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OZET Amag: Sugla iliskili gostergelerin tespit edilmesi, sugun ne-
denlerinin ortaya ¢ikarilmasi iizerine yapilan kriminolojik analizler
sugla miicadele siirecinin 6nemli destek noktalaridir. Sugun gelecekte
hangi diizeyde gergeklesecegi, hangi sug tipinin daha yogun mey-
dana gelecegi lizerine birgok arastirma yapilmaktadir. Bu ¢alismada
ekonomik gostergelerle su¢ arasindaki iliskinin yapay zekanin alt
dallarindan makine 6grenmesi yontemleri ile ortaya konulmasi amag-
lanmistir. Gere¢ ve Yontemler: Caligmada; issizlik, gayrisafi yurt i¢i
hasila, niifus, 15 ayri sug tipine ait hikkiimlii sayilari kullanilarak K-
En Yakin Komsu, Rastgele Orman, Naive Bayes isimli makine 6g-
renmesi yontemleri kullanilarak sug oranlar1 tahmin edilmistir. Ayrica
veri bolgesel agidan Tiirkiye geneli ve Istatistiki Bélge Birimleri S1-
niflandirmasi-2 (26 Bolge) cografi boliimleme seviyelerini igermek-
tedir. Bulgular: Calismada sug orani tahminiyle ilgili farkli egitim
ve test oranlarma iliskin sonuglar, ayni y1l, 1 yil sonraki ve 2 yil son-
raki sug oranina iligkin sonuglar ve ayrica her sug tiiriiniin hangi yon-
temle daha basarili tahmin edildigine olduguna iliskin sonuglar olmak
tizere bir¢ok bulgu edinilmistir. Hirsizlik, Sahtecilik, Yaralama ve
Uyusturucu Imal ve Ticareti suglarina iliskin su¢ oranlarinin tiim
yontemlerle basarili bir sekilde tahmin edilebildigi diger suglarda ise
basarili olan yontemin degistigi hesaplanmistir. Sonug¢: Sosyal bi-
limler alaninda yapilan ¢alismalarla ortaya konulmus olan ekonomik
gostergelerle sug arasindaki iliskinin makine 6grenmesi algoritma-
larinin katkis1 da eklenerek ileri boyutlara taginabilmesi sugla etkin
miicadeleye onemli katkilar saglayacaktir. Turkiye’deki bolgelerin
ayr1 ayri sug oraninin ilerleyen yillar i¢in dogru tahmin edilebilmesi;
sugla ilgili oncesinde dnlem alinabilmesi, kolluk birimlerinin karar
mekanizmalari giiglendirmesi, kamu kaynaklarinin verimli kulla-
nilabilmesi gibi bir¢ok agidan giivenlik hizmetlerini destekleyecek-
tir.

Anahtar Kelimeler: Suc tahminleme; kriminolojik analiz;
makine 6grenmesi; siniflandirma

ABSTRACT 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, | 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.

Keywords: Crime prediction; criminological analysis;
machine learning; classification
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Su¢ kavrami, insanlik tarihinde var olan ve
zaman i¢inde daha fazla ilgi ¢eken bir konu olmustur.
Siklikla gézlemlenmesi, sugun nedenlerini anlama ve
aragtirma ihtiyacini dogurmustur. Sug, toplumun
kabul ettigi ahlaki normlara, torelere veya yasalara
aykirt davranislari ifade eder. Sug sadece hukuki bir
konu degil, ayn1 zamanda psikolojik, sosyolojik ve
ekonomik faktdrlerin bir kombinasyonudur. Bu ne-
denle, su¢la miicadelede yalnizca hukuki 6nlemler
degil, ayn1 zamanda sosyal bilimlerin farkli alanla-
rindan gelen bilgilerin birlestirilmesi 6nemlidir.'*
Rutin Aktivite Teorisi su¢un nedenini agiklarken ki-
sisel 6zelliklerin sug isleme sebebi oldugunu, Rasyo-
nel Teori ise sucun ¢evresel etkilere karsi verilen
tepkilerden kaynaklandigini ileri siirmektedir.* Mesru
faaliyetlerden elde edilecek gelirle, gayrimesru faa-
liyetlerden elde edilecek gelir kiyaslanarak fayda ma-
liyet analizi ile suca yonelme oldugunu gosteren
arastirmalar vardir.*

Sug¢a bulasma nedenlerinin belirlenmesi ve bu
nedenlerin sucla iliskisinin ortaya konulmasi sugla
miicadeleye 6nemli katk: saglayabilir. Sucun gerek-
celeri, suca etki eden faktorlerin belirlenmesi sug
tiplerinin bolgesel ve zamansal olarak tahmin edil-
mesinde 6nemlidir.’

