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ÖZET Amaç: Suçla ilişkili göstergelerin tespit edilmesi, suçun ne-
denlerinin ortaya çıkarılması üzerine yapılan kriminolojik analizler 
suçla mücadele sürecinin önemli destek noktalarıdır. Suçun gelecekte 
hangi düzeyde gerçekleşeceği, hangi suç tipinin daha yoğun mey-
dana geleceği üzerine birçok araştırma yapılmaktadır. Bu çalışmada 
ekonomik göstergelerle suç arasındaki ilişkinin yapay zekanın alt 
dallarından makine öğrenmesi yöntemleri ile ortaya konulması amaç-
lanmıştır. Gereç ve Yöntemler: Çalışmada; işsizlik, gayrisafi yurt içi 
hasıla, nüfus, 15 ayrı suç tipine ait hükümlü sayıları kullanılarak K-
En Yakın Komşu, Rastgele Orman, Naive Bayes isimli makine öğ-
renmesi yöntemleri kullanılarak suç oranları tahmin edilmiştir. Ayrıca 
veri bölgesel açıdan Türkiye geneli ve İstatistiki Bölge Birimleri Sı-
nıflandırması-2 (26 Bölge) coğrafi bölümleme seviyelerini içermek-
tedir. Bulgular: Çalışmada suç oranı tahminiyle ilgili farklı eğitim 
ve test oranlarına ilişkin sonuçlar, aynı yıl, 1 yıl sonraki ve 2 yıl son-
raki suç oranına ilişkin sonuçlar ve ayrıca her suç türünün hangi yön-
temle daha başarılı tahmin edildiğine olduğuna ilişkin sonuçlar olmak 
üzere birçok bulgu edinilmiştir. Hırsızlık, Sahtecilik, Yaralama ve 
Uyuşturucu İmal ve Ticareti suçlarına ilişkin suç oranlarının tüm 
yöntemlerle başarılı bir şekilde tahmin edilebildiği diğer suçlarda ise 
başarılı olan yöntemin değiştiği hesaplanmıştır. Sonuç: Sosyal bi-
limler alanında yapılan çalışmalarla ortaya konulmuş olan ekonomik 
göstergelerle suç arasındaki ilişkinin makine öğrenmesi algoritma-
larının katkısı da eklenerek ileri boyutlara taşınabilmesi suçla etkin 
mücadeleye önemli katkılar sağlayacaktır. Türkiye’deki bölgelerin 
ayrı ayrı suç oranının ilerleyen yıllar için doğru tahmin edilebilmesi; 
suçla ilgili öncesinde önlem alınabilmesi, kolluk birimlerinin karar 
mekanizmalarını güçlendirmesi, kamu kaynaklarının verimli kulla-
nılabilmesi gibi birçok açıdan güvenlik hizmetlerini destekleyecek-
tir.  
 
Anah tar Ke li me ler: Suç tahminleme; kriminolojik analiz;  

                makine öğrenmesi; sınıflandırma  

ABS TRACT Objective: Criminological analyses that identify crime-
related indicators and reveal the root causes of criminal activity are cru-
cial instruments in combating against crime. Numerous studies have 
been conducted regarding the future crime rate and the kind of crimes 
that will occur more frequently. In this study, it is aimed to reveal the 
relationship between economic indicators and crime using machine 
learning methods, one of the sub-branches of artificial intelligence. Ma-
terial and Methods: In this study, crime rates were predicted with three 
machine learning methods [K-Nearest Neighbor (KNN), Random For-
est (RF), Naive Bayes (NB)] by using unemployment, gross domestic 
product, population, number of convicted criminals of 15 different 
crime types datas. Data is available both at the Turkey country level 
and at the Nomenclature of Territorial Units for Statistics-2 (NUTS-2) 
geographical grouping level (26 distinct regions). Results: In the study, 
many findings were obtained on crime rate prediction, including results 
for different training and test rates, results for crime rates in the same 
year, 1 year later and 2 years later, as well as results on which method 
predicts each type of crime more successfully. As a result of the pre-
diction study; theft, counterfeiting, injury, production and trade of nar-
cotics and psychotropic substanctes crime rates predicted more 
succesfully with all three methods. Conclusion: Which has been 
demonstrated by studies in the field of social sciences, the ability to 
carry the relationship between economic indicators and crime, to ad-
vanced dimensions by adding the contribution of machine learning al-
gorithms will make significant contributions to the effective fight 
against crime. The ability to accurately predict the crime rates of indi-
vidual regions in Turkey for the coming years will support security ser-
vices in many ways, such as taking precautions against crime in 
advance, strengthening the decision-making mechanisms of law en-
forcement units, and using public resources efficiently. 
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Suç kavramı, insanlık tarihinde var olan ve 
zaman içinde daha fazla ilgi çeken bir konu olmuştur. 
Sıklıkla gözlemlenmesi, suçun nedenlerini anlama ve 
araştırma ihtiyacını doğurmuştur. Suç, toplumun 
kabul ettiği ahlaki normlara, törelere veya yasalara 
aykırı davranışları ifade eder. Suç sadece hukuki bir 
konu değil, aynı zamanda psikolojik, sosyolojik ve 
ekonomik faktörlerin bir kombinasyonudur. Bu ne-
denle, suçla mücadelede yalnızca hukuki önlemler 
değil, aynı zamanda sosyal bilimlerin farklı alanla-
rından gelen bilgilerin birleştirilmesi önemlidir.1,2 
Rutin Aktivite Teorisi suçun nedenini açıklarken ki-
şisel özelliklerin suç işleme sebebi olduğunu, Rasyo-
nel Teori ise suçun çevresel etkilere karşı verilen 
tepkilerden kaynaklandığını ileri sürmektedir.3 Meşru 
faaliyetlerden elde edilecek gelirle, gayrimeşru faa-
liyetlerden elde edilecek gelir kıyaslanarak fayda ma-
liyet analizi ile suça yönelme olduğunu gösteren 
araştırmalar vardır.4 

Suça bulaşma nedenlerinin belirlenmesi ve bu 
nedenlerin suçla ilişkisinin ortaya konulması suçla 
mücadeleye önemli katkı sağlayabilir. Suçun gerek-
çeleri, suça etki eden faktörlerin belirlenmesi suç 
tiplerinin bölgesel ve zamansal olarak tahmin edil-
mesinde önemlidir.5 

