenen
iki aşamalı yaklaşım, dil modellerinin hantallığını azaltmak için BM25 gibi daha hızlı
ancak daha az doğruluk gösteren modelleri kullanarak makale örneklerini hızlı bir
şekilde seçmeyi amaçlar. Bu yaklaşım, bilgi getirimi çalışmalarında sistem etkinliğini
artırmak için sıkça kullanılır. İlk aşamada, hızlı modellerle ilgili belgelerin örneklerini
alırken, daha sonra yavaş ancak daha doğru olan modellerle bu aday makaleler yeniden
sıralanır.

İngilizce hukuki atıf önerme görevi için LawArXiv adlı hukuki bilimsel makaleler
veritabanından makaleler indirilmiştir. Bu veritabanı, 1366 bilimsel hukuki makaleye
sahip olan ve çeşitli hukuki konuları kapsayan bir kaynaktır. Makalelerin atıf
yapılan kaynakları elde etmek için Google Scholar kullanılmış ve 10 binden fazla
atıf içeren makale elde edilmiştir. Elde edilen makalelerin öz kısmı pdfplumber
adlı bir Python paketi ile çıkarılmış, ardından başarılı bir şekilde çıkarılan İngilizce
makaleler seçilmiştir. Ön işleme adımlarıyla makaleler düzenlenmiş ve öz kısımları
çıkarılmıştır. Deneylerde 719 LawArXiv makalesi ve 8,887 atıf içeren 10,111 atıf
bağlantısı içeren bir veri kümesi kullanılmıştır. Makalelerin öz kısımları, benzer içerik
temelli küresel atıf önerme çalışmalarıyla uyumlu bir şekilde, ince ayar, temsil elde
etme ve test aşamalarında girdi olarak kullanılmıştır. Veri kümesi, eğitim ve test olarak
ayrılmış olup, verilerin %70’i eğitimde kullanılmış ve kalan %30’u test için ayrılmıştır.
İnce ayar aşamasında üçlü kayıp fonksiyonu kullanılmıştır. Bu fonksiyon referans
girdiyi (çapa) pozitif bir girdiyle (benzer) ve çapayla eşleşmeyen negatif bir girdiyle
karşılaştırır. İnce ayar ve temsil elde etme adımlarından sonra, belge temsil vektörleri
vektör uzayında benzerliklerine göre sıralanmıştır. Tüm eğitim ve test süreçlerinde
Sentence-Transformers çerçevesi kullanılmıştır. Deneylerin sonuçları, bilgi getirimi
çalışmalarında yaygın olarak kullanılan üç farklı metrik olan Mean Average Precision
(MAP) (Ortalama Kesinliklerin Ortalaması), Recall (Duyarlılık) ve Mean Reciprocal
Rank (MRR) (Sıralamaların Terslerinin Ortalaması) kullanılarak sunulmuştur. Bu
metrikler, bir makalenin ortalama olarak 14 atıf bağlantısına sahip olduğu göz önüne
alınarak, getirilen ilk 10 belge için (n=10) raporlanmıştır.
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Önceden eğitilmiş çeşitli modeller ve derlenen veri kümesi eğitilmiş BM25 modelinin
karşılaştırması, SciBERT’in diğer modellere kıyasla en düşük performansı gösterdiği,
Law2Vec ve LegalBERT gibi hukuki derlemlerle eğitilen modellerin atıf önerme
görevinde başarısız olduğu, SGPT’nin ise SPECTER ve SciBERT’ten daha iyi
performans gösterdiği ancak BM25’in en başarılı model olarak öne çıktığı sonucunu
ortaya koymuştur. Bu sonuçlar, literatürdeki bilimsel alan temelli Atıf Önerme
çalışmalarıyla da uyumludur. Önceden eğitilmiş modellere ince ayar yapıldığında elde
edilen sonuçlar incelendiğinde, modellerin genel olarak benzer performans sergilediği
ancak BM25’i geçemediği görülmektedir. Bununla birlikte, ince ayarlı LegalBERT
modelinin performansının önemli ölçüde arttığı, modelin göreve aşinalığının alan
bilgisiyle birleşmesinin performansı artırdığı gözlemlenmiştir. En başarılı modeller
arasında SciNCL ve SciBERT öne çıkmaktadır, SciBERT’in performansındaki sıçrama
dikkat çekicidir. Önceden eğitilmiş modellerin sıralama yeteneklerini BM25’in geri
getirme kapasitesiyle birleştiren deneylerin sonuçları önceden eğitilmiş modellerin
BM25’in performansını artıramadığını gösterse de, SciNCL’nin tartışmasız olarak en
başarılı model olduğunu ortaya koymaktadır. BM25 ile getirilen makalelerin ince
ayarlı modellerle yeniden sıralanması sonucunda, tüm ince ayarlı modellerin BM25’in
performansını artırdığı gözlemlenmekte olup, SciNCL’in diğer deneylerle uyumlu
olarak en başarılı model olduğu görülmektedir (0.30 MAP@10).

Bu çalışmada, İngilizce Hukuki Atıf Önerisi veri kümesi oluşturulmuş ve Atıf
Önerisi görevinde başarılı modeller ile alana özel eğitilmiş modellerin performansları
karşılaştırılmıştır. Ayrıca, iki aşamalı bilgi getirme yöntemi kullanılmıştır. Sonuçlar,
öne sürülen hipotezlerin doğruluğunu desteklemektedir. Dil modellerinin Hukuki Atıf
Önerisi görevinde başarılı olabilmesi için akademik hukuk makalelerine yer verilmesi
gerektiği ortaya çıkmıştır. Aynı şekilde, hukuki dokümanlarla eğitilen modellerin daha
kapsayıcı olabilmesi için akademik hukuk makalelerinin de eğitim veri kümesinde
bulunması gerektiği gösterilmiştir. İki aşamalı bilgi getirme yöntemi, büyük dil
modellerinin ve BM25’in en iyi yönlerini birleştirerek genel performansı artırmaktadır.
BM25 ile SciNCL’in birlikte kullanılması, Hukuki Atıf Önerisi görevinde en başarılı
sonuçları vermektedir. Gelecek çalışmalar açısından, iki aşamalı bilgi getirme yöntemi
önemli bir araştırma alanıdır. Ayrıca, elde edilen Hukuki Atıf Önerisi modelinin
farklı hukuki görevlere uygulanması ve başarımlarının test edilmesi önemlidir. Veri
kümesinin boyutunu artırmak için çeşitli çalışmalar da yapılabilir. Özellikle veri
kümesi büyüdükçe, BM25’in hızı ve performansı daha iyi değerlendirilebilir.
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CITATION RECOMMENDATION ON SCHOLARLY LEGAL ARTICLES

SUMMARY

At the intersection of law and natural language processing is the study of "Legal NLP",
which focuses on the understanding, processing, interpretation, and generation of legal
texts, and performs various subtasks on different types of legal texts. One of these tasks
is Citation Recommendation.

Citation Recommendation is a method for identifying potential citations for a given
text in scholarly articles. However, studies in this area often neglect problems such
as domain-inclusive data sets and uneven distribution across domains. In a recent
study, these problems were addressed and a new dataset covering different domains
was created. However, some core domains, such as law, are still excluded from
such studies. Therefore, even in subtasks such as citation recommendation, language
models trained on large datasets may show domain-specific deficiencies. In the context
of Legal Natural Language Processing, Citation Recommendation is a method that
aims to extract various citations from non-scientific legal texts, such as court decisions,
to justify existing arguments.

Legal systems can be divided into two main categories: Common Law and Civil Law.
In countries with a Common Law system, the outcomes of judgments are determined
by examining past cases and therefore there are a large number of citations between
judgments, whereas in countries with a Civil Law system, the decision-making process
is based more on factual evidence and relevant articles of law, resulting in judgments
that contain more citations to laws and statutes. In both systems, legal practitioners
need to find precedents, but this process can be time-consuming. In Turkey, there are
more than 7 million judgments published by the Court of Cassation. Lawyers spend a
lot of time searching for relevant case law.

The current importance and utility of the Legal Citation Recommendation task has
resulted in academic legal texts not receiving attention and not being included in the
scope of the task. However, by automatically extracting citation information from
scholarly articles, labeled data could be a valuable resource for Legal Natural Language
Processing tasks where the generation of labeled data is costly. In addition to the
Citation Recommendation task, this approach can be effective in other tasks such as
case retrieval, legal document similarity, and legal decision prediction. In this way,
scholarly legal documents can be used more efficiently to develop more powerful
language models.Legal texts, which have different linguistic features than other
scientific fields, require special attention. Legal Citation Recommendation, which is
different from the traditional Citation Recommendation task, requires language models
that understand these features to provide effective recommendations.
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With the rapid expansion of scholarly publishing, concerns about the reliability and
quality of citations have emerged and the task of Citation Recommendation has
gained importance. Methods such as collaborative filtering, graph-based filtering and
content-based filtering are used in this task. Different text types have been used in
the Citation Recommendation task, ranging from news articles to patents and judicial
decisions. Depending on the scope of the recommendation, the task is usually divided
into two main categories: local and global. Various scholarly article datasets have been
utilized to develop and test Citation Recommendation techniques.

The Citation Recommendation methods are adapted to the legal domain to identify
non-academic legal texts (court decisions, statutes, cited laws, etc.). These adaptations
are performed under the name of the Legal Citation Recommendation. In this thesis, a
dataset of scholarly legal articles was collected for the Legal Citation Recommendation
task. This dataset was used in four different experimental settings in which a total of
seven different models, either trained in the legal domain or performing well on the
Citation Recommendation and related tasks, were tested.

For the seven different models, four different experimental setups were used: direct
use of pre-trained models, fine-tuning, and ranking them, as well as retrieving articles
related to BM25. Adopted two-stage approach aims to quickly select article instances
using faster but less accurate models such as BM25 to reduce language models’
cumbersomeness. This approach is often used in knowledge retrieval studies to
improve system efficiency. In the first stage, it retrieves samples of relevant documents
with fast models, and then re-ranks these candidate articles with slower but more
accurate models.

For the English Legal Citation Recommendation task, articles were downloaded from
a database of legal scholarly articles called LawArXiv. This database contains 1366
scholarly legal articles, covering a variety of legal topics. Google Scholar was
used to obtain the cited sources of the articles and more than 10 thousand cited
articles were obtained. The context of the articles was extracted with a Python
package called pdfplumber, and then the successfully extracted English articles were
selected. The experiments used a dataset of 719 LawArXiv articles and 10,111 citation
links containing 8,887 citations. The abstracts of the articles were used as input
in the fine-tuning, representation retrieval and testing phases, in line with similar
content-based Global Citation Recommendation studies. The dataset was split into
training and testing, with 70% of the data used for training and the remaining 30% for
testing. In the fine tuning phase, a triple loss function was applied, which compares the
reference input (anchor) with a positive input and a negative input that does not match
the anchor. After the fine-tuning and representation extraction steps, the document
representation vectors are ranked according to their similarity in the vector space.
The Sentence-Transformers framework was used for all training and testing phases.
The results of the experiments are presented using Mean Average Precision (MAP),
Recall and Mean Reciprocal Rank (MRR), three different metrics commonly used
in information retrieval studies. These metrics are reported for the first 10 retrieved
documents (n=10), considering that on average an article has 14 citation links.