ABD, Kanada ve Tiirkiye’deki sugla ilgili veri-
ler iizerinde yapilan incelemede; hayata karsi sug-
lar, viicut dokunulmazligina karsi suclar, cinsel
dokunulmazliga karsi suglar, hiirriyete karsi suglar,
mal varligina karsi suclar, kamunun sagligina karsi
suclarin diger suclara kiyasla daha fazla oldugu so-
nucuna varilmistir. Bu durumun bir sonucu olarak,
kolluk kuvvetlerinin bu tipteki su¢larin dnlenmesi
ve sonuglariin aydinlatilmasi i¢in artirilmasi dne-
rilmistir.*

[ssizlik, enflasyon, gelir durumu gibi ekonomik
gostergelerin sugla iliskisini ortaya koyan ¢aligmalar
dikkate alindiginda belirtilen ekonomik gostergeler-
deki iyilesmenin sucun ortaya ¢ikmasini engelleye-
bilecek 6nemli bir getiri saglayacagini gdstermek-
tedir.>® Bir bolgede dogrulugu kanitlanmis bir sug
tahmini yapisinin baska bolgelere uygulanabilir ol-
masi, benzer basarim oranlarinin diger bolgelerde de
saglanabilmesi yapiy1 gii¢lii kilacak énemli bir hu-
sustur.'®!" Giiglii bir su¢ tahminleme altyapisinin
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olusturulmasi sonrasinda icra edilecek kolluk devriye
faaliyetleri dogru bolgelere kanalize edebilecek ve
bdylece 6nlenmis olan sugla yargi makamlariin is
glicli ortadan kalkmig olacaktir.'>!?

Sosyal ve fen bilimleri alanlarinda su¢ tahmin-
lemesi i¢in istatistik ve yapay zeka yontemleri kulla-
nilarak ¢ok sayida calisma yapilmistir. Sug¢ tahmini
yapilan c¢aligmalar Tablo 1 ve Tablo 2’de 6zetlen-
mistir. Bu ¢caligmada, benzer ¢alismalara kiyasla ayni
yildaki meydana gelen sugun tahmin edilmesine ilave
olarak 1 yil sonrasi ve 2 yil sonrasinda meydana ge-
lecek olan suglar tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Ay-
rica yine benzer ¢aligmalara kiyasla daha kiiciik sug
gruplarinin tahmin edilmesi ya da tiim suglar1 dahil
edecek sekilde tek bir verinin tahmin edilmesine ki-
yasla 15 ayr1 sugun her biri i¢in ayr1 ayri toplamda 27
farkl1 bolge tiirtine gore tahmin yapilmistir.

I GEREG VE YONTEMLER

Calismada Tiirkiye Istatistik Kurumunun (TUIK) y1l
bazinda raporladigi sugun iglendigi yere gore ceza
infaz kurumuna giren hiikiimlii sayisi, niifus, issizlik
orani, kisi bas1 gayrisafi yurt i¢i hasila (GSYIH),
Gini, 15 yas istii okuma yazma bilmeyen niifus veri-
leri kullanilmistir. Caligma bolgesi olarak Tiirkiye ge-
neli ve Tirkiye’deki 26 bolge olarak siniflandirilmig
alanlara ait veriler kullanilmistir. TUIK bolge simif-
landirmasina ait sehir bilgileri Tablo 3’te verilmistir.

Veri 6n isleme kapsaminda hiikiimli sayisi,
100.000 kisideki hiikiimlii sayisina ¢evrilerek bolge-
ler arasindaki niifus farkindan kaynaklanan farklar
ortadan kaldirilmistir. Kullanilan verilerin bir kismi-
nin ortalama degerleri Tablo 4’te 6zetlenmistir. Tab-
loda cinayet hiikiimliisii ortalama degeri 6rnek olarak
verilmis olup tiim suglar1 i¢erecek sekilde verilerin
tamami caligma ekinde ayr bir belge olarak sunul-
mustur.