ABD, Kanada ve Türkiye’deki suçla ilgili veri-
ler üzerinde yapılan incelemede; hayata karşı suç-
lar, vücut dokunulmazlığına karşı suçlar, cinsel 
dokunulmazlığa karşı suçlar, hürriyete karşı suçlar, 
mal varlığına karşı suçlar, kamunun sağlığına karşı 
suçların diğer suçlara kıyasla daha fazla olduğu so-
nucuna varılmıştır. Bu durumun bir sonucu olarak, 
kolluk kuvvetlerinin bu tipteki suçların önlenmesi 
ve sonuçlarının aydınlatılması için artırılması öne-
rilmiştir.6-8 

İşsizlik, enflasyon, gelir durumu gibi ekonomik 
göstergelerin suçla ilişkisini ortaya koyan çalışmalar 
dikkate alındığında belirtilen ekonomik göstergeler-
deki iyileşmenin suçun ortaya çıkmasını engelleye-
bilecek önemli bir getiri sağlayacağını göstermek- 
tedir.5,9 Bir bölgede doğruluğu kanıtlanmış bir suç 
tahmini yapısının başka bölgelere uygulanabilir ol-
ması, benzer başarım oranlarının diğer bölgelerde de 
sağlanabilmesi yapıyı güçlü kılacak önemli bir hu-
sustur.10,11 Güçlü bir suç tahminleme altyapısının 

oluşturulması sonrasında icra edilecek kolluk devriye 
faaliyetleri doğru bölgelere kanalize edebilecek ve 
böylece önlenmiş olan suçla yargı makamlarının iş 
gücü ortadan kalkmış olacaktır.12,13 

Sosyal ve fen bilimleri alanlarında suç tahmin-
lemesi için istatistik ve yapay zekâ yöntemleri kulla-
nılarak çok sayıda çalışma yapılmıştır. Suç tahmini 
yapılan çalışmalar Tablo 1 ve Tablo 2’de özetlen-
miştir. Bu çalışmada, benzer çalışmalara kıyasla aynı 
yıldaki meydana gelen suçun tahmin edilmesine ilave 
olarak 1 yıl sonrası ve 2 yıl sonrasında meydana ge-
lecek olan suçlar tahmin edilmeye çalışılmıştır. Ay-
rıca yine benzer çalışmalara kıyasla daha küçük suç 
gruplarının tahmin edilmesi ya da tüm suçları dâhil 
edecek şekilde tek bir verinin tahmin edilmesine kı-
yasla 15 ayrı suçun her biri için ayrı ayrı toplamda 27 
farklı bölge türüne göre tahmin yapılmıştır.  

 GEREÇ VE YÖNTEMLER 
Çalışmada Türkiye İstatistik Kurumunun (TÜİK) yıl 
bazında raporladığı suçun işlendiği yere göre ceza 
infaz kurumuna giren hükümlü sayısı, nüfus, işsizlik 
oranı, kişi başı gayrisafi yurt içi hasıla (GSYİH), 
Gini, 15 yaş üstü okuma yazma bilmeyen nüfus veri-
leri kullanılmıştır. Çalışma bölgesi olarak Türkiye ge-
neli ve Türkiye’deki 26 bölge olarak sınıflandırılmış 
alanlara ait veriler kullanılmıştır. TÜİK bölge sınıf-
landırmasına ait şehir bilgileri Tablo 3’te verilmiştir.  

Veri ön işleme kapsamında hükümlü sayısı, 
100.000 kişideki hükümlü sayısına çevrilerek bölge-
ler arasındaki nüfus farkından kaynaklanan farklar 
ortadan kaldırılmıştır. Kullanılan verilerin bir kısmı-
nın ortalama değerleri Tablo 4’te özetlenmiştir. Tab-
loda cinayet hükümlüsü ortalama değeri örnek olarak 
verilmiş olup tüm suçları içerecek şekilde verilerin 
tamamı çalışma ekinde ayrı bir belge olarak sunul-
muştur.  

Tahmin çalışmasından önce suçlu sayısına iliş-
kin veri 0-1 arasında ölçeklenmiştir. Sonrasında 
suçun yoğunluk açısından grubunun tahmin edilebil-
mesi için 3 ayrı gruba sınıflama yapılmıştır. Normal 
suç (0-0,25), Fazla suç (0,26-0,40), Çok fazla suç 
(0,41-1,00) olacak şekilde yapılan bu sınıflama işlemi 
sonrasında suçlu sayısının sınıfı tahmin edilmeye ça-
lışılmıştır.  
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Çalışma yılı/  

SN Kaynakça Bulgu Bölge, Dönem Veri 

1 2022/14 Kaçakçılık suçu ile bazı illerimizde gelir düzeyi ve işsizlik arasında anlamlı bir ilişki olduğu belirtilmiştir. Türkiye, 2004 Suç, İşsizlik, GSYİH 

2 2022/15 İşsizlikle suç düzeyi arasında pozitif bir ilişki olduğu tespit edilmiştir. Türkiye, 2004-2018 İşsizlik, Suç 

3 2018/16 Suç ile işsizlik arasında pozitif bir ilişkinin var olduğu belirtilmiştir. ABD, 1978-2013 Suç, İşsizlik,  

Savunma harcamaları 

4 2022/17 Uzun vadede suç, işsizlik ve büyümenin birbirlerini etkilediği belirtilmiştir. Türkiye, 1980-2018 Büyüme, İşsizlik, Suç 

5 2021/18 İşsizlik artışlarının suç oranlarında artışa neden olduğu tespit edilmiştir. Fransa, 1975-2013, Suç, İşsizlik, GSYİH, 

İngiltere, 1983-2018 Polis oranı, Nüfus artış oranı 

6 2017/19 Suç ile gelir düzeyi arasında negatif bir ilişki olduğu sonucuna ulaşılmıştır. İsveç, 1998-2010 Suç, İşsizlik 

7 2015/20 Suç ile işsizlik ilişkisinin uzun vadede anlamlı olduğu, GSYİH ile suç arasındaki ilişkinin ise Kanada, 1981-2009 Suç, İşsizlik, GSYİH 

kısa vadede anlamlı olduğu belirtilmiştir.  