A comparison of various pre-trained models and the BM25 model trained on the
corpus dataset reveals that SciBERT performs the worst compared to the other models,
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models trained on legal corpora such as Law2Vec and LegalBERT perform poorly
in the Citation Recommendation task, SGPT outperforms SPECTER and SciBERT,
but BM25 stands out as the most successful model. These results are in line with
scientific domain-based citation recommendation studies in the literature. When the
results obtained by fine-tuning the pre-trained models are analyzed, it is seen that
the models perform similarly in general but do not outperform BM25. However, it
was observed that the fine-tuned LegalBERT model improved significantly, and that
the model’s familiarity with the task combined with domain knowledge improved
performance. Among the most successful models, SciNCL and SciBERT stand out,
with SciBERT’s performance jump being remarkable. The results of experiments
combining pre-trained models’ ranking capabilities with BM25’s retrieval capacity
show that pre-trained models cannot improve BM25’s performance, but SciNCL is
arguably the most successful model. Re-ranking the articles retrieved by BM25 with
fine-tuned models shows that all fine-tuned models improve BM25 performance, with
SciNCL being the most successful model (0.30 MAP@10), in line with the other
experiments.

In this study, an English Legal Citation Recommendation dataset is created. The
performance of language models trained on scholarly articles and language models
trained in the legal domain is compared on the Citation Recommendation task.
Furthermore, a two-stage information retrieval method is used. Also, the results
support the hypotheses. In order for the language models to be successful in the
Legal Citation Recommendation task, scholarly law articles should be included.
Likewise, it has been shown that scholarly law articles should also be included
in the training dataset for the models trained with legal documents to be more
inclusive. The two-stage information retrieval method improves overall performance
by combining the most powerful aspects of large language models and BM25. The
combination of BM25 with SciNCL gives the most reliable result on the Legal Citation
Recommendation task. In terms of future work, the two-stage information retrieval
method is a significant area of research. Furthermore, it is important to apply the
obtained Legal Citation Recommendation models to different legal tasks and test its
performance. Various studies can also be conducted to increase the dataset size. As
the dataset grows, BM25’s performance can be better evaluated.
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1. GİRİŞ

Hukuk, çeşitli doğal dil işleme (DDİ) tekniklerinin uzun süredir uygulandığı bir

araştırma alanıdır [1]. Bu iki alanın kesişimindeki çalışmalar başta mahkeme kararları

[2], tüzükler [19], makaleler [3], yönetmelikler [20], sözleşmeler [22] ve patentler

[21] olmak üzere çeşitli hukuki metinlerin anlanması, işlenmesi, yorumlanması ve

üretilmesi gibi konulara odaklanan "Hukuki DDİ" etiketi altında gruplandırılır. Bu

belge türleri, hukuki metin ilişkilendirme [24], hukuki gerekçelendirme [25], hukuki

soru cevap [23], hukuki karar tahmini [26], tüzük bulma [27] ve içtihat bulma [28] gibi

çok sayıda alt görevde kullanılmaktadır.

Hukuki metin ilişkilendirme, incelemeye tabii tuttuğu iki belgeden birinin diğerini

içerip içermediğini yahut bu iki metnin ilişkili olup olmadığını bulmayı amaçlar [24].

Örneğin, bir hukuki dokümanın içerdiği yasa, tüzük ve mevzuat maddelerinin tespit

edilmesi için kullanılabilir. Hukuki gerekçelendirme görevi ise herhangi bir durum için

hukuki sorunların analiz edilip gerekli argümanların oluşturulması ve hukuki kararların

gerekçelendirilmesi gibi bir dizi alt görevden oluşur [25]. Hukuki soru cevap görevinde

ise doğal dil biçiminde sorulan hukuki bir sorunun çeşitli kaynaklardan (yasalar,

mevzuat, mahkeme kararları vs.) yararlanılarak cevaplanması hedeflenir [23]. Hukuki

karar tahmininde, bir davadaki mevcut bilgilere (kanıtlar, ifadeler, önceki kararlar vs.)

dayanarak, karar veya hüküm tahmin edilmeye çalışılır [26]. Tüzük ve içtihat bulma

görevleri ise var olan bir hukuki dokümana benzer, bu dokümanla ilişkili tüzüğü veya

mahkeme kararını bulmayı içerir [27,28]. Hukuki DDİ görevleri genel olarak birbiriyle

oldukça ilişkili olmakla beraber amaç ve konu edilen hukuki doküman türü yönünden

çok çeşitlilik göstermektedir. Hukuki Atıf Önerisi görevi de bunlardan biridir.

Aşağıda, Atıf Önerisi görevi ve hukuk alanına olan yansımaları tartışılmış ardından

tezin cevap aradığı sorular, bu soruların çözümlenmesinin hangi açılardan önemli
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Şekil 1.1 : Atıf Önerisi sistemlerinin genel yapısı.

olduğu ve tezin literatüre olan katkısı açıklanmıştır. Tezin bu kısmı diğer bölümlerin

kısaca açıklanıp listelenmesi ile sonlanmaktadır.

1.1 Atıf Önerisi

Atıf Önerisi görevi, bilimsel makalelerde, özellikle argümanları gerekçelendirmek

veya sunulan kavramları netleştirmek amacıyla, belirli bir metin için var olan aday

metin havuzundan potansiyel atıfların belirlenmesi olarak tanımlanabilir (Şekil 1.1).

Ağırlıklı olarak bu görevdeki çalışmalar, modellerin performansını etkileyebilecek

olan, veri kümelerindeki makalelerin ait oldukları alanların yeterince kapsayıcı

olmaması ve dengesiz dağılması gibi konuları ihmal etmektedir. Bu sorun yakın

zamanda [41]’de ele alınmış ve çeşitli modellerin alan düzeyinde değerlendirilmesinin

yanı sıra farklı bilimsel alanları kapsayan ve bu görev için sunulacak modellerin alan

düzeyinde değerlendirilmesine yardımcı olacak yeni bir veri kümesi oluşturulmuştur.

Buna rağmen hukuk gibi bazı temel alanlar bu ve benzeri çalışmaların kapsamı dışında

kalmıştır. Atıf Önerisi görevi dahil birçok alt görevde kullanılmak üzere, bilimsel

makalelerden oluşan büyük veri kümeleri ile eğitilen dil modellerinde dahi durum bu

şekildedir.

Hukuki Doğal Dil İşleme bağlamında Atıf Önerisi temel olarak, bilimsel olmayan

hukuki makalelerden, çoğunlukla mahkeme kararları için, bu kararı gerekçelendirecek

argümanları önceden verilen mahkeme kararlarından elde edebilmek için kullanılır

[11,51,104]. Dünya genelindeki hukuk sistemleri Ortak (Anglo-Sakson) Hukuk

Sistemi ve Kıta (Kara) Avrupası Hukuk Sistemi olarak ikiye ayrılabilir. İngiltere,
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Amerika Birleşik Devletleri ve Kanada gibi ülkelerde uygulanan Ortak Hukuk

Sisteminde, bir kararın sonucu, karşılaştırılabilir geçmiş davalar incelenerek belirlenir.

Bu nedenle, verilen kararlar önceki davalara birçok atıf içerir (bkz. Ek A’daki örnek

Kanada Yüksek Mahkemesi kararı). Öte yandan, Fransa, Almanya, Japonya ve

Türkiye gibi ülkelerde uygulanmakta olan Kıta Avrupası Hukukunda, yargının karar

verme süreci esas olarak hem olgusal kanıtların hem de ilgili kanun maddelerinin

dikkate alınmasını içerir [5], bu da mahkeme kararlarının kanunlara ve tüzüklere

bolca atıf içermesiyle sonuçlanır (bkz. Ek A’deki örnek Türkiye Cumhuriyeti

Yargıtay kararı). Her iki sistemde de hukuk uygulayıcıları için hukuki argümanlarını

güçlendirebilecek emsal kararlar bulmak önemlidir fakat arama yapılan veri devasa

boyutlara ulaşmış durumdadır. Türkiye’de, hem ceza hem de hukuk davalarında

alt mahkemeler tarafından verilen kararları inceleme yetkisine sahip olan Yargıtay

tarafından bugüne kadar tek başına 7 milyondan fazla karar yayınlanmıştır. Karar

sayısı çok fazla olduğu için doğru kararları bulmak zaman almaktadır. Bir avukat

ortalama olarak haftada yaklaşık 15 saatini, yani çalışma saatlerinin yaklaşık %30’unu

ilgili içtihatları aramak için harcamaktadır [4].

Hukuki Atıf Önerisi görevinin mahkeme kararları düzeyinde bu denli önemli olması,

akademik hukuk metinlerinin şu ana kadar gerekli ilgiliyi görmemesi ve görev

kapsamına alınmamasına neden olmuştur. Bu doğrultuda, hukuk alanı için eğitilen dil

modellerinin eğitim kümelerinde sıklıkla akademik hukuk makalelerinin dışında kalan

mahkeme kararları, tüzükler, yönetmelikler vb. kullanıldığı görülmektedir. Halbuki

bilimsel makalelerden atıf bilgisi çıkarılarak, otomatik ve hızlı bir biçimde etiketli

veri oluşturmak mümkün olduğundan, bilimsel hukuk makaleleri üzerinde eğitilen

modeller sadece Atıf Önerisi görevi için değil, emsal karar bulma [105], hukuki belge

benzerliği [106] ve hukuki karar tahmini [107] dahil olmak üzere etiketli veri elde

etmenin maaliyetli olduğu çeşitli hukuki doğal dil işleme görevleri için önemli bir

kaynak oluşturma potansiyeline sahiptir. Bu kapsamda ele alındığında, bu tezin cevap

bulmaya çalıştığı araştırma soruları şu şekilde özetlenebilir:

• Halihazırda bilimsel makalelerle önceden eğitilmiş dil modelleri, Hukuki Atıf

Önerisi görevinde ne kadar başarılıdır? Modellere Atıf Önerisi görevi için ince

3



ayar yapılması başarımlarını ne derece artırmaktadır? Eğitim kümelerinde hukuki

metinlere yer vermemeleri başarımlarını etkilemekte midir?

• Halihazırda hukuki metinlerle önceden eğitilmiş dil modelleri, Hukuki Atıf Önerisi

görevinde ne kadar başarılıdır? Modellere Atıf Önerisi görevi için ince ayar

yapılması başarımlarını ne derece artırmaktadır? Bu modeller akademik dille

yazılmış hukuk metinlerinin temsili konusunda da başarılı sonuçlar verebilmekte

midir?