Tahmin ¢aligmasindan dnce suglu sayisina ilis-
kin veri 0-1 arasinda 6l¢eklenmistir. Sonrasinda
sucun yogunluk agisindan grubunun tahmin edilebil-
mesi i¢in 3 ayr1 gruba siniflama yapilmistir. Normal
su¢ (0-0,25), Fazla sug (0,26-0,40), Cok fazla sug
(0,41-1,00) olacak sekilde yapilan bu siniflama islemi
sonrasinda su¢lu sayisinin siifi tahmin edilmeye ¢a-
Lisilmustir.



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

TABLO 1: Sosyal bilimler alaninda yapilan galismalar.

Caligma yili/
SN Kaynakca Bulgu Balge, Donem Veri

2022/15 Issizlikle sug diizeyi arasinda pozitif bir iliski oldugu tespit edilmistir. Tirkiye, 2004-2018 Igsizlik, Sug

2022117 Uzun vadede sug, issizlik ve biiylimenin birbirlerini etkiledigi belirtilmigtir. Tirkiye, 1980-2018 Bilyiime, Issizlik, Sug

2017119 Sug ile gelir diizeyi arasinda negatif bir iliski oldugu sonucuna ulasilmistir. isveg, 1998-2010 Sug, ssizlik

2014/21 Igsizlik oraninda meydana gelen degisimlere sugun poxzitif yonde tepki verdigi tespit edilmistir. 15 AB lilkesi, Norveg, Igsizlik, Sug, GSYIH
Kanada ve ABD 1970-2020

2014/23 Tiim sug tirleriyle igsizlik arasinda pozitif bir iliski oldugu tespit edilmistir. italya, 2000-2005 Geng igsizlik, Sug

12 2013/25 Mal varligina karsi suglarin geng issizligi temel belirleyici oldugu tespit edilmistir. Almanya, 2009-2010 Igsizlik, Sug

GSYIH: Gayrisafi yurt igi hasila.

TABLO 2: Yapay zeka yontemleri kullanilarak sug tahmini yapilan galismalar.

SN Veri Yontem(ler) Bdlge, Dénem, Veri Caligma yil/Kaynakga

Evden hirsizlik, Gasp, Otodan hirsizlik, Oto hirsizli§i, Zaman, Lokasyon  Genetic-Fuzzy Tahran 2014-2016 2021/27

Sug (mala karsi suglar), Lokasyon, Zaman LSTM, KNN, Random Forest, Gin (Gliney Dogu) 2020/10
SVM, Naive Bayes, CNN 2015-2018

Tiim suglar, Lokasyon, Zaman, Hava durumu ST-ResNet, ARIMA, KNN, Los Angeles 2015 (6 ay) 2019/9
Historical Average

8 35 farkli sug, Lokasyon, Zaman Lojistik regresyon, Decision Tree, Sikago 2001-2021 ve 2021/11
Random Forest, MLP, Naive Bayes, Los Angeles 2010-2018,
SVM, XGBoost, KNN, LSTM, ARIMA

Niifus, Siddet suglari, Demografik veriler, Polis sayisi Naive Bayes, Multilayer Perceptron, ABD 1995 (Siddet suglari), 1990 2017/32

Super Vector Machine, Logistic, (Niifus, Sosyoekonomik veriler ve
Multi Class Classifier, Random Forest, Kolluk kuvveti (Polis verileri)
Decision Stump, Random Tree
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TABLO 3: istatistiki Bélge Birimleri Siniflandirmasi-2 bélge kod ve isimleri.

TR10 (Istanbul) TR21 (Tekirdag, Edirne, Kirklareli)

TR22 (Balikesir, Canakkale) TR31 (Izmir)

TR32 (Aydin, Denizli, Mugla) TR33 (Manisa, Afyon, Kiitahya, Usak)

TR41 (Bursa, Eskisehir, Bilecik) TRA42 (Kocaeli, Sakarya, Diizce, Bolu, Yalova)
TR51 (Ankara) TR52 (Konya, Karaman)

TR61 (Antalya, Isparta, Burdur) TR62 (Adana, Mersin)

TR63 (Hatay, Kahramanmarag, Osmaniye) TR71 (Kirikkale, Aksaray, Nigde, Nevsehir, Kirsehir)
TR72 (Kayseri, Sivas, Yozgat) TR81 (Zonguldak, Karabiik, Bartin)