8 2014/21 İşsizlik oranında meydana gelen değişimlere suçun pozitif yönde tepki verdiği tespit edilmiştir. 15 AB ülkesi, Norveç, İşsizlik, Suç, GSYİH 

Kanada ve ABD 1970-2020 

9 2014/22 Suçla işsizlik arasında pozitif bir ilişki olduğu tespit edilmiştir. Almanya, 2005-2009 İşsizlik,  

Mal varlığına karşı işlenen suçlar 

10 2014/23 Tüm suç türleriyle işsizlik arasında pozitif bir ilişki olduğu tespit edilmiştir. İtalya, 2000-2005 Genç işsizlik, Suç 

11 2013/24 Mal varlığına karşı suçlarla işsizlik arasında pozitif bir anlamlı ilişki olduğu tespit edilmiştir. Finlandiya, 2001-2006 İşsizlik, Suç 

12 2013/25 Mal varlığına karşı suçların genç işsizliği temel belirleyici olduğu tespit edilmiştir. Almanya, 2009-2010 İşsizlik, Suç 

TABLO 1:  Sosyal bilimler alanında yapılan çalışmalar.

GSYİH: Gayrisafi yurt içi hasıla.

SN Veri Yöntem(ler) Bölge, Dönem, Veri Çalışma yılı/Kaynakça 

1 Tüm suçlar, Lokasyon, Zaman, Acil çağrı (Montgomery) LSTM, ARIMA Baltimore 2011, Montgomery 2015 2022/26 

2 Evden hırsızlık, Gasp, Otodan hırsızlık, Oto hırsızlığı, Zaman, Lokasyon Genetic-Fuzzy Tahran 2014-2016 2021/27 

3 Suç endeksi, İşsizlik, Nüfus, Kişi başı gayrisafi yurt içi hasıla, Lojistik regresyon, 106 ülke 2018 2020/28 

Göç oranı, Mülteci oranı, Gelişmişlik sıralaması, Artificial Neural Network,  

Enflasyon oranı MOORA  

4 Suç (mala karşı suçlar), Lokasyon, Zaman LSTM, KNN, Random Forest, Çin (Güney Doğu) 2020/10 

SVM, Naive Bayes, CNN 2015-2018  

5 Suç, Foursquare ilgi alanı, Foursquare Check-in Lineer regresyon Şikago 2018 2019/29 

Los Angeles 2018 

New York 2018  

6 Tüm suçlar, Lokasyon, Zaman, Hava durumu ST-ResNet, ARIMA, KNN, Los Angeles 2015 (6 ay) 2019/9 

Historical Average  

7 Tüm suç tipleri, Lokasyon, Zaman CCRBoost-ST-ResNet, Decision Tree, Philadelphia 2006-2017, 2021/30 

Naive Bayes, Random Forest, SVM, Seattle 1996-2016, Minneapolis 

KNN, MLP, Logic Boost 2010-2016,  

DC Metro 2008-2017, 

San Francisco 2003-2015  

8 35 farklı suç, Lokasyon, Zaman Lojistik regresyon, Decision Tree, Şikago 2001-2021 ve 2021/11 

Random Forest, MLP, Naive Bayes, Los Angeles 2010-2018, 

SVM, XGBoost, KNN, LSTM, ARIMA  

9 Tüm suç tipleri Historical Average (HA), Los Angeles, Chicago 2014-2015 2018/31 

KNN, ARIMA, DNN, LSTM  

10 Nüfus, Şiddet suçları, Demografik veriler, Polis sayısı Naive Bayes, Multilayer Perceptron, ABD 1995 (Şiddet suçları), 1990 2017/32 

Super Vector Machine, Logistic, (Nüfus, Sosyoekonomik veriler ve  

Multi Class Classifier, Random Forest, Kolluk kuvveti (Polis verileri) 

Decision Stump, Random Tree

TABLO 2:  Yapay zekâ yöntemleri kullanılarak suç tahmini yapılan çalışmalar.



Problemin girdileri belirlenirken yukarıda sayı-
lan nedenlerle en uzun yıl aralığına sahip ekonomik 
veriler olan GSYİH (kişi başı) ve işsizlik verileri kul-

lanılmıştır. Yöntem olarak tahmin çalışması için en 
sık kullanılan makine öğrenmesi sınıflandırma yön-
temlerinden Naive Bayes (NB) Sınıflandırıcı, K-En 
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TR10 (İstanbul) TR21 (Tekirdağ, Edirne, Kırklareli) 
TR22 (Balıkesir, Çanakkale) TR31 (İzmir) 
TR32 (Aydın, Denizli, Muğla) TR33 (Manisa, Afyon, Kütahya, Uşak) 
TR41 (Bursa, Eskişehir, Bilecik) TR42 (Kocaeli, Sakarya, Düzce, Bolu, Yalova) 
TR51 (Ankara) TR52 (Konya, Karaman) 
TR61 (Antalya, Isparta, Burdur) TR62 (Adana, Mersin) 
TR63 (Hatay, Kahramanmaraş, Osmaniye) TR71 (Kırıkkale, Aksaray, Niğde, Nevşehir, Kırşehir) 
TR72 (Kayseri, Sivas, Yozgat) TR81 (Zonguldak, Karabük, Bartın) 
TR82 (Kastamonu, Çankırı, Sinop) TR83 (Samsun, Tokat, Çorum, Amasya) 
TR90 (Trabzon, Ordu, Giresun, Rize, Artvin, Gümüşhane) TRA1 (Erzurum, Erzincan, Bayburt) 
TRA2 (Ağrı, Kars, Iğdır, Ardahan) TRB1 (Malatya, Elazığ, Bingöl, Tunceli) 
TRB2 (Van, Muş, Bitlis, Hakkâri) TRC1 (Gaziantep, Adıyaman, Kilis) 
TRC2 (Şanlıurfa, Diyarbakır) TRC3 (Mardin, Batman, Şırnak, Siirt) 

TABLO 3:  İstatistiki Bölge Birimleri Sınıflandırması-2 bölge kod ve isimleri.