1.2 Hukuk Dilinin Ayırt Edici Özellikleri

Hukuki Atıf Önerisi görevinin, daha önce sıralanan potansiyel kullanım alanları

sıralandıktan sonra, geleneksel Atıf Önerisi görevinden hangi açılardan ayrıştığı ve

neden özel bir ilgiyi hak ettiği sorusu da gündeme gelmektedir. Akademik hukuk

makaleleri de dahil olmak üzere hukuki metinler, diğer birçok bilimsel alandan farklı

olarak, kendine has birtakım dilbilimsel özellik barındırırlar. Aşağıda da detaylı

incelenen bu özellikler, Hukuki Atıf Önerisi görevine geleneksel Atıf Önerisi görevi ile

benzer şekilde yaklaşıp yaklaşılamayacağı konusunda soru işaretleri oluşturmaktadır.

Bu açıdan bakıldığında tez, bu soru işaretlerini de gidermeye çalışmaktadır.

Hukuki metinler incelendiğinde genel olarak şu özelliklerin hukuki metinlerdeki dili,

günlük konuşma dilinden ayırdığı söylenebilir:

Yabancı sözcük kullanımı: Hukuki metinlerde sık sık yabancı dillerden alınan

sözcüklere rastlanılmaktadır. İngilizce için bu, günlük konuşma dilinde karşılaşıl-

mayan Fransızca ve Latince ekseriyetli ifadeler olurken Türkçe hukuki metinlerde

yabancı sözcükler genellikle Arapça ve Farsça olarak karşımıza çıkmaktadır [108,109].

Bu ifadeler yabancı dillerden o dile yerleşen kelimeler değil, o dillerden doğrudan

alınıp hukuki metinlerde özel olarak kullanılan ifadelerdir. Örneğin İngilizce için

bunlara örnek olarak certiorari (Lat., kesinleştirmek), procedendo (Lat., devam etmek)

ve voir dire (Fr., doğruyu konuşmak) verilebilir. Bu tür sözcükler akademik hukuk

makalelerinde de sıkça yer almaktadır. Benzer bir şekilde yabancı bir dilden geçmeyen
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fakat dilde sadeleşme sonucu günlük hayatta artık sık kullanılmayan bazı kelimeler de

hukuki metinlerde yer alabilmektedir [110].

Sözcüklerin anlamı: Hukuki metinlerde sözcükler günlük konuşma dilindeki

ilk anlamlarının dışında sıklıkla kullanılabilmektedir [110]. Örneğin ilk anlamı

"cümle" olan "sentence" kelimesi hukuki metinlerde "ceza, hüküm" anlamlarında

kullanılmaktadır.

Hukuki terimler: Diğer bilimsel alanlarda olduğu gibi hukukta da sıklıkla o alanda

anlam kazanan terimler mevcuttur ve bu terimler günlük konuşma dilinde pek yer

almamaktadır.

Cümle yapısı: Hukuki metinler, birden fazla bağlaçla birbirine bağlanmış çok sayıda

yan cümleden meydana gelen, zarf tümleçlerinin bolca kullanıldığı, uzun cümleler

içerir [110]. Uzunluk hukuki metinin türüne göre değişmekle beraber [109], sadece

İngilizce için değil Türkçe ve diğer birçok dil için de bu durum geçerlidir. Buna ek

olarak cümlelerde kelime yapısı günlük konuşma dilinden farklı bir hal almakta, kişisiz

ve edilgen yapılı cümleler kurulmakta, cümledeki kelimelerin sırası normalden farklı

olabilmektedir. Öte yandan dilbilgisi açısından da hukuki metinlerdeki cümlelerin

kendine has bir yapıyı takip ettiği söylenebilir.

1.3 Tezin Katkısı

Yukarıda verilen bilgiler ışığında tez kapsamında aşağıdaki çalışmalar yapılmıştır:

• Akademik hukuk makalelerinden oluşan ilk İngilizce veri kümesi derlenmiştir.

• Bilimsel makalelerle ve hukuki metinlerle eğitilmiş en gelişmiş dil modellerinin

derlenen veri kümesi üzerinde Atıf Önerisi görevi için başarımı ölçülmüştür.

• Bu modeller ince ayar yapılıp hukuk alanına ve Atıf Önerisi görevine uyarlanmıştır.
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1.4 Tezin Bölümleri

Tezin bölümleri aşağıdaki şekilde düzenlenmiştir:

- Bölüm 2: Atıf Önerme Araştırmaları

Bu bölümde, Atıf Önerisi görevine ilişkin literatürün mevcut durumu, görevin

kategorizasyonu ve ilgili çalışmalar da dahil olmak üzere görev genel hatlarıyla

özetlenmektedir.

- Bölüm 3: Hukuki Atıf Önerme

Bu bölümde, Hukuki Atıf Önerisi görevi için toplanan veri kümesi, kullanılan

yöntemler, deney düzeneği ve elde edilen sonuçlar açıklanmaktadır.

- Bölüm 4: Tartışma

Bu bölümde deneyler sonucu elde edilen sonuçların detaylı analizine yer

verilmektedir.

- Bölüm 5: Sonuç ve Öneriler

Bu bölümde ulaşılan bulgular toparlanmış ve gelecek çalışmalar için önerilere yer

verilmiştir.
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2. ATIF ÖNERME ARAŞTIRMALARI

Bu bölümde, Atıf Önerme görevinin literatürdeki genel durumu, bu görevin kavramsal

kategorizasyonu ile birlikte özetlenmekte ve bu görev üzerine yapılan çalışmalar

sunulmaktadır.

Atıf Önerme, bir dizi aday arasından belirli bir metin için uygun atıfları belirlemeyi

amaçlayan bir bilgi erişim görevidir. Özellikle kavramları netleştirmek veya

argümanları desteklemek için kullanışlıdır. Bilimsel yayıncılığın hızlı bir şekilde

genişlemesiyle paralel olarak [6], son zamanlarda yayınlanan makalelerin geçmişte

yayınlanan makalelerden daha fazla alıntı içermesi, bu makalelerin atıflarının

güvenilirliği ve kalitesiyle ilgili birtakım endişeler ortaya çıkarmıştır [7]. Bu nedenle,

atıf önerme görevi daha fazla çalışılan bir konu haline gelmiştir. Zaman içinde haberler

[8], Vikipedi makaleleri [9], patentler [10] ve yargı kararları [11] gibi çok çeşitli metin

türleri bu görev için kullanılmıştır.

2.1 Yöntemler

Atıf Önerme görevinde kullanılan yöntemler kabaca işbirlikçi filtreleme, çizge temelli

filtreleme ve içerik temelli filtreleme olarak kategorize edilebilir.

2.1.1 İşbirlikçi filtreleme

Bilgi erişim görevlerinde işbirlikçi filtreleme algoritmaları, farklı kullanıcıların

tercihlerini eşleştirerek öneride bulunmaya çalışır. Bu yaklaşım, özellikle veri

sınırlı olduğunda veya yeni eklenen bir öğenin kullanıcılardan çok az geri bildirimi

olduğunda veya hiç olmadığında (ilk oylayan problemi) veya bilinmeyen bir kullanıcı

sisteme girdiğinde (soğuk başlangıç problemi) veya kötü niyetli bir kullanıcı

algoritmayı bozmayı amaçladığında (şilin saldırısı) kırılgan olabilir [12].
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Şekil 2.1 : İşbirlikçi filtrelemede benzer makalelere atıfta bulunan makaleler benzer
olarak ele alınması.

Atıf önerme bağlamında, atıfta bulunan makaleler ve atıfta bulunulan makaleler,

geleneksel tavsiye sistemlerindeki kullanıcılar ve öğeler arasındaki ilişkiye benzer

şekilde ele alınır. Bu nedenle, iki atıfta bulunan makale (kullanıcı) arasındaki

benzerlik, atıfta bulunulan ortak makaleler (kullanıcı tercihleri) aracılığıyla belirlenir

[13]–[15,66] (Şekil 2.1).

[13] tarafından önerilen içerik temelli işbirlikçi filtreleme yaklaşımı, makaleler

arasındaki benzerlikleri hesaplamak için makalelerin atıf bağlamlarından türetilen

ikili temsillerini kullanır. İçerik temelli işbirlikçi filtreleme yaklaşımının arkasındaki

mantık, "aynı makalelere atıfta bulunan makalelerin benzer kabul edildiği"

varsayımına dayanmaktadır. [15] makaleler arasında daha derin bağlantılar çıkarmayı

amaçlayan iki seviyeli makale-atıf ilişkileri yaklaşımını önerir. [66]’de, bir sıralamayı

öğrenme yöntemi, öğe temelli bir işbirlikçi filtreleme yaklaşımı ile birleştirilmiştir.

Yazarlar bunun işbirlikçi filtrelemenin bazı eksikliklerini giderdiğini savunmaktadır.

[14], her iki yaklaşımın avantajlarını birleştiren bir atıf öneri sistemi oluşturmak için

hem işbirlikçi filtreleme hem de ağ temsili öğrenme tekniklerini kullanır.

2.1.2 Çizge temelli filtreleme

Çizge temelli filtrelemede çizge ve yazarlar, makaleler, mekanlar vb. arasındaki ilişk-

iler kullanılarak tavsiye sistemi modelleyen algoritmalar kullanılır (Şekil 2.2). Çizge

temelli filtreleme yöntemlerinde ortaya çıkabilecek zorluklar arasında hesaplama

karmaşıklığı [12] ve ağ içindeki eski düğümlere karşı potansiyel önyargı [16] yer

almaktadır. Çoğu çizge temelli filtreleme çalışmasında, kullanılan yaklaşımlar hibrit
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Şekil 2.2 : Çizge temelli filtrelemede öneri için makalelerin, yayınlandıkları
dergilerin ve içerdikleri anahtar kelimelerin kullanılması.

bir yöntem oluşturmak için bir işbirlikçi filtreleme veya içerik temelli filtreleme

yaklaşımı ile birleştirilir [17].

Yeni bir ortak atıf tabanlı örnekleme stratejisi kullanan bir çizge temelli filtreleme

yaklaşımı [67] tarafından sunulmuştur ve çizge temelli filtrelemenin Atıf Önerme

görevi için sağlam bir çözüm olduğu sonucuna varmışlardır. [68] bilgi çizgelerini genel

Atıf Önerisi bağlamında kullanmaktadır.

2.1.3 İçerik temelli filtreleme

Atıf öneri görevinde kullanılan içerik temelli filtreleme algoritmaları, ilgili makaleleri

önermek için doğrudan makalelerin başlık, özet, cümle veya anahtar kelimeler gibi

bilgilendirici özelliklerini kullanır. Bu çalışmada olduğu gibi, birçok tavsiye sistemi

içerik temelli bir yaklaşım kullanmaktadır [18] çünkü kullanılan bu özellikleri elde

etmek nispeten basit bir işlemdir.
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Meta veri (örneğin, yazar) kullanımı, istenmeyen bir yan etki olarak, kendi kendine

atıflara öncelik verebilir [29]. Yine de bu durum, atıf önerme modelinin performansını

artırır ve yaygın olarak kullanılır [30,31].