TR82 (Kastamonu, Cankiri, Sinop) TR83 (Samsun, Tokat, Corum, Amasya)
TR0 (Trabzon, Ordu, Giresun, Rize, Artvin, Giimlshane) TRA1 (Erzurum, Erzincan, Bayburt)

TRA2 (Agri, Kars, 1gdir, Ardahan) TRB1 (Malatya, Elazig, Bingdl, Tunceli)

TRB2 (Van, Mus, Bitlis, Hakkari) TRC1 (Gaziantep, Adiyaman, Kilis)

TRC2 (Sanliurfa, Diyarbakir) TRC3 (Mardin, Batman, Sirnak, Siirt)

TABLO 4: Veri setindeki bazi géstergelere iliskin ortalama degerler (2004-2020 yillari arasi).

Niifus igsizlik orani Gayrisafi yurt ici hasila Cinayetten hiikiimlii sayisi
Bolge kodu (iller) ortalama deger ortalama deger ortalama deger 100.000 niifusa orani ortalama deger
TR Genel 76.726.490 11,06 9.969,06 7,06
TR10 (istanbul) 14.007.274 12,59 16.575,61 5,67
TR21 (Tekirdag, Edirne, Kirklareli) 1.638.594 8,73 11.806,06 7,52
TR22 (Balikesir, Ganakkale) 1.680.802 6,63 9.053,89 9,89
TR31 (izmir) 4,057.158 14,22 11.611,06 8,73
TR32 (Aydin, Denizli, Mugla) 2.872.690 8,74 8.894,89 9,66
TR33 (Manisa, Afyon, Kiitahya, Usak) 3.014.128 6,78 8.202,56 9,50
TR41 (Bursa, Eskisehir, Bilecik) 3.763.336 9,04 11.431,17 6,07
TR42 (Kocaeli, Sakarya, Diizce, 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, Kahramanmaras, Osmaniye) 3.087.890 14,39 6.135,67 6,22
TR71 (Kirikkale, Aksaray, Nigde, Nevsehir, Kirsehir) 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, Karabiik, Bartin) 1.027.632 8,16 7.130,94 6,39
TR82 (Kastamonu, Gankiri, Sinop) 759.066 6,38 7.336,89 8,36
TR83 (Samsun, Tokat, Gorum, Amasya) 2.756.595 7,08 6.416,72 8,45
TR90 (Trabzon, Ordu, Giresun, Rize, Artvin, Giimiishane) 2.576.643 6,57 6.751,83 6,31
TRA1 (Erzurum, Erzincan, Bayburt) 1.072.955 7,01 6.392,44 713
TRA2 (Agr, Kars, 13dir, Ardahan) 1.130.540 7,48 4.191,22 9,00
TRB1 (Malatya, Elazig, Bingdl, Tunceli) 1.677.302 10,77 5.897,61 7,13
TRB2 (Van, Mus, Bitlis, Hakkari) 2.070.168 14,63 3.862,61 4,34
TRC1 (Gaziantep, Adiyaman, Kilis) 2.555.522 13,07 6.102,50 7,86
TRC2 (Sanliurfa, Diyarbakir) 3.407.279 15,01 4.185,00 5,81
TRC3 (Mardin, Batman, Sirnak, Siirt) 2.113.718 21,54 4.708,78 398
Problemin girdileri belirlenirken yukarida sayi- lanilmistir. Yontem olarak tahmin ¢alismasi i¢in en

lan nedenlerle en uzun yil araligina sahip ekonomik sik kullanilan makine 6grenmesi siniflandirma yon-
veriler olan GSYTH (kisi bas1) ve issizlik verileri kul- temlerinden Naive Bayes (NB) Siniflandirici, K-En
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Yakin Komsu [K-nearest neighbors (KNN)] ve Rast-
gele Orman [Random forest (RF)] metotlartyla ¢a-
lisma yuritilmistiir.

NB Siniflandiricisi: Olasilik teoremi icerisinde
incelenen Bayes teoreminin siniflandirma problem-
lerine uygulanmasiyla kullanilir. Siniflandirilacak
yeni bireyin tiim siniflara ait olup olmadigi olasilik-
sak olarak ayr1 ayr1 hesaplayarak olasilik degeri en
yiiksek olan sinifa ait olduguna dair tahmin yapilir.
Gergek zamanli tahmin, metin simiflandirmasi,
“spam” filtreleme, ¢ok smifli tahmin gibi problem-
lere uygulanabilmektedir. Bu ¢alismada NB yonte-
mine ait olan siirekli veri i¢in kullanilan versiyonu
olan “Gaussian NB” yontemi kullanilmistir.** Hiper-
parametre olarak varsayilan hiperparametreler kulla-
nilmuastir.