Nüfus İşsizlik oranı Gayrisafi yurt içi hasıla Cinayetten hükümlü sayısı  
Bölge kodu (İller) ortalama değer ortalama değer ortalama değer 100.000 nüfusa oranı ortalama değer 
TR Genel 76.726.490 11,06 9.969,06 7,06 
TR10 (İstanbul) 14.007.274 12,59 16.575,61 5,67 
TR21 (Tekirdağ, Edirne, Kırklareli) 1.638.594 8,73 11.806,06 7,52 
TR22 (Balıkesir, Çanakkale) 1.680.802 6,63 9.053,89 9,89 
TR31 (İzmir) 4.057.158 14,22 11.611,06 8,73 
TR32 (Aydın, Denizli, Muğla) 2.872.690 8,74 8.894,89 9,66 
TR33 (Manisa, Afyon, Kütahya, Uşak) 3.014.128 6,78 8.202,56 9,50 
TR41 (Bursa, Eskişehir, Bilecik) 3.763.336 9,04 11.431,17 6,07 
TR42 (Kocaeli, Sakarya, Düzce, Bolu,Yalova) 3.493.000 11,32 12.901,06 7,39 
TR51 (Ankara) 5.040.733 11,97 14.214,11 5,34 
TR52 (Konya, Karaman) 2.329.918 7,73 7.689,17 6,94 
TR61 (Antalya, Isparta, Burdur) 2.838.072 9,84 10.693,78 9,01 
TR62 (Adana, Mersin) 3.847.579 13,57 7.569,89 9,95 
TR63 (Hatay, Kahramanmaraş, Osmaniye) 3.087.890 14,39 6.135,67 6,22 
TR71 (Kırıkkale, Aksaray, Niğde, Nevşehir, Kırşehir) 1.532.201 10,43 6.886,22 8,13 
TR72 (Kayseri, Sivas, Yozgat) 2.375.697 11,25 7.622,44 6,93 
TR81 (Zonguldak, Karabük, Bartın) 1.027.632 8,16 7.130,94 6,39 
TR82 (Kastamonu, Çankırı, Sinop) 759.066 6,38 7.336,89 8,36 
TR83 (Samsun, Tokat, Çorum, Amasya) 2.756.595 7,08 6.416,72 8,45 
TR90 (Trabzon, Ordu, Giresun, Rize, Artvin, Gümüşhane) 2.576.643 6,57 6.751,83 6,31 
TRA1 (Erzurum, Erzincan, Bayburt) 1.072.955 7,01 6.392,44 7,13 
TRA2 (Ağrı, Kars, Iğdır, Ardahan) 1.130.540 7,48 4.191,22 9,00 
TRB1 (Malatya, Elazığ, Bingöl, Tunceli) 1.677.302 10,77 5.897,61 7,13 
TRB2 (Van, Muş, Bitlis, Hakkâri) 2.070.168 14,63 3.862,61 4,34 
TRC1 (Gaziantep, Adıyaman, Kilis) 2.555.522 13,07 6.102,50 7,86 
TRC2 (Şanlıurfa, Diyarbakır) 3.407.279 15,01 4.185,00 5,81 
TRC3 (Mardin, Batman, Şırnak, Siirt) 2.113.718 21,54 4.708,78 3,98 

TABLO 4:  Veri setindeki bazı göstergelere ilişkin ortalama değerler (2004-2020 yılları arası).



Yakın Komşu [K-nearest neighbors (KNN)] ve Rast-
gele Orman [Random forest (RF)] metotlarıyla ça-
lışma yürütülmüştür.  

NB Sınıflandırıcısı: Olasılık teoremi içerisinde 
incelenen Bayes teoreminin sınıflandırma problem-
lerine uygulanmasıyla kullanılır. Sınıflandırılacak 
yeni bireyin tüm sınıflara ait olup olmadığı olasılık-
sak olarak ayrı ayrı hesaplayarak olasılık değeri en 
yüksek olan sınıfa ait olduğuna dair tahmin yapılır. 
Gerçek zamanlı tahmin, metin sınıflandırması, 
“spam” filtreleme, çok sınıflı tahmin gibi problem-
lere uygulanabilmektedir. Bu çalışmada NB yönte-
mine ait olan sürekli veri için kullanılan versiyonu 
olan “Gaussian NB” yöntemi kullanılmıştır.33 Hiper-
parametre olarak varsayılan hiperparametreler kulla-
nılmıştır. 

KNN algoritması sınıflandırma problemleri için 
kullanılan algoritmalardan biridir. Öncelikle sistem 
eğitim sürecinden geçirilir sonrasında yeni bireyin 
hangi sınıfa ait olduğu tahmin edilmeye çalışılır. Tah-
min çalışması sırasında tahmin edilecek yeni bağım-
sız değişkenin mevcut sınıflar dikkate alınarak k tane 
komşuya yakınlığına bakılmakta ve k tane komşunun 
ait oldukları sınıf çoğunluğuna göre sınıfı tahmin 
edilmeye çalışılmaktadır. Kullanımı ve problemlere 
uygulanması basit olup birçok alanda kullanılabil-
mektedir.34 En yakın 3 komşuya bakılarak sınıfına 
karar verilmek istenen yeni üyenin (daire) örnekte en 
yakın 3 komşudan 2 tanesinin üçgen olması nede-
niyle üçgen olduğu tahmini yapılacaktır (Şekil 1). Ça-
lışmada KNN yöntemi kullanılırken hiperpara- 
metreler olarak; komşuluk (n_neighbor) 5, ağırlık 

(weights) “uniform”, yaprak boyutu (leaf size) 30, 
“metric minkowski” olarak belirlenmiştir.  

RF algoritması hem regresyon hem sınıflan-
dırma problemlerine uygulanabilen yapay zekâ ma-
kine öğrenmesi regresyon yöntemlerinden biridir. 
Karar ağacının (decision tree) algoritmasının bir 
uzantısıdır, önce eğitim verileriyle çok sayıda karar 
ağacı oluşturulur, ardından yeni veriler oluşturulan 
ağaçlarda denenerek en iyi sonuç bulunmaya çalışılır 
(Şekil 2).35 Yöntem kullanılırken hiperparametreler 
olarak; derinlik 5, ağaç sayısı 25 olacak şekilde ya-
pılmış olup, verinin %80’i eğitim verisi, kalan %20’si 
ise test verisi olacak şekilde uygulama yapılmıştır.  