Atıf Öneri görevinde kullanılan içerik temelli filtreleme algoritmaları için, [29]

tarafından meta veri eksikliğinden etkilenmeyen sağlam bir içerik temelli filtreleme

yaklaşımı önerilmiştir. [69], yazarın çalışmalarına yapılan atıfların sıklığı, başlıklar,

özetler ve anahtar kelimeler dahil olmak üzere makalelerden çeşitli metinsel, meta veri

ve meta yol tabanlı özellikleri çıkaran yeni bir derin sinir ağı yöntemi sunmaktadır.

Ayrıca, [70] tarafından geleneksel bir veri madenciliği yöntemini içeriğe dayalı

benzerlik bulmayı amaçlayan bir derin öğrenme modeliyle birleştiren hibrit bir

yaklaşım sunulmuştur.

2.2 Yaklaşımlar

Atıf önerme araştırmaları, önerinin kapsamına göre iki geniş kategoriye ayrılabilir:

yerel ve küresel.

2.2.1 Yerel atıf önerme

Sorgu metninin bir cümle veya küçük bir pasaj gibi belirli bir bölümü yerel atıf

önerme görevinin birincil odak noktasıdır. Bağlama duyarlı atıf önerme olarak da

adlandırılır. Örneğin, [32]’de yerel bağlamı elde etmek için, belgedeki atıf göstergesi

([#] veya "XXX et al." gibi ifadeler) bir [CIT] belirteci ile değiştirilir ve değiştirilen

atıf göstergesinin çevresindeki 200 karakterlik bir pencere metinden seçilir.

[73] tarafından geliştirilen, dikkat mekanizması tabanlı bir kodlayıcı-kod çözücü

modeli atıf bağlamı ile birlikte yazar ve dergi bilgilerini de kullanmaktadır. Yerel

Atıf Önerme görevi [32]’de ön-getirme ve yeniden sıralama olarak ikiye ayrılmıştır ve

daha iyi bir hız-doğruluk dengesi için yeniden sıralıyıcı olarak SciBERT ile hiyerarşik

dikkat mekanizmalı kodlayıcı kullanılmıştır. [71], cümle temsilleri elde etmek için

başlık ve alıntı bağlamını birleştirerek, GloVe ve ELMo temsilleri ile başlatılan BiGRU

ve dikkat mekanizması içeren bir model kullanır.
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Şekil 2.3 : Yerel atıf önerme modellerinde atıf bağlamından yararlanılması (Şekildeki
alıntı Bölüm 2.1.2’den alınmıştır).

Ayrıca, [72]’ye göre, Yerel Atıf Önerme görevi için şu üç faktör çok önemlidir:

ön-getirme modelinin performansı, ön-getirme modelinin doğru bir şekilde aldığı atıf

bağlamlarının seçilen bir alt kümesiyle yeniden sıralayıcı modeli eğitmek ve etkili bir

negatif örnekleme stratejisi.

2.2.2 Küresel atıf önerme

Yerel Atıf Önerme görevinin aksine, Küresel Atıf Önerme çalışmalarının ana odağı

belgenin tamamı [33] veya öz bölümüdür [34]. Buna ek olarak, başlık [35], yazar

bilgileri [36], dergi [37] ve anahtar ifadeler [38] gibi çeşitli meta veri bilgileri de

kullanılabilir.

Küresel Atıf Önerme görevi için [74]’da özellik regresyonu ve konu öğrenme

yöntemleri ile farklı atıf özellikleri ve atıf bağlamları kullanılmıştır. [75], ağ seyrekliği

gibi sorunların etkisini en aza indirirken atıflar, dergi, konu, yazarlar ve anahtar

kelimeler gibi bilgileri kullanarak kişiselleştirilmiş bir atıf önerme modeli önermiştir.

[76] tarafından ortaya atılan bir Küresel Atıf Önerme yaklaşımı, makale temsillerini ve

yazar temsillerini birleştirmekte ve otomatik kodlayıcı kullanmaktadır.

Bu çalışmalara ek olarak, atıfların daha gelişmiş temsillerini elde etmek için hem yerel

bağlamdan hem de küresel özelliklerden yararlanan çalışmalar da mevcuttur [39,77].
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2.2.3 Veri kümeleri

Özellikle Atıf Önerme tekniklerini geliştirmek ve test etmek için çok sayıda

akademik makale veri kümesi toplanmıştır. Veri kümelerinin hiçbiri akademik hukuk

makalelerini içermese de, CORE [114], S2ORC [40], CiteSeer [115] ve MDCR [41]

birden fazla disiplinden makaleler içermekte iken; PubMed [116] ve RELISH [42] gibi

diğer bazı veri kümeleri tıp gibi yoğun olarak araştırılan alanlara odaklanmakta ve atıf

bağlantıları, meta veriler gibi bilgiler sağlamaktadır. Ancak, DBLP [43], ACL-AAN

[44], ACL-ARC [45], arXiv CS [46], Scholarly Dataset [47], ve unarXiv [48] gibi

veri kümeleri ise ağırlıklı olarak bilgisayar bilimleri veya ilgili alanlardaki makaleleri

içermektedir.

Türkçe için [49] tarafından yürütülen bir çalışma sonucunda 7.000 makalelik bir

derlem oluşturulmuştur. Derlem, hukuk da dahil olmak üzere 35 farklı konu alanından

200 makale içermektedir. Ancak, herhangi bir atıf bilgisi sağlanmamıştır.

2.3 Hukuki Atıf Önerme

Atıf Önerme yöntemleri, hukuk alanına, Hukuki Atıf Önerme görevi adı altında

mahkeme kararları, tüzükler ve atıfta bulunulacak yasalar gibi akademik olmayan

hukuki metinleri tespit etmek amacıyla uyarlanmaktadır.

Hukuki Atıf Önerme alanındaki ilk çalışmalar incelendiğinde, başlangıçta içerik

temelli filtreleme yöntemlerinin hukuki öneri sistemleri oluşturmak için kullanıldığı

görülmektedir [50]. Buna ek olarak, Hukuki Atıf Önerme yöntemleri, alıntı ağları

ve tıklama akışı analizi kullanarak, hukuki belgeleri önerme görevi için modeller

oluşturmak amacıyla kullanılır [51]. [52]’de, hukuki belgeler bir çizgedeki düğümler

olarak temsil edilir ve atıf bağlantıları kenarlar olarak gösterilir. Burada atıflar kul-

lanılarak hukuki belge önerme görevi için çoklu çizge tabanlı yöntemlerin uygulanması

amaçlanmaktadır. [11]’deki çalışma, alıntı yapılacak uygun hukuki belgeleri bulmayı

amaçlayan çeşitli metrikler üzerinde farklı içerik temelli filtreleme ve işbirlikçi

filtreleme yöntemlerinin uygulanması yoluyla hukuki atıf önerme görevinde sinir ağı

modellerinin geleneksel modellere göre üstünlüğünü göstermektedir. Ayrıca, [53]’de
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uygun atıf bağlantılarını ve ilgili mahkeme kararlarını bulamk için hukuki bilgi

çizgeleri kullanılmaktadır.

Bu çalışmalar genel olarak değerlendirildiğinde görülmektedir ki, hukuki atıf önerme

çalışmaları temelde akademik olmayan hukuki metinler üzerinden ilerlemekte ve

akademik hukuki makalelere gereken önem verilmemektedir.
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3. HUKUKİ ATIF ÖNERME

Bu bölümde, hukuk alanında Atıf Önerme görevi için derlenen veri kümesi, uygulanan

yöntemler, deney düzeneği ve elde edilen sonuçlardan bahsedilmektedir.

Hukuki Atıf Önerme görevi için, sadece akademik hukuki makalelerden oluşan özel

bir veri kümesi toplanmıştır. Ardından, Atıf Önerme ve Atıf Önerme ile ilgili

görevlerde iyi performans gösteren veya hukuk alanında eğitilmiş toplamda yedi

farklı model dört farklı deney düzeneğinde test edilmiştir. Deneyleri tekrarlamak

için gereken veri kümesi, kod ve ince ayar sonucu elde edilen modeller GitHub’ta1

paylaşılmıştır. Aşağıdaki bölümlerde Atıf Önerme görevinin hukuki makalelerdeki

uygulaması açıklanmaktadır.

3.1 Yöntem

Gerçekleştirilen deneylerde, aşağıda açıklanan yedi model için dört farklı deney

düzeneği bulunmaktadır. Deneylerde:

(i) önceden eğitilmiş modeller doğrudan kullanılır (Şekil 3.1),

(ii) önceden eğitilmiş modeller, Atıf Önerme görevi için toplanan veri seti ile ince

ayardan geçirilir (Şekil 3.2),

(iii) ilk olarak BM25 ile ilgili makaleler çekilir, daha sonra çekilen makaleleri yeniden

sıralamak için önceden eğitilmiş modeller kullanılır (Şekil 3.3),

(iv) ilk olarak BM25 ile ilgili makaleler alınır, daha sonra alınan makaleleri yeniden

sıralamak için ince ayarlı modeller kullanılır (Şekil 3.4).

Bu dört farklı deney düzeneğinin seçilmesinin nedenleri şu şekilde sıralanabilir:

bilimsel makalelerle önceden eğitilmiş Atıf Önerme modellerinin performansını hukuk

1https://github.com/dgknrsln/LegalCitationRecommendation
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Şekil 3.1 : Birinci deney düzeneğinde önceden eğitilmiş modellerden elde edilen
doküman temsillerinin, yine aynı şekilde elde edilen sorgu temsili ile olan kosinüs

benzerliklerine göre sıralanması.

Şekil 3.2 : İkinci deney düzeneğinde ince ayar yapılmış modellerden elde edilen
doküman temsillerinin, yine aynı şekilde elde edilen sorgu temsili ile olan kosinüs

benzerliklerine göre sıralanması.

Şekil 3.3 : Üçüncü deney düzeneğinde BM25 tarafından getirilen 10 makalenin
önceden eğitilmiş modellerle yeniden sıralanması.
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Şekil 3.4 : Dördüncü deney düzeneğinde BM25 tarafından getirilen 10 makalenin
ince ayar yapılmış modellerle yeniden sıralanması.

alanında önceden eğitilmiş dil modelleriyle karşılaştırmak, kullanılan modellere ince

ayar yaparak alan bilgisi eklemenin etkisini gözlemlemek ve BM25 ile ön-getirmenin

hukuki Atıf Önerme görevi için dil modellerinin performansını artırıp artırmadığını

araştırmaktır.