KNN algoritmasi siniflandirma problemleri i¢in
kullanilan algoritmalardan biridir. Oncelikle sistem
egitim siirecinden gegcirilir sonrasinda yeni bireyin
hangi sinifa ait oldugu tahmin edilmeye ¢alisilir. Tah-
min ¢aligmas1 sirasinda tahmin edilecek yeni bagim-
siz degiskenin mevcut siniflar dikkate alinarak k tane
komsuya yakinligina bakilmakta ve k tane komsunun
ait olduklar1 simif ¢cogunluguna gore sinifi tahmin
edilmeye c¢aligilmaktadir. Kullanim1 ve problemlere
uygulanmasi basit olup bir¢ok alanda kullanilabil-
mektedir.** En yakin 3 komsuya bakilarak simifina
karar verilmek istenen yeni iiyenin (daire) 6rnekte en
yakin 3 komsudan 2 tanesinin liggen olmasi nede-
niyle liggen oldugu tahmini yapilacaktir (Sekil 1). Ca-
ligmada KNN yontemi kullanilirken hiperpara-
metreler olarak; komsuluk (n_neighbor) 5, agirlik
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SEKIL 1: Ornek K-En Yakin Komsu tahmin gosterimi.

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

RF algoritmasi hem regresyon hem simiflan-
dirma problemlerine uygulanabilen yapay zeka ma-
kine 6grenmesi regresyon yontemlerinden biridir.
Karar agacinin (decision tree) algoritmasinin bir
uzantisidir, dnce egitim verileriyle ¢ok sayida karar
agaci olusturulur, ardindan yeni veriler olusturulan
agaclarda denenerek en iyi sonug¢ bulunmaya ¢alisilir
(Sekil 2).3 Yontem kullanilirken hiperparametreler
olarak; derinlik 5, agac sayis1 25 olacak sekilde ya-
pilmis olup, verinin %80’1 egitim verisi, kalan %20’si
ise test verisi olacak sekilde uygulama yapilmistir.

Hikiimli sayis1 tahmini yapilirken her bir sug
tiirli i¢in 3 ayr1 tahmin yapilmistir. Oncelikle ayn1
yilin girdileriyle ayn1 yilin hiikiimlii sayis1 tahmin
edilmis, sonrasinda 1 y1l sonrasinin ve son olarak da
2 yil sonrasinin hiikiimli sayist tahmin edilmistir.

Yapilan galisma Intel Corporation-Amerika Bir-
lesik Devletleri tarafindan iiretilen Intel(R) Core(TM)
15-8250U CPU @ 1.60GHz islemciye ve 8 GB hafi-
zaya sahip bir bilgisayarda yapilmistir. Her sug tiiri,
her yontem, her egitim-test grubu ve her yil araligi
igin ayr1 ayr1, 1980’lerde Hollanda’da tasarlanmis ve
farkli yillarda yeni versiyonlarina giincellenmis olan,
Python programlama dilinde yazilan kodlar ¢aligtiri-
larak sonuclar elde edilmistir. Kodlarin Python prog-
ramlama dilinde yazilmasi siirecinde Amerika
Birlesik Devletlerinde bulunan Anaconda Inc. isimli
sirket tarafindan tarafindan gelistirilmis olan Ana-
conda isimli entegre gelistirme ortam1 kullanilmigtir.
Herhangi bir sug tiirliniin herhangi bir y1l tahmini igin
3 ayr1 algoritmanin Python kodlartyla ¢aligma siiresi
hesaplanmustir. Buna gére NB algoritmasiyla 668 mi-
lisaniye, KNN algoritmasiyla 732 milisaniye, RF al-
goritmastyla 1026 milisaniye siirede tahmin sonucu
elde edilebilmistir.