Hükümlü sayısı tahmini yapılırken her bir suç 
türü için 3 ayrı tahmin yapılmıştır. Öncelikle aynı 
yılın girdileriyle aynı yılın hükümlü sayısı tahmin 
edilmiş, sonrasında 1 yıl sonrasının ve son olarak da 
2 yıl sonrasının hükümlü sayısı tahmin edilmiştir.  

Yapılan çalışma Intel Corporation-Amerika Bir-
leşik Devletleri tarafından üretilen Intel(R) Core(TM) 
i5-8250U CPU @ 1.60GHz işlemciye ve 8 GB hafı-
zaya sahip bir bilgisayarda yapılmıştır. Her suç türü, 
her yöntem, her eğitim-test grubu ve her yıl aralığı 
için ayrı ayrı, 1980’lerde Hollanda’da tasarlanmış ve 
farklı yıllarda yeni versiyonlarına güncellenmiş olan, 
Python programlama dilinde yazılan kodlar çalıştırı-
larak sonuçlar elde edilmiştir. Kodların Python prog-
ramlama dilinde yazılması sürecinde Amerika 
Birleşik Devletlerinde bulunan Anaconda Inc. isimli 
şirket tarafından tarafından geliştirilmiş olan Ana-
conda isimli entegre geliştirme ortamı kullanılmıştır. 
Herhangi bir suç türünün herhangi bir yıl tahmini için 
3 ayrı algoritmanın Python kodlarıyla çalışma süresi 
hesaplanmıştır. Buna göre NB algoritmasıyla 668 mi-
lisaniye, KNN algoritmasıyla 732 milisaniye, RF al-
goritmasıyla 1026 milisaniye sürede tahmin sonucu 
elde edilebilmiştir.   

GSYİH ve işsizlik verisi aynı anda kullanılarak; 
aynı yılın suç sayısı, 1 yıl sonranın suç sayısı, 2 yıl 
sonranın suç sayısı ayrı ayrı her bir suç türü için tah-
min edilmiştir. Tahminler, doğruluk (accuracy) met-
riğiyle yorumlanmıştır. Doğruluk metriği 0-1 
arasında sonuç alınabilmekte olup ve 1’e yakın ol-
ması doğruluğun arttığını, 0’a yakın olması doğrulu-
ğun azaldığını göstermektedir. Örnek olarak 1 yıl 

Abdullah GENÇAY ve ark. Turkiye Klinikleri J Foren Sci Leg Med. 2024;21(1):21-35

25

ŞEKİL 1: Örnek K-En Yakın Komşu tahmin gösterimi.
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sonraki suçun tahmini için 2006 yılının işsizlik ve 
GSYİH verisiyle 2007 yılındaki suç tahmin edilmeye 
çalışılmıştır. Ülke geneli ortalama ve 26 bölgenin so-
nuçlarının ayrı ayrı suç tipine göre gösterilmiştir 
(Tablo 5). 

Yöntemlerin, farklı eğitim-test oranlarının ve 
farklı yıl tahminlerinin daha rahat yorumlanabilmesi 
için çalışmanın bundan sonraki bölümünde Türkiye 
geneli tahminler de yeni bir bölge gibi kabul edil-
miştir. Ayrıca çalışmanın tamamında yer alan 26 böl-
geye bu yeni bölge de eklenerek toplam 27 bölgenin 
ortalamalarının alındığı tablolar kullanılmıştır.  

 BULGULAR 
Bu bölümde yapılan tahminler sonucunda oluşturu-
lan tablolardaki sonuçlar belirtilmiştir. Öncelikli ola-
rak %70 eğitim verisi %30 test verisi tahminleriyle 
%80 eğitim verisi %20 test verisi tahminlerinin hepsi 
tüm yöntemler ve tüm yıllar bir arada değerlendirile-
rek incelenmiştir. Bu inceleme sonucunda, %80 eği-
tim %20 test verisi sonuçlarının daha iyi olduğu tespit 
edilmiştir (Tablo 5).  

%80 eğitim %20 test verisine göre yapılan tah-
minlerin daha başarılı olması nedeniyle bu oranda 

doğrultusunda tüm yöntemlerin Aynı yıl sonrası suç 
oranı tahmini, 1 yıl sonrası suç oranı tahmini, 2 yıl 
sonrası suç oranı tahmini sonuçları birlikte gösteril-
miştir. Tabloda da görüleceği üzere bazı yöntemler 
bazı suç türlerini daha başarılı olarak tahmin edebil-
miştir (Tablo 6). Örnek olarak cinayet suçu oranı RF 
yöntemiyle diğer suçlara göre daha başarılı tahmin 
edilmiştir. Ayrıca yine aynı tabloda aynı yıldaki suç 
oranının tahmin sonuçlarıyla 1 yıl sonrası ve 2 yıl 
sonrası suç oranının tahmin sonuçları kıyaslandı-
ğında, 1 yıl sonrası ve 2 yıl sonrası tahminlerin suç-
ların büyük bölümünde daha başarılı olduğu tespit 
edilmiştir.  

Her bir yöntemle ayrı ayrı 1 yıl sonrası ve 2 yıl 
sonrası suçlu oranı tahminlerinin daha iyi yorumla-
nabilmesi için 27 bölgenin tamamına ilişkin tahmin 
grafikleri sunulmuştur (Şekil 3, Şekil 4, Şekil 5). De-
vamında her üç yöntemin her suç türü için tahmin ba-
şarımının kıyaslanabilmesi için birleştirilmiş tahmin 
grafiği sunulmuştur (Şekil 6).  

Sonuçların yorumlanmasına katkısının olması 
amacıyla her 3 yöntemin karışıklık matrisleri göste-
rilmiştir. Şekiller her suçun aynı yıl, 1 yıl sonrası ve 
2 yıl sonrası sonuçlarının toplamını göstermektedir 
(Şekil 7, Şekil 8, Şekil 9). 

ŞEKİL 2: Örnek Rastgele Orman tahmin gösterimi.