Buna ek olarak, iki aşamalı yaklaşım, BM25 kullanarak bir makale örneklemini

hızlı bir şekilde seçerek dil modellerinin hantallığını hafifletmeyi amaçlamaktadır.

Bilgi getirimi çalışmalarında bu iki aşamalı yaklaşım, sistem etkinliğini artırmak için

sıklıkla kullanılmaktadır. Yaklaşım, ilk aşamada BM25 gibi daha hızlı olan ancak

daha az doğruluk gösteren modellerin, ilgili belgelerin bir ön örneklemini almak için

kullanılmasını içerir. Daha sonra, BERT gibi daha yavaş ancak yüksek doğruluk

gösteren modellerle, ön-getirimi yapılan aday makaleler yeniden sıralanır.

Aşağıda, kullanılan modeller tarihsel gelişim sırasına göre ve bir önceki modelde eksik

olan ve mevcut modelde iyileştirilen hususlara atıfta bulunularak sunulmaktadır.

BM25 Best Matching-25 [84] bir sorguya dayalı olarak ilgili belgeleri bulmak için

kullanılan güçlü bir bilgi getirim yöntemidir. Deneyler sırasında, diğer versiyonlara

nazaran daha başarılı olduğu tespit edilen BM25+ versiyonu rank-bm25 Python paketi

aracılığıyla kullanılmıştır (BM25 varyantlarının derlenen veri kümesi üzerinde detaylı

değerlendirmesi için bkz., Bölüm 4.1). BM25+, kelimeleri qi olan bir Q sorgusu ve bir

D belgesi için aşağıdaki gibi formüle edilebilir:
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skorbenzerlik(D,Q) =
i=1

∑
n

ds(qi)
−1 · ( f (qi,D) · (k1 +1)

f (qi,D)+ k1 · (1−b+b · |D|
|D|ort

)
+δ ) (3.1)

Burada, ds(qi)
−1 bir sorgu teriminin (qi) doküman sıklığının tersi ve f (qi,D) ise qi’nin

belgedeki (D) sıklığıdır. Belge uzunluğu (|D|) ve ortalama belge uzunluğu (|D|ort) da

BM25’teki hesaplamaya katkıda bulunur.

Bu noktada BM25+’ın BM25’dan farkı eklenen δ parametresidir. Geleneksel

BM25 formülünde, Q sorgusunda yer alan qi terimini içeren uzun dokümanlar, bu

terimi içermeyen kısa dokümanlarla benzer skorlar elde edebilmektedir. Bu haksız

değerlendirmenin önüne geçebilmek için δ parametresi kullanılmaktadır.

Law2Vec Law2Vec adı verilen iki ayrı Word2Vec [85] modeli hukuk alanı için [86]

tarafından eğitilmiştir. Biri 100 boyutlu, diğeri ise 200 boyutludur. Bu tezdeki deneyler

için ikincisi kullanılmıştır. Law2Vec eğitimi sırasında, farklı ülkelerden mevzuat,

mahkeme kararları ve tüzükler gibi farklı türde İngilizce hukuki belgeler kullanılmıştır.

Eğitim veri seti yaklaşık 120 bin hukuki belgeden oluşmaktadır. [87], yasal benzerlik

görevleri için Law2Vec’in kullanılan diğer yöntemlerle benzer performans gösterdiğini

belirtmektedir.

Bir dil modeli olarak Word2Vec, ilgili kelimelerin birbirine daha yakın olması

amacıyla kelimeleri vektörel uzayda konumlandırır. Bağlamsal bilgileri yakalamak

için her kelime çevresiyle birlikte işlenir. Bu tezde, Law2Vec, bilimsel hukuk

makaleleri için temsil elde etmek amacıyla kullanılmıştır. Veri kümesi alana özgü

olduğundan, Law2Vec, kullanılan diğer dil modellerinden daha iyi temsil sağlayabilir.

SciBERT SciBERT [89], bilimsel makalelerle eğitilen bir BERT (Bidirectional

Encoder Representations from Transformers) [88] türevidir. 1.14 milyon bilgisayar

bilimi ve biyomedikal makalesi ile eğitilmiştir. Bu nedenle SciBERT, belge

sınıflandırma, varlık ismi tanıma, belge özetleme ve Atıf Önerme gibi bilimsel

makalelere odaklanan alt görevlere uygulanabilir durumdadır.

SciBERT ile yapılan deneyler, ince ayarın, model mimarisinin göreve özgü

değişiminden daha etkili olduğunu göstermektedir. Ayrıca, diğer birçok veri kümesi
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arasında SciBERT, bilimsel makalelerden oluşan bir derlem olan SciVocab ile önceden

eğitildiğinde en iyi performansı göstermektedir.

SPECTER BERT ve türevlerinin cümle temsilinin ötesine geçemediği iddiasından

yola çıkarak, belge temsili elde etmek için geliştirilen dönüştürücü tabanlı bir

dil modeli olan SPECTER (Scientific Paper Embeddings using Citation informed

TransformERs) [90], [91] birçok alt görevde başarılı sonuçlar elde etmektedir.

Yazarlar, SPECTER’ın bu alt görevler için ince ayar gerektirmediğini iddia etmektedir.

Ayrıca aynı yayında, bilimsel makalelerle ilgili görevler için SciDocs adlı bir

kıyaslama ölçütü de sunmuşlardır. SPECTER’ın SciDocs’un yedi farklı görevinde

SciBERT de dahil olmak üzere çeşitli dil modellerinden daha iyi performans

gösterdiğini belirtmişlerdir.

LegalBERT BERT dil modeli; modelin daha fazla ön eğitimi, sıfırdan eğitimi ve

modele ince ayar yapılması olarak üç farklı şekilde hukuk alanına uyarlanmıştır

[92]. 12 GB’lık eğitim verileri AB, Birleşik Krallık ve ABD’den sözleşmeler,

mahkeme davaları ve çeşitli mevzuat belgelerini içermektedir. Sıfırdan eğitilmiş bir

BERT modeli olan LEGAL-BERT-SC adlı bir LegalBERT türevi bu tez kapsamında

kullanılmıştır.

SciNCL SPECTER’daki örnekleme stratejisi [93]’de eleştirilmiş ve önceki çalış-

maların "bilimsel makalelerin, aralarında doğrudan atıf olmasa bile önemli benzerlikler

gösterebileceği" varsayımını gözden kaçırdığı belirtilmiştir. SciNCL (Neighborhood

Contrastive Learning for Scientific document representations with citation graph

embeddings) "kontrollü en yakın komşu örnekleme" adı verilen bir yöntem

kullanmaktadır. SciNCL başka bir BERT türevidir ve SciBERT’in ağırlıkları ile

eğitime başlanılır. Yazarlar, SciNCL’nin Atıf Önerme dahil olmak üzere çeşitli alt

görevlerde SPECTER’dan daha iyi performans gösterdiğini belirtmektedir.

SGPT GPT’nin (Generative Pre-trained Transformer) [95] SGPT [94] adı verilen bir

türevi, anlamsal arama ve cümle temsili elde etme görevi için özel olarak eğitilmiştir.
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GPT, dil modelleme amacıyla eğitilmiştir ve bu nedenle bir sonraki belirteç tahmin

görevinde çok iyi performans gösterir. SGPT, anlamsal arama görevi için özel olarak

tasarlanmış temsiller oluşturmak için GPT mimarisindeki kod çözücüleri kullanarak

bir adım daha ileri gider. Bu nedenle, cümle temsillerini elde etmek için kullanılan

diğer son teknoloji yöntemlerden daha iyi performans gösterir.

3.2 Veri Kümesi

İngilizce hukuki Atıf Önerme görevi için, yukarıda listelenen modelleri eğitmek

üzere LawArXiv [117] adlı hukuki bilimsel makaleler veritabanındaki makaleler

indirilmiştir. LawArXiv artık yeni makale kabul etmeyen açık kaynaklı bir veri

havuzudur. Birçok hukuki konuyu kapsayan 1366 bilimsel hukuki makaleden

oluşmaktadır. Makalelerin konularına göre dağılımı Şekil 3.5’de gösterilmektedir.

Makaleler elde edildikten sonra, atıfta bulunulan makaleleri elde etmek için Google

Scholar’da [118] makalelerin başlıkları ile sorgu yapılır. Bu amaçla SERP [119]

adlı bir araç kullanılmıştır. Sonuç olarak, 10 binin üzerinde atıfta bulunulan makale

elde edilmiştir. Elde edilen makale PDF’lerinden, pdfplumber [120] adlı bir Python

paketi kullanılarak bu makalelerin bağlamı çıkarılır. Ardından, başarılı bir şekilde

çıkarılan İngilizce makaleler seçilir. Ön işleme adımında, ASCII olmayan karakterler

kaldırılır ve makaledeki büyük harfler küçük harfe çevrilir. Eğitim aşamasında

kullanılmak üzere, "abstract" (öz) anahtar kelimesi aranarak makalelerin öz kısımları

çıkarılır. Deney aşamasında toplamda 719 LawArXiv makalesinden oluşan ve 8.887

atıfta bulunulan makaleden elde edilen 10.111 atıf bağlantısı içeren bir veri kümesi

kullanılmıştır.

3.3 Deney Düzeneği

Bahsedilen tüm yöntemler için makalelerin öz kısımları, benzer içerik temelli

küresel Atıf Önerme çalışmalarıyla tutarlı olarak ince ayar, temsil elde etme ve test

aşamalarında girdi olarak kullanılmıştır [41] (Şekil 3.6). Veri kümesi ayrı eğitim ve

test kümelerine bölünmüş, verilerin %70’i eğitim için kullanılmış ve kalan %30’u

test için ayrılmıştır. 3 devir süren ince ayar aşamasında, üçlü kayıp fonksiyonu
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Ticaret Hukuku
Sözleşmeler
Hukuk Eğitimi
Ceza Hukuku
Bilim ve Teknoloji Hukuku
Uluslararası Hukuk
Bilişm Hukuku
Hukuk ve Toplum
Fikri Mülkiyet Hukuku
Anayasa Hukuku
Diğer

Şekil 3.5 : LawArXiv’da yer alan makalelerin bazı temel hukuk konularına göre
dağılımı.

Şekil 3.6 : Eğitimlerde makalelerin öz kısımlarının ön işlemden geçirilerek
kullanılması ve veri kümesinin üçte birlik kısmının test için ayrılması.
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[96] kullanılmıştır. Üçlü kayıp, bir referans girdiyi (çapa olarak adlandırılır) çapaya

benzeyen pozitif bir girdiyle ve çapayla eşleşmeyen negatif bir girdiyle karşılaştırır.

Bir sorgu için (çapa olarak seçilir), atıfta bulunulan belgeler pozitif eşleşme olarak

belirlenir ve atıfta bulunulmayan belgelerden rastgele biri negatif örnek olarak

belirlenir.