 TARTIŞMA  
Bu bölümde yapılan yorumlar, 27 bölgenin [İstatistiki 
Bölge Birimleri Sınıflandırması-2 bölgeleri (26 
bölge) ve Türkiye geneli] ortalaması dikkate alınarak 
yapılmıştır. Hırsızlık suçunun tüm yöntemler ve yıl 
aralıkları açısından en başarılı olarak tahmin edilen 
suç olduğu tespit edilmiştir. Sahtecilik, yaralama, 
uyuşturucu imal ve ticareti suçlarıyla ilgili olarak tüm 

yöntemlerle yapılan tahminlerde de 0,9’un üzerinde 
bir tahmin başarısı elde edilmiştir. 

Yağma suçunun RF ve KNN yöntemleriyle ya-
pılan tahminlerin NB yöntemiyle yapılan tahminler-
den daha başarılı olduğu, cinayet ve hakaret 
suçlarının RF yöntemiyle yapılan tahminlerin diğer 
yöntemlerden daha başarılı olduğu, kötü muamele, 
dolandırıcılık, kaçakçılık ve uyuşturucu kullanma ve 
kullanmak için satın alma suçlarının KNN yönte-
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Türkiye geneli sonuçlar 

Aynı yıl 1 yıl sonrası 2 yıl sonrası 

Suç adı RF NB KNN RF NB KNN RF NB KNN 

%20 %30 %20 %30 %20 %30 %20 %30 %20 %30 %20 %30 %20 %30 %20 %30 %20 %30 

Cinayet 0,67 0,80 0,50 0,67 0,50 0,67 1,00 1,00 0,25 0,40 0,75 0,80 1,00 0,80 1,00 0,80 1,00 0,80 

Dolandırıcılık 0,67 0,60 0,33 0,40 0,67 0,80 0,67 0,60 0,67 0,60 0,67 0,60 0,67 0,80 0,67 0,40 0,33 0,60 

Hakaret 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,80 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 

Hırsızlık 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,80 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 

Kaçakçılık 0,67 0,80 0,67 0,60 0,67 0,60 0,67 0,80 0,67 0,60 1,00 1,00 0,67 0,80 0,67 0,60 1,00 1,00 

Kötü muamele 1,00 0,80 0,67 0,80 1,00 1,00 1,00 0,60 0,67 0,80 1,00 1,00 1,00 0,80 0,67 0,80 1,00 1,00 

Rüşvet 0,67 0,40 0,67 0,40 0,33 0,40 0,67 0,60 0,67 0,60 0,33 0,60 0,67 0,80 0,67 0,80 0,33 0,60 

Sahtecilik 1,00 0,80 1,00 0,80 1,00 0,80 1,00 0,80 1,00 0,80 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,80 

Silah-Bıçak 0,33 0,60 0,33 0,40 0,33 0,40 0,67 0,80 0,67 0,80 0,33 0,60 1,00 0,60 1,00 1,00 0,67 0,60 

Trafik suçları 0,33 0,60 0,67 0,60 0,67 0,80 0,33 0,40 0,67 0,60 0,67 0,80 0,33 0,40 0,67 0,60 0,67 0,80 

Uyuşturucu ticareti 1,00 0,80 1,00 0,80 1,00 0,80 1,00 0,80 1,00 0,80 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,80 

Uyuşturucu kullanma, satın alma 0,33 0,80 0,33 0,40 0,67 0,80 0,67 0,60 0,33 0,40 0,67 0,80 0,67 0,60 0,33 0,40 1,00 1,00 

Yağma 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 

Yaralama 1,00 0,80 1,00 0,80 1,00 0,80 1,00 0,80 1,00 0,80 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,80 

Zimmet 0,67 0,40 0,67 0,80 0,67 0,60 0,67 0,40 1,00 0,60 1,00 1,00 0,67 0,60 1,00 1,00 0,67 0,60 

Ortalama 0,76 0,75 0,72 0,70 0,77 0,76 0,82 0,72 0,77 0,72 0,83 0,88 0,84 0,81 0,84 0,83 0,84 0,83 

Suç adı 26 bölge sonuçları 

Cinayet 0,82 0,88 0,53 0,66 0,52 0,68 0,96 0,92 0,33 0,45 0,57 0,65 0,99 0,84 0,85 0,72 0,87 0,75 

Dolandırıcılık 0,62 0,69 0,65 0,52 0,62 0,74 0,67 0,55 0,71 0,56 0,81 0,64 0,63 0,59 0,69 0,59 0,71 0,78 

Hakaret 0,91 0,88 0,82 0,83 0,83 0,83 0,92 0,79 0,87 0,84 0,81 0,87 0,92 0,90 0,88 0,84 0,83 0,83 

Hırsızlık 0,99 0,98 0,99 0,98 0,99 0,98 0,99 0,84 0,99 0,98 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,98 0,99 0,98 

Kaçakçılık 0,63 0,63 0,62 0,59 0,62 0,64 0,74 0,75 0,63 0,59 0,82 0,88 0,73 0,75 0,56 0,59 0,76 0,85 

Kötü muamele 0,68 0,57 0,62 0,65 0,73 0,72 0,69 0,51 0,67 0,68 0,73 0,76 0,69 0,58 0,63 0,71 0,73 0,75 

Rüşvet 0,38 0,42 0,54 0,55 0,51 0,54 0,37 0,48 0,56 0,55 0,53 0,57 0,37 0,50 0,58 0,58 0,51 0,55 

Sahtecilik 1,00 0,75 0,96 0,75 0,96 0,75 0,99 0,78 0,96 0,78 0,97 0,97 0,99 0,97 0,96 0,86 0,96 0,79 

Silah-Bıçak 0,37 0,40 0,33 0,39 0,44 0,43 0,44 0,48 0,51 0,54 0,47 0,62 0,50 0,55 0,59 0,58 0,55 0,48 

Trafik suçları 0,37 0,58 0,68 0,61 0,60 0,76 0,50 0,52 0,67 0,61 0,76 0,83 0,49 0,48 0,68 0,61 0,69 0,79 

Uyuşturucu ticareti 0,95 0,89 0,94 0,88 0,94 0,88 0,97 0,86 0,94 0,88 0,92 0,95 0,97 0,97 0,91 0,88 0,94 0,89 

Uyuşturucu kullanma, satın alma 0,42 0,64 0,63 0,62 0,59 0,74 0,73 0,69 0,72 0,62 0,90 0,93 0,69 0,66 0,63 0,58 0,85 0,89 

Yağma 0,97 0,88 0,97 0,74 0,97 0,87 0,99 0,92 0,85 0,79 0,99 0,99 0,99 0,98 0,83 0,83 0,97 0,95 

Yaralama 0,97 0,84 0,92 0,83 0,91 0,81 0,97 0,81 0,95 0,84 0,97 0,98 0,97 0,98 0,96 0,94 0,94 0,82 

Zimmet 0,42 0,35 0,46 0,48 0,47 0,42 0,53 0,44 0,47 0,47 0,40 0,47 0,45 0,43 0,40 0,45 0,36 0,36 

Ortalama 0,70 0,69 0,71 0,67 0,71 0,72 0,76 0,69 0,72 0,68 0,78 0,81 0,76 0,75 0,74 0,72 0,78 0,76 

TABLO 5:  Türkiye geneli ve 26 bölge için suç oranı tahminleme sonuçları.

%20: Toplam verinin %80’i eğitim %20’si test verisi; %30: Toplam verinin %70’i eğitim için %30’si test verisi;  RF: Rastgele Orman; NB: Naive Bayes; KNN: K-En Yakın Komşu.



miyle yapılan diğer yöntemlerden daha başarılı ol-
duğu, trafik suçları, ateşli silahlar ve bıçaklar kanu-
nuna muhalefet, rüşvet ve zimmet suçlarının tüm 
yöntemlerle yapılan tahminlerin başarılı sayılabile-

cek seviyenin (0,7) altında kaldığı tespit edilmiştir. 
Başarı oranı düşük sayılan suçlar, bazı bölgelerde ba-
şarılı olmuş olsa da 27 bölgenin ortalamasına göre 
değerlendirmeler yapılmıştır.  
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Aynı yıl tahmini 1 yıl sonrası tahmini 2 yıl sonrası tahmini 
Suç adı KNN NB RF KNN NB RF KNN NB RF 
Cinayet 0,52 0,53 0,81 0,57 0,32 0,96 0,88 0,85 0,99 
Dolandırıcılık 0,62 0,64 0,62 0,80 0,70 0,67 0,69 0,69 0,63 
Hakaret 0,84 0,83 0,91 0,81 0,88 0,93 0,84 0,89 0,93 
Hırsızlık 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 
Kaçakçılık 0,62 0,62 0,63 0,83 0,63 0,74 0,77 0,57 0,73 
Kötü muamele 0,74 0,62 0,69 0,74 0,67 0,70 0,74 0,63 0,70 
Rüşvet 0,51 0,54 0,40 0,52 0,57 0,38 0,51 0,58 0,38 
Sahtecilik 0,96 0,96 1,00 0,98 0,96 0,99 0,96 0,96 0,99 
Silah-Bıçak 0,43 0,33 0,37 0,47 0,52 0,44 0,56 0,60 0,52 
Trafik suçları 0,60 0,68 0,37 0,75 0,67 0,49 0,69 0,68 0,48 
Uyuşturucu ticareti 0,94 0,94 0,95 0,93 0,94 0,98 0,94 0,91 0,98 
Uyuşturucu kullanma, satın alma 0,59 0,62 0,42 0,89 0,70 0,73 0,85 0,62 0,69 
Yağma 0,98 0,98 0,98 0,99 0,85 0,99 0,98 0,84 0,99 
Yaralama 0,91 0,93 0,98 0,98 0,95 0,98 0,94 0,96 0,98 
Zimmet 0,48 0,47 0,43 0,42 0,49 0,53 0,37 0,42 0,46 
Genel toplam 0,72 0,71 0,70 0,78 0,72 0,77 0,78 0,75 0,76 

TABLO 6:  Tüm bölgeler ve Türkiye geneli (27 bölge) için yapılan tahminler.

KNN: K-En Yakın Komşu; NB: Naive Bayes; RF: Rastgele Orman.

ŞEKİL 3: 27 bölge (Türkiye geneli ve 26 bölge) için KNN yöntemiyle 1 yıl sonrası ve 2 yıl sonrası suçlu oranı tahmin grafiği. 
KNN: K-En Yakın Komşu.
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Bulunulan ülkenin ekonomik durumuyla suç 
arasında bağ anılan literatür örneklerinde açıkça gö-
rülmektedir. Sonuçlar bu hâliyle ekonomik durum-
daki problemlerin suçu etkilediğini göstermektedir.  

Bu çalışmada yapılan tahmin sonucunda hırsız-
lık, yağma, sahtecilik, yaralama, uyuşturucu imal ve 
ticareti suçlarını büyük oranda ülke genelindeki her 
bölgede doğru tahmin edilebildiği görülmektedir. İş-
sizlik ve GSYİH gibi önemli ekonomik göstergelerin 

bu suçları daha doğru tahmin edebiliyor olmasının 
yanında bu 5 suçtan özellikle hırsızlık, yağma ve sah-
tecilik suçlarının diğer tüm suçlara kıyasla ekonomik 
problemlerden daha fazla kaynaklandığını söylemek 
mümkündür. Ancak, diğer suçların tahminlerindeki 
başarı oranlarının nispeten daha düşük olması ilave 
parametrelerin de dikkate alınması gerektiğini gös-
termektedir. Örnek olarak kaçakçılık, uyuşturucu 
imal ve ticareti suçlarıyla ilgili olarak bulunulan böl-
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ŞEKİL 4: 27 bölge (Türkiye geneli ve 26 bölge) için NB yöntemiyle 1 yıl sonrası ve 2 yıl sonrası suçlu oranı tahmin grafiği. 
NB: Naive Bayes.
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ŞEKİL 5: 27 bölge (Türkiye geneli ve 26 bölge) için RF yöntemiyle 1 yıl sonrası ve 2 yıl sonrası suçlu oranı tahmin grafiği. 
RF: Rastgele Orman.
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genin/ülkenin sınırlarında bulunan ülkelerin kaçakçı-
lığı tetikler durumda olması ilave neden olarak, cina-
yet, hakaret, ateşli silahlar ve bıçaklar kanununa 
muhalefet ve kötü muamele suçlarıyla ilgili olarak 
eğitimsizlik, aşiret yapısının devamı, bireysel silah-
lanma seviyesi gibi hususlar ilave nedenler olarak, 
dolandırıcılık suçuyla ilgili olarak halkın farkında-
lık seviyesinin düşüklüğü ve eğitim kalitesi ilave ne-
denler olarak, trafik suçlarıyla ilgili olarak eğitim ve 
denetim yapısının kalitesi ilave nedenler olarak, rüş-
vet ve zimmet suçlarıyla ilgili olarak bulunulan 
kamu bürokrasisinin kontrole uygun olmayışı ve ça-
lışan maaşları ilave nedenler olarak belirtmek müm-
kündür.  