İnce ayar ve temsil elde etme adımlarından sonra, üretilen belge temsil vektörleri,

vektör uzayında iki vektör arasındaki açının kosinüsü kullanılarak hesaplanan, verilen

sorgu ve diğer belgeler arasındaki benzerliğe göre sıralanır. Tüm eğitim ve test

prosedürleri için Sentence-Transformers [98] uygulama çerçevesi kullanılmıştır.

3.4 Değerlendirme Ölçütleri

Söz konusu deneylerin sonuçları, bilgi getirimi çalışmalarında yaygın olarak kullanılan

üç farklı metrik kullanılarak sunulmuştur: Mean Average Precision (MAP) (Ortalama

Kesinliklerin Ortalaması), Recall (Duyarlılık), ve Mean Reciprocal Rank (MRR)

(Sıralamaların Terslerinin Ortalaması). Bu metrikler, bir makale için ortalama 14 atıf

bağlantısına sahip olduğumuzdan, getirilen ilk 10 belge (n=10) için raporlanmıştır.

MAP Ortalama kesinliklerin ortalaması, aşağıdaki formülde tanımlandığı gibi, bir

dizi sorgu (N) genelinde ortalama kesinlik (AP) değerlerinin ortalaması alınarak

hesaplanır:

MAP =
1
N

N

∑
i=1

AP(Qi) (3.2)

Bilgisayarlı görüdeki nesne algılama modellerinin ve bilgi edinimindeki modellerin

başarısını raporlamak için yaygın olarak kullanılmaktadır.

Recall Duyarlılık, doğru pozitifler olarak da adlandırılan başarılı bir şekilde geri

getirilen benzer belgelerin sayısının, doğru pozitifler ve yanlış negatiflerin toplamı olan

toplam benzer belge sayısına bölünmesiyle hesaplanır. Hesaplama aşağıdaki formülle

ifade edilebilir:
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Recall =
T P

T P+FN
(3.3)

Duyarlılık puanı, geri getirilmeyen benzer belgelere de bağlı olduğu için önemlidir.

MRR Sıralamaların terslerinin ortalaması, bir dizi sorgu için sıralamaların tersinin

ortalaması alınarak hesaplanır (N). Her sorgu için sıralamanın tersi, alınan ilk ilgili

belgenin sırasının (rankQ) tersini temsil eder. MRR hesaplama formülü aşağıdaki gibi

ifade edilebilir:

MRR =
1
N

N

∑
i=1

1
rankQi

(3.4)

İlgili belgeleri mümkün olan en yüksek sırada almak önemli olduğundan, MRR, Atıf

Önerme görevini değerlendirmek için yararlı bir metriktir.

3.5 Sonuçlar

Bu bölümde, yukarıda bahsedilen 4 farklı deney düzeneğinden elde edilen sonuçlar

sunulmakta ve yorumlanmaktadır.

Çizelge 3.1 : BM25 ve ön eğitimli modellerin ilk 10 makaleyi getirme performansı.

MAP@10 ↓ Recall@10 ↓ MRR@10 ↓

BM25 0.26 0.45 0.31
SciNCL 0.18 0.33 0.23
SGPT 0.17 0.30 0.22
SPECTER 0.14 0.26 0.19
Law2Vec 0.11 0.21 0.17
LegalBERT 0.08 0.16 0.15
SciBERT 0.08 0.16 0.14

BM25 ve önceden eğitilmiş modeller: Önceden eğitilmiş çeşitli modeller ve

derlenen veri kümesi eğitilmiş BM25 modelinin karşılaştırması Çizelge 3.1’de

sunulmuştur. Çok sayıda bilimsel makale ile eğitilmiş olmasına rağmen SciBERT

diğerlerine kıyasla en düşük performansı gösteren model olmuştur. SciBERT’ten sonra
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en başarısız iki dil modeli olarak, hukuki bir derlemle eğitilmiş modeller olan Law2Vec

ve LegalBERT gelmektedir. Bu modellerin diğer modellere kıyasla başarısız olmasının

temel nedeni, Atıf Önerme görevi için eğitilmemiş olmalarıdır. Bunu destekleyen

bir argüman da, Çizelge 3.2’de görülebileceği gibi, LegalBERT’in ince ayar sonrası

performansının MAP@10 için 0.08’den 0.24’e yükselmesidir. SciNCL, makalesindeki

iddialara paralel olarak en iyi performans gösteren ön-eğitimli model olarak öne

çıkmaktadır. SGPT’nin performansına bakıldığında, bilimsel makalelerle veya Atıf

Önerme görevi için eğitilmemiş olmasına rağmen, SPECTER ve SciBERT’ten daha

iyi performans göstererek nispeten başarılı olduğu görülmektedir. Bunun nedeni,

SGPT’nin eğitildiği anlamsal arama görevinin temelde Atıf Önerme görevine benzer

olmasıdır. Öte yandan BM25, önceden eğitilmiş tüm modellerden daha iyi performans

göstererek en başarılı model olarak öne çıkmaktadır. Bu bulgu, literatürdeki bilimsel

alan temelli değerlendirmeye odaklanan Atıf Önerme çalışmalarının [41] sonuçlarıyla

da tutarlıdır.

Çizelge 3.2 : İnce ayar yapılmış modellerin ilk 10 makaleyi getirme performansı.

MAP@10 ↓ Recall@10 ↓ MRR@10 ↓

SciNCL 0.26 0.49 0.30
SciBERT 0.26 0.49 0.29
SPECTER 0.25 0.47 0.28
SGPT 0.25 0.46 0.29
LegalBERT 0.24 0.47 0.28

İnce ayarlı modeller: Önceden eğitilmiş modellere ince ayar yapıldığında

Çizelge 3.2’de verilen sonuçlar elde edilmiştir. Sonuçlar genel olarak incelendiğinde

model performanslarının birbirine yakın olduğu görülmektedir. Modeller BM25’in

performansına ulaşabilmiş olsalar da onu geçememişlerdir. Bu da bu modellerin

veri sağlandığında test edilen alana uyum sağlayabildiğini göstermektedir. Süreç

sonucunda, ince ayar yapılmış LegalBERT modelinin performansı önceden eğitilmiş

modele kıyasla önemli ölçüde artmıştır. Bu noktada modelin göreve aşinalığının alan

bilgisi ile birleşmesinin model performansını artırdığı düşünülmektedir. En başarılı

modellere baktığımızda SciNCL ve SciBERT öne çıkmaktadır. SciNCL istikrarlı bir
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gelişim gösterirken, SciBERT’in performansındaki sıçrama dikkat çekici ve araştırma

gerektiren bir noktadır.

Çizelge 3.3 : BM25 tarafından getirilen ilk 10 makalenin yeniden sıralanmasında ön
eğitimli modellerin performansı.

MAP@10 ↓ Recall@10 ↓ MRR@10 ↓

SciNCL 0.25 0.45 0.30
SGPT 0.25 0.45 0.30
SPECTER 0.24 0.45 0.29
LegalBERT 0.19 0.45 0.24
Law2Vec 0.19 0.45 0.24
SciBERT 0.19 0.45 0.24

BM25 ile ön-getirme ve önceden eğitilmiş modellerle yeniden sıralama:

Çizelge 3.3 BM25’in geri getirme kapasitesi ile kullanılan modellerin önceden

eğitilmiş versiyonlarının sıralama yeteneklerini birleştiren deneylerin sonuçlarını

göstermektedir. Sonuçlar ilk deneyle (Çizelge 3.1) uyumlu olsa da, önceden eğitilmiş

modellerin BM25’in performansını artıramadığı görülmüştür. Yine de SciNCL ve

SGPT en başarılı modeller olarak öne çıkmaktadırlar.

Çizelge 3.4 : BM25 tarafından getirilen ilk 10 makalenin yeniden sıralanmasında ince
ayar yapılmış modellerin performansı.

MAP@10 ↓ Recall@10 ↓ MRR@10 ↓

SciNCL 0.30 0.45 0.34
SGPT 0.29 0.45 0.34
SciBERT 0.29 0.45 0.34
SPECTER 0.28 0.45 0.33
LegalBERT 0.28 0.45 0.33

BM25 ile ön-getirme ve ince ayarlı modellerle yeniden sıralama: Son olarak,

BM25 ile getirilen makalelerin ince ayarlı modellerle yeniden sıralanmasıyla elde

edilen sonuçların değerlendirilmesi Çizelge 3.4’te gösterilmiştir. Burada, tüm ince

ayarlı modellerin BM25’in performansını en az 0.02 puan artırdığı görülmektedir.

Diğer deneylerle uyumlu olarak SciNCL, BM25’ın başarımını 0.04 puan artırarak en

başarılı model olarak öne çıkmaktadır (0.30 MAP@10).
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4. TARTIŞMA

Bu bölümde öncelikle BM25 algoritmasının türevleri incelenmiş, bu türevlerden

literatüre paralel olarak seçilen üç tanesinin derlenen veri kümesindeki başarımı

ölçülmüştür. Ek olarak önceki bölümde bahsedilen deneyler sonucu elde edilen veriler

ayrıntılı bir şekilde analiz edilmiş ve bulgular giriş bölümünde öne sürüler hipotezler

doğrultusunda değerlendirilmiştir.

4.1 BM25

Bu bölümde BM25 algoritması ayrıntılı olarak incelenmiş, var olan BM25 türevleri

öne çıkan özellikleriyle listelenmiştir. Ardından belirlenen üç BM25 türevinin

derlenen veri kümesindeki başarımı raporlanarak, önceki bölümlerde yer alan

deneylerde kullanılan BM25 türevinin neden seçildiği açıklanmıştır.

Bilgi getirme görevlerinde sıkça kullanılan bir sıralama algoritması olan BM25,

formülü gereği dokümanlarda daha az geçen terimlere daha fazla ağırlık verdiğinden

akademik hukuk makalelerinin birbiriyle olan ilişkilerini ortaya çıkarmada öne çıkıyor

oluşu şaşırtıcı değildir (bkz., Bölüm 3.5). Özellikle kullanıldığı alanın hukuk olması

ve daha önce bahsedildiği üzere hukuki metinlerin yabancı dillerden ve eski dilde

sözcükler içermesinden dolayı, bu kelimelerin BM25 tarafından kolayca tespit edilip

gereken ağırlığın verildiği ve BM25’ın dokümanları bu doğrultuda değerlendirdiği

söylenebilir.

Girdi olarak kullanılan makale özlerinin ortalama olarak aynı uzunlukta olduğu

düşünüldüğünde, formüldeki doküman uzunluğunun sonuca fazla etki etmediği de

açıktır. Fakat dokümanların aynı uzunlukta olması, aynı alandaki bu dokümanların

içerdiği alana özgü kelimelerin (yani daha fazla değer verilmesi gereken kelimelerin)

daha doğru bir şekilde tespit edilebilmesini sağlamıştır. Bu durum BM25’ın

kelimelere verdiği önemin doküman uzunluğu ile ters orantılı olması yani daha
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uzun dokümanlardaki sık kullanılan kelimelere daha az önem atfetmesinden ileri

gelmektedir.