Ayrıca literatür örneklerinde daha küçük suç 
gruplarının tahmin edilmesi ve genelde aynı yıldaki 
suçların tahmin edilmesi amaçlarıyla çalışmaların yü-
rütüldüğü görülmekteyken bu çalışmada 15 ayrı 
suçun her biri için ayrı ayrı ve 3 farklı yıl grubunun 
tahmininin kıyaslanmış olması çalışmanın önemli bir 
farkını ortaya koymaktadır.  

Bu çalışmayla, sosyal bilimler alanında suçla 
ekonomik göstergeler arasında var olduğu belirtilen 
bağın bu çalışmayla makine öğrenmesiyle de varlığı 
ortaya konulmuştur.  

Çalışmanın önemli bir kısıtlılığı olarak verinin yıl 
bazında miktarının az olması hususu olsa da TÜİK ta-
rafından mevcut verinin düzenli olarak güncellenmesi 
benzer çalışmaların doğruluğunu güçlendirecektir.  

 SONUÇ 
Sonuç olarak, makine öğrenimi algoritmalarının suç 
oranı tahmini için etkili bir araç olarak kullanılabile-
ceği değerlendirilmiştir. Bu durum sosyal bilimler 
alanında yapılan çalışmalarda ortaya konulmuş olan 
suç ile ekonomik göstergeler arasındaki ilişkiyi doğ-
rular niteliktedir. Veri arttıkça (yıllar geçtikçe) doğ-
ruluk tahmini hâlihazırda yüksek olan bölgelerde ve 
doğruluk tahmini düşük olduğu bölgelerde tahmin 
performansının daha detaylı gözlemlenmesi, yöntem 
uygulanırken kullanılan hiperparametrelerin ihtiyaç-
lar doğrultusunda güncellenmesinin mümkün olabi-
leceği düşünülmektedir.  

Ülkemizdeki yargılama süreleri de dikkate alına-
rak 1 yıl sonrası ya da 2 yıl sonrası için tahminlerin 
aynı yıl tahminlerine kıyasla daha başarılı çıkmış ol-
ması diğer önemli bir sonuç olarak dikkatle tartışıl-
malıdır. Ülkemizdeki yargılama sürelerine ilişkin bir 
projeksiyon sunan bu durum ileride yapılacak aylık 
tahmin çalışmalarıyla da detaylandırılabilecektir.  
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ŞEKİL 6: 27 bölge (Türkiye geneli ve 26 bölge) için KNN, RF, NB yöntemleriyle 1 yıl sonrası ve 2 yıl sonrası birleştirilmiş suçlu oranı tahmin grafiği. 
KNN: K-En Yakın Komşu; RF: Rastgele Orman; NB: Naive Bayes.
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ŞEKİL 7: KNN yöntemiyle yapılan tahminlere ilişkin karışıklık matrisi. 
KNN: K-En Yakın Komşu.
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ŞEKİL 8: NB yöntemiyle yapılan tahminlere ilişkin karışıklık matrisi. 
NB: Naive Bayes.
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ŞEKİL 9: RF yöntemiyle yapılan tahminlere ilişkin karışıklık matrisi. 
RF: Rastgele Orman.



İlerleyen süreçte bu çalışmanın bir sonraki adımı 
olarak, aynı makine öğrenmesi algoritmalarının per-
formansı daha fazla girdi eklenerek artırılabilir. Farklı 
makine öğrenmesi algoritmaları eklenerek uygula-
malar genişletilebilir. Ayrıca bu çalışmalardan sonra 
aynı yöntemlerin farklı ülkelerden veri setleri ile kul-
lanılması yöntemin doğruluğunun genelleştirilmesi 
için önemli bir fırsat olabilir. Ayrıca tahmin bölgele-
rinin daha küçültülebildiği durumlarda örnek olarak 
il ya da ilçe seviyesinde hem suç hem GSYİH hem 
de işsizlik verilerinin yıllık ya da aylık bazda alına-
bilmesi ileride daha detaylı çalışmalar yapılabilme-
sini sağlayacaktır.  

Doğruluk oranı yüksek ve genelleştirilmiş bir 
tahmin yapısının kurulması suç daha oluşmadan alı-
nacak önlemlerle suçu önleyecek ve böylece hem 
kolluk kuvvetlerinin yönetimi, yatırım planlamaları, 
suçu oluşmadan önleyebilme kapasitesi ve soruş-

turma-kovuşturma süreçlerinin hiç oluşmayacak ol-
ması açılarıyla da önemli katkılar sunacaktır.  

Finansal Kaynak 
Bu çalışma sırasında, yapılan araştırma konusu ile ilgili doğru-
dan bağlantısı bulunan herhangi bir ilaç firmasından, tıbbi alet, 
gereç ve malzeme sağlayan ve/veya üreten bir firma veya herhangi 
bir ticari firmadan, çalışmanın değerlendirme sürecinde, çalışma 
ile ilgili verilecek kararı olumsuz etkileyebilecek maddi ve/veya 
manevi herhangi bir destek alınmamıştır. 

Çıkar Çatışması 
Bu çalışma ile ilgili olarak yazarların ve/veya aile bireylerinin 
çıkar çatışması potansiyeli olabilecek bilimsel ve tıbbi komite 
üyeliği veya üyeleri ile ilişkisi, danışmanlık, bilirkişilik, herhangi 
bir firmada çalışma durumu, hissedarlık ve benzer durumları 
yoktur. 

Yazar Katkıları 
Bu çalışma hazırlanırken tüm yazarlar eşit katkı sağlamıştır.
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