BM25’ın yukarıda listelenen avantajlarının yanında performansına da dikkat çekmek

gerekir. Derlenen veri kümesi boyut olarak her ne kadar küçük kalsa da, BM25 modeli

eğitmek ve bir sorguda bulunmak birkaç saniye bile sürmezken, dil modellerinden

kelime temsili elde etmek birkaç saati bulmaktadır.

Ek olarak, BM25’ın sahip olduğu birtakım dezavantajlar da göz önünde bulun-

durulmalıdır. Bunlardan en önemlisi BM25’ın bağlamı dikkate almıyor oluşudur.

Terimlerin anlamsal ilişkilerinden yoksun bir değerlendirmeye sahip olması BM25’ı

karmaşık problemler için ikinci plana itse de deneylerde görüldüğü gibi bu durum, atıf

öneri görevinde başarılı olmasını engellememektedir.

Özetlenecek olursa, BM25’ın gösterdiği başarım aşağıdaki faktörlerle ilişk-

ilendirilebilir:

1. Veri kümesinin kendine has dil özellikleri barındıran hukuk alanında olması.

2. Veri kümesinin benzer uzunlukta dokümanlardan oluşması.

3. Doküman havuzunun fazla geniş olmaması.

4.1.1 BM25 türevleri

BM25 algoritması öne sürüldükten sonra, zaman içinde, farklı görevlere yönelik

olarak veya çeşitli problemleri çözmek amacıyla geliştirilmiş BM25 türevleri de ortaya

çıkmıştır.

Bunlardan ATIRE BM25 [111] skor olarak negatif sayıların elde edilmesinin önüne

geçmek için geliştirilmiştir. Geleneksel BM25 algoritması, doküman sayısının

yarısından fazla doküman sıklığına sahip terimler için negatif sonuç üreten bir ters

terim sıklığı formülü kullanırken, ATIRE versiyonu terimin doküman sıklığı toplam

doküman sayısına (N) yaklaştıkça sıfıra yaklaşan sonuçlar üreten bir ters terim sıklığı

formülü kullanmaktadır. BM25-adpt [112] versiyonunda ise, genel bir k1 değeri

kullanmaktansa, k1 değişkeni terim bazlı bir değer olarak ele alınmıştır. Bunun

sonucunda elde edilen formül, modeli, yeniden eğitime ihtiyaç duymadan başka
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veri kümelerine de uyarlanabilir hale getirmiştir. Buna paralel olarak, BM25-adpt

algoritmasını geliştirmek adına yine aynı yazarlar tarafından BM25T, BM25C ve

BM25Q gibi BM25 türevleri de geliştirilmiştir [113].

Bu tez kapsamında, hukuki doğal dil işleme çalışmalarında, atıf önerme görevinde ve

benzer görevlerde sıkça kullanılan üç BM25 türevi seçilmiştir. OkapiBM25, BM25L

ve BM25+ olarak belirlenen bu türevler veri kümesi üzerinde teste tabii tutulmuş ve

en başarılı BM25 türevi 1 numaralı deneyeden doğrudan, iki aşamalı test içinse 3 ve

4 numaralı deneylerde 10 adet makalenin getiriminde kullanılmıştır. Aşağıda seçili

BM25 türevleri detaylı bir biçimde açıklanmış ve bu algoritmalar kullanılarak elde

edilen sonuçlar paylaşılmıştır.

Okapi BM25 Orijinal BM25 olarak da bilinen Okapi BM25’ın formülü aşağıdaki

gibidir:

skorbenzerlik(D,Q) =
i=1

∑
n

log(
N −ds(qi)+0.5

ds(qi)+0.5
) · ( f (qi,D)

f (qi,D)+ k1 · (1−b+b · |D|
|D|ort

)
)

(4.1)

Burada N derlemdeki doküman sayısı, ds(qi) ise bir sorgu teriminin (qi) belge sıklığı

ve f (qi,D) ise qi’nin belgedeki (D) sıklığıdır. Belge uzunluğu (|D|) ve ortalama belge

uzunluğu (|D|ort) da Okapi BM25’ta hesaplamaya etki eder.

BM25L Okapi BM25’ın kısa dokümanlara uzun dokümanlara kıyasla daha yüksek

skorlar vermesinin tespit edilmesi ile beraber bu durumun etkilerini azaltmak için öne

sürülen BM25 türevidir. Öncelikle negatif skorlamayı önlemek için formül aşağıdaki

hale getirilmiştir.

skorbenzerlik(D,Q) =
i=1

∑
n

log(
N +1

ds(qi)+0.5
) · ( f (qi,D) · (k1 +1)

f (qi,D)+ k1 · (1−b+b · |D|
|D|ort

)
) (4.2)

Ardından aşağıdaki cqi değeri için,

cqi =
f (qi,D)

1−b+b · |D|
|D|ort

(4.3)
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Formül aşağıdaki şekilde düzenlenmiş ve uzun dokümanların skorunu artıran pozitif

bir δ değeri eşitliğe eklenmiştir.

skorbenzerlik(D,Q) =
i=1

∑
n

log(
N +1

ds(qi)+0.5
) · (

(cqi +δ ) · (k1 +1)
(cqi +δ )+ k1

) (4.4)

BM25+ BM25+ algoritması Bölüm 3.1’de detaylı bir biçimde anlatılmıştır.

4.1.2 BM25 türevlerinin karşılaştırılması

Aşağıda, değerlendirmeye alınan 3 farklı BM25 türevinin daha önce bahsedilen 3

deneyde başarımları karşılaştırmalı olarak verilmiştir.

Çizelge 4.1 : BM25+, Okapi BM25 ve BM25L modellerinin derlenen veri
kümesindeki başarımları.

MAP@10 ↓ Recall@10 ↓ MRR@10 ↓

BM25+ 0.267 0.452 0.317
Okapi BM25 0.260 0.431 0.312
BM25L 0.152 0.333 0.211

BM25’ın doğrudan kullanımı BM25 türevlerinin derlenen veri kümesi ile eğitilip

test edilmesi sonucu elde edilen sonuçlar Çizelge 4.1’de verilmiştir. Tabloya göre

BM25+ ile Okapi BM25 modelleri öne çıkarken BM25+’ın daha başarılı olduğu

görülmektedir. BM25L ise diğer modellere kıyasla bariz bir biçimde geride kalmıştır.

BM25 ile ön-getirme ve önceden eğitilmiş modellerle yeniden sıralama: Okapi

BM25, BM25L ve BM25+ olmak üzere belirlenen üç BM25 türevinin getirdiği

10 makalenin önceden eğitilmiş modeller yardımıyla yeniden sıralanması sonucu

elde edilen başarım Çizelge 4.2’de gösterilmektedir. Çizelge 4.1 ile paralel olarak,

en başarılı sonuçlar BM25+’ın getirdiği makaleler üzerinden elde edilmiştir. Her

bir BM25 türevi için de en başarılı ilk üç model SciNCL, SGPt ve SPECTER

olup değişmezken; LegalBERT, Law2Vec ve SciBERT’in sıralanmasında farklılıklar

gözlemlenmiştir. Ek olarak, BM25+ ve Okapi BM25 ile yapılan deneylerde, kullanılan

modellerin bu BM25 türevlerinin başarımlarını düşürdüğü, öte yandan, BM25L türevi
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Çizelge 4.2 : BM25 türevleri tarafından getirilen ilk 10 makalenin yeniden
sıralanmasında ön eğitimli modellerin performansı.

MAP@10 ↓ Recall@10 ↓ MRR@10 ↓

SciNCLBM25+ 0.25 0.45 0.30
SGPTBM25+ 0.25 0.45 0.30
SPECTERBM25+ 0.24 0.45 0.29
LegalBERTBM25+ 0.19 0.45 0.24
Law2VecBM25+ 0.19 0.45 0.24
SciBERTBM25+ 0.19 0.45 0.24

SciNCLOkapiBM25 0.24 0.43 0.30
SGPTOkapiBM25 0.24 0.43 0.29
SPECTEROkapiBM25 0.23 0.43 0.28
Law2VecOkapiBM25 0.19 0.43 0.24
LegalBERTOkapiBM25 0.18 0.43 0.24
SciBERTOkapiBM25 0.18 0.43 0.23

SciNCLBM25L 0.21 0.33 0.27
SGPTBM25L 0.20 0.33 0.26
SPECTERBM25L 0.19 0.33 0.25
SciBERTBM25L 0.17 0.33 0.23
LegalBERTBM25L 0.17 0.33 0.23
Law2VecBM25L 0.16 0.33 0.22
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içinse durumun tam tersi şekilde olduğu ve kullanılan modellerin BM25L’in başarımını

artırdığı gözlemlenmiştir.

Çizelge 4.3 : BM25 türevleri tarafından getirilen ilk 10 makalenin yeniden
sıralanmasında ince ayar yapılmış modellerin performansı.

MAP@10 ↓ Recall@10 ↓ MRR@10 ↓

SciNCLBM25+ 0.30 0.45 0.34
SGPTBM25+ 0.29 0.45 0.34
SciBERTBM25+ 0.29 0.45 0.34
SPECTERBM25+ 0.28 0.45 0.33
LegalBERTBM25+ 0.28 0.45 0.33

SciNCLOkapiBM25 0.28 0.43 0.34
SGPTOkapiBM25 0.28 0.43 0.33
SciBERTOkapiBM25 0.28 0.43 0.33
SPECTEROkapiBM25 0.27 0.43 0.33
LegalBERTOkapiBM25 0.27 0.43 0.32

SGPTBM25L 0.23 0.33 0.29
SciNCLBM25L 0.23 0.33 0.29
SciBERTBM25L 0.23 0.33 0.29
LegalBERTBM25L 0.23 0.33 0.29
SPECTERBM25L 0.23 0.33 0.29

BM25 ile ön-getirme ve ince ayar yapılmış modellerle yeniden sıralama:

Çizelge 4.3’de Okapi BM25, BM25L ve BM25+ olmak üzere belirlenen üç BM25

türevinin getirdiği 10 makalenin ince ayar yapılmış modeller yardımıyla yeniden

sıralanması sonucu elde edilen başarım gösterilmektedir. Üç Bm25 türevi için

de kullanılan modellerin BM25 türevlerinin başarımlarını artırdığı gözlemlenirken,

Çizelge 4.1 ve Çizelge 4.2 ile paralel olarak en başarılı sonuçlar BM25+’ın getirdiği

makaleler ile elde edilmiştir.

4.2 Hukuki Dokümanlarla Eğitilen Dil Modelleri

Deneylerde hukuki dokümanlarla eğitilmiş Law2Vec ve LegalBERT isimli iki dil

modeli kullanılmıştır. Bu dil modelleri çok çeşitli hukuki dokümanlarla eğitilmesine

rağmen, eğitim kümelerinde akademik hukuk makaleleri yer almamaktadır. Bu
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doğrultuda bakıldığında hukuki atıf öneri görevine alan bakımında yakın oldukları

fakat görev bakımından pek fayda sağlayamayacakları tahmin edilebilirdir.

Nitekim, bu modellerin deneylerdeki performansları incelendiğinde, neredeyse en

başarısız modeller oldukları göze çarpmaktadır(MAP@10 0.08 LegalBERT, MAP@10

0.11 Law2Vec). Fakat, ince ayar yapıldıktan sonra LegalBERT’teki performans

yükselişi özellikle önceden eğitilmiş modellerin test edildiği birinci deneydeki en

başarılı model olan SciNCL ile arasındaki farkı 0.10 puandan 0.02 puana düşürmüş

olması gelecekteki çalışmalar için umut vaat edicidir. Öte yandan bu durum alan

bilgisine sahip LegalBERT dil modelinin veri sağlandığında atıf önerisi görevine de

uyum sağlayabildiğini göstermektedir. Bu açıdan, sonraki çalışmalarda daha büyük

veri kümeleriyle göreve özel ince ayar çalışmaları yapılabilir.

Özetlenecek olursa, hukuki dokümanlarla eğitilen Law2Vec ve LegalBERT model-

lerinin gösterdiği başarım aşağıdaki faktörlerle ilişkilendirilebilir:

1. Modellerin eğitim kümelerinden gelen alan bilgisi.

2. Modellerin bilimsel hukuk diline uzak olması.

3. Modellerin atıf önerisi görevine yabancı olması.

4.3 Bilimsel Makalelerle Eğitilen Dil Modelleri

Deneylerde kullanılan diğer dil modellerinin eğitim kümeleri çeşitli alanlardan

bilimsel makaleler içermektedir. Hukuk makalelerinin yer almadığı bu veri

kümelerinin alan bazında yeterince dengeli olduğu da söylenemez. Kısacası bu

modeller hukuk alanında yeterli bilgiye sahip değildir.

Bu tür modellerin deneylerdeki başarımına baktığımızda, SciNCL ve SGPT

modellerinin tutarlı bir şekilde en tepede yer aldıklarını görüyoruz. Ayrıca başarım

sıralamasında SciBERT < SPECTER < SciNCL şeklindeki sıralama yazarların

makalelerinde savunduğu iddialarla da paralellik göstermektedir. SciNCL’in eğitim

kümesinin SGPT’ye nazaran daha ağırlıklı olarak bilimsel makalelerden oluşması ve

atıf temelli bir örneklem seçme stratejisine sahip olması bilgileri ışığında, en başarılı

modelin SciNCL olması beklenebilir. Fakat, bilimsel makaleler dışında eğitim için
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birçok soru-cevap veri kümesini de kullanan SGPT dil modelinin asıl görevi anlamsal

arama problemine bir çözüm üretmektir. SGPT’nin başarımının arkasında yatan sebep

olarak bu görevin hukuki atıf önerisi göreviyle olan paralelliği verilebilir. SGPT’nin

ince ayar sonucu başarımını en az artıran model olması da bunu kanıtlar niteliktedir.

Zira SGPT halihazırda hukuki atıf önerisi görevine aşinadır.

Özetlenecek olursa, bilimsel makalelerle eğitilen dil modellerinin gösterdiği başarım

aşağıdaki faktörlerle ilişkilendirilebilir:

1. Hukuk alan bilgisinden yoksun olmaları.

2. Bazı modellerin hukuki atıf önerisi görevine aşinalığı.

3. Etkili bir örneklem seçme stratejisi.

4.4 İki Aşamalı Bilgi Getirimi

Yukarıda da bahsedildiği üzere BM25 hızlı olmasına karşın anlamsal bağlantılar

kurmaktan yoksun bir dil modelidir. Kullanılan diğer dil modelleri ise hantal

olmalarına rağmen anlamsal ilişkiler kurma konusunda başarılıdırlar. Bu iki modelin

birleştirilmesiyle hem hızlı hem de anlamsal ilişkilerden faydalanan bir çözüm

üretilebilir.

İki aşamalı bilgi getiriminde BM25 ile hızlıca getirilen 10 makale, diğer büyük dil

modelleri ile yeniden sıralanmıştır. Bu durumda önceden eğitilmiş modeller BM25’ın

başarımını artıramazken ince ayarlı modellerin istisnasız hepsi bunu başarabilmiştir.

Bu noktada kıyas BM25’ın başarımı üzerinden yapılmalıdır çünkü büyük dil modelleri

için örneklem artık BM25’ın getirdiği 10 adet makaleden ibarettir. Yani onların

başarımı bu makaleleri ne denli doğru bir şekilde sıralayabildikleri ile ölçülmektedir.

Sonuç olarak, tablolar incelendiğinde, SciNCL ile SGPT’nin, BM25’ın getirdiği

makaleleri sıralamada diğer modellerden daha iyi olduğu görülmüştür.

4.5 Sonuç

BM25 ile SciNCL’in kullanılması ile tüm deney düzenekleri arasında en başarılı

sonucun elde edilmesi göstermektedir ki, bilimsel bir çalışma alanı olarak hukuk, elde
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edilen sonuçlar bağlamında diğer alanlarla paralellik gösterse de kendine özel bir veri

kümesine ihtiyaç duymaktadır. Günümüzde yapılan atıf önerisi çalışmalarında hukuk

alanına yer verilmemesi büyük bir eksiklik yaratmakta ve üretilen modellerin bu alana

uygulanmasını zorlaştırmaktadır.
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5. SONUÇ VE ÖNERİLER

Bu çalışma kapsamında ilk İngilizce Hukuki Atıf Önerisi veri kümesi derlenmiş ve

bu veri kümesinde, halihazırda Atıf Önerisi görevinde başarım gösteren modeller ile

alana özel eğitilmiş modellerin başarımları karşılaştırılmıştır. Ek olarak, iki aşamalı

bilgi getirim yaklaşımı uygulanmıştır.

Elde edilen sonuçlar, giriş bölümünde listelenen hipotezler ışığında şu şekilde

listelenebilir:

1. Dil modellerinin Hukuki Atıf Öneri görevinde başarılı olabilmeleri için Atıf Öneri

eğitim kümelerinde akademik hukuk makalelerine de yer verilmelidir. Özellikle

ince ayar sonrası modellerdeki başarım artışı bu durumun en büyük destekçisidir.

2. Paralel bir şekilde, hukuki dokümanlarla eğitilen dil modellerinin hukuki

dokümanlarda daha kapsayıcı olabilmeleri için eğitim kümelerinde akademik

hukuk makaleleri de olmalıdır. Her ne kadar alan aynı olsa da bu modellerin göreve

uzak olması da başarımlarını etkilemiştir.

3. İki aşamalı bilgi getirim yöntemi büyük dil modelleri ile BM25’ın en iyi yönlerini

bir araya getirmekte ve genel başarımı artırmaktadır. Bu sayede hem hızlıca veri

kümesinden küçük bir örneklem çekilebilmekte, hem de bu örneklem büyük dil

modelleri ile daha yüksek doğruluk oranlarında yeniden sıralanabilmektedir. Bu

aşamada BM25 türevleri arasında en yüksek başarım BM25+ ile elde edilmektedir.

4. Hukuki Atıf Öneri görevinde BM25 ile SciNCL’in beraber kullanımı en başarılı

sonucu vermektedir. Bu da SciNCL’de kullanılan kontrollü en yakın komşu

örnekleme stratejisinin başarımını ortaya koymaktadır.

Sonuçlar incelendiğinde gelecek çalışmalar adına en önemli araştırma noktasının iki

aşamalı bilgi getirim yöntemi olduğu görülebilir. Öncelikle BM25’ın daha başarılı

bir getirim yapması adına, parametrelerin alana uyarlanarak, formülün iyileştirilmesi
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üzerine çalışılmalıdır. Ek olarak, literatürde sıklıkla çalışılmadığı için potansiyel

olarak düşük başarımlar göstereceği düşünülen ve tezin kapsamına alınmayan diğer

bazı BM25 türevleri de araştırmaya dahil edilebilir.

Ek olarak, veri kümesinin boyutunu artırmak üzere çeşitli çalışmalar da yapılabilir,

LawArXiv dışında listelen hukuk makaleleri de derlenebilir. Özellikle veri kümesinin

devasa boyutlara ulaştığı durumlarda BM25’ın performansı ve hız konusunda büyük

dil modellerine olan üstünlüğü daha net değerlendirilebilir. Ayrıca elde edilen Hukuki

Atıf Önerisi modelinin farklı Hukuki DDİ görevlerine de uygulanıp, başarımlarının test

edilmesi, Atıf Öneri görevinde hızlıca işaretli veri elde edilebildiğinden, önemlidir.

Özellikle emsal karar bulma, hukuki belge benzerliği ve hukuki karar tahmini gibi

doküman temsilinin doğru bir şekilde elde edilmesinin önemli olduğu görevlerde bu

durumun oldukça faydalı olabileceği öngörülmektedir.
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EKLER

EK A1: Kanada Yüksek Mahkemesi’nin Örnek Kararı
EK A2: Türkiye Cumhuriyeti Yargıtay’ının Örnek Kararı
EK B1: Terimler Sözlüğü
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EK A1

Şekil A.1 : Kanada Yüksek Mahkemesi’nin Örnek Kararı.
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EK A2

Şekil A.2 : Türkiye Cumhuriyeti Yargıtay’ının Örnek Kararı
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EK B1

Çizelge B.1 : Tez kapsamında kullanılan kavramların İngilizce literatürdeki
karşılıkları.

Türkçe İngilizce

Atıf önerisi Citation recommendation
Çizge temelli filtreleme Graph-based filtering
Doğal dil işleme Natural language processing
Hukuki atıf önerisi Legal citation recommendation
Hukuki gerekçelendirme Legal reasoning
Hukuki metin ilişkilendirme Legal textual entailment
Hukuki soru cevaplama Legal question answering
İçerik temelli filtreleme Content-based filtering
İçtihat bulma Case retrieval
İlk oylayan problemi First-rater problem
İşbirlikçi filtreleme Collaborative filtering
Küresel atıf önerme Global citation recommendation
Mean average precision Ortalama kesinliklerin ortalaması
Mean reciprocal rank Sıralamaların terslerinin ortalaması
Otomatik kodlayıcı Autoencoder
Öz Abstract
Soğuk başlangıç problemi Cold-start problem
Şilin saldırısı Shillling attack
Tüzük bulma Statute retrieval
Üçlü kayıp fonksiyonu Triplet loss function
Yerel atıf önerme Local citation recommendation
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• Lisans: 2020, İstanbul Teknik Üniversitesi, Bilgisayar ve Bilişim Fakültesi,
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