GSYIH ve issizlik verisi ayn1 anda kullanilarak;
ayn1 yilin sug sayisi, 1 yil sonranin sug sayisi, 2 yil
sonranin sug¢ sayisi ayri ayri her bir sug tiirii i¢in tah-
min edilmistir. Tahminler, dogruluk (accuracy) met-
Dogruluk metrigi 0-1
arasinda sonug aliabilmekte olup ve 1’e yakin ol-

rigiyle yorumlanmistir.

mas1 dogrulugun arttigini, 0’a yakin olmasi dogrulu-
gun azaldigim goéstermektedir. Ornek olarak 1 yil
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Sug Siniflan

Kontrol

SEKIL 2: Ornek Rastgele Orman tahmin gdsterimi.

sonraki su¢un tahmini i¢in 2006 yilinin issizlik ve
GSYIH verisiyle 2007 yilindaki sug tahmin edilmeye
calisiimistir. Ulke geneli ortalama ve 26 blgenin so-
nuglarmin ayr1 ayri sug tipine gore gosterilmistir
(Tablo 5).

Yontemlerin, farkli egitim-test oranlarinin ve
farkl1 y1l tahminlerinin daha rahat yorumlanabilmesi
icin ¢aligmanin bundan sonraki bolimiinde Tiirkiye
geneli tahminler de yeni bir bolge gibi kabul edil-
mistir. Ayrica ¢galismanin tamaminda yer alan 26 bol-
geye bu yeni bolge de eklenerek toplam 27 bdlgenin
ortalamalarinin alindig1 tablolar kullanilmistir.

I BULGULAR

Bu boliimde yapilan tahminler sonucunda olusturu-
lan tablolardaki sonuglar belirtilmistir. Oncelikli ola-
rak %70 egitim verisi %30 test verisi tahminleriyle
%80 egitim verisi %20 test verisi tahminlerinin hepsi
tim yontemler ve tiim yillar bir arada degerlendirile-
rek incelenmistir. Bu inceleme sonucunda, %80 egi-
tim %20 test verisi sonuglarinin daha iyi oldugu tespit
edilmistir (Tablo 5).

%80 egitim %20 test verisine gore yapilan tah-
minlerin daha basarili olmasi nedeniyle bu oranda

dogrultusunda tiim yontemlerin Ayni1 yil sonrasi sug¢
orani tahmini, 1 yil sonrasi su¢ orani tahmini, 2 yil
sonrasi su¢ orani tahmini sonuglar1 birlikte gosteril-
mistir. Tabloda da goriilecegi iizere baz1 yontemler
bazi sug tiirlerini daha basarili olarak tahmin edebil-
mistir (Tablo 6). Ornek olarak cinayet sugu oran1 RF
yontemiyle diger su¢lara gore daha basarili tahmin
edilmistir. Ayrica yine ayni tabloda ayn1 yildaki sug
oraninin tahmin sonuglariyla 1 yil sonrasi ve 2 yil
sonrasi su¢ oraninin tahmin sonuglar1 kiyaslandi-
ginda, 1 yil sonrasi ve 2 yil sonras1 tahminlerin sug-
larin biiylik bolimiinde daha basarili oldugu tespit
edilmistir.

Her bir yontemle ayr1 ayr1 1 yil sonrasi ve 2 yil
sonrast sug¢lu orani tahminlerinin daha iyi yorumla-
nabilmesi i¢in 27 bdlgenin tamamina iligkin tahmin
grafikleri sunulmustur (Sekil 3, Sekil 4, Sekil 5). De-
vaminda her {i¢ yontemin her sug tiirii i¢in tahmin ba-
sariminin kiyaslanabilmesi i¢in birlestirilmis tahmin
grafigi sunulmustur (Sekil 6).

Sonuglarin yorumlanmasina katkisinin olmasi
amacityla her 3 yontemin karisiklik matrisleri goste-
rilmigtir. Sekiller her sugun ayni1 yil, 1 y1l sonras1 ve
2 yil sonras1 sonuglarinin toplamini gostermektedir
(Sekil 7, Sekil 8, Sekil 9).
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TABLO 5: Trkiye geneli ve 26 bélge icin sug orani tahminleme sonuglari.
Tiirkiye geneli sonuglar
Ayniyil 1yil sonrasi 2 yil sonrasi

Sug adi 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 0,50 067 100 100 025 040 075 080 100 080 100 080 100 080
Dolandiricilik 0,67 0,60 0,33 0,40 0,67 0,80 067 060 067 060 0,67 0,60 067 080 067 040 033 060
Hakaret 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 100 080 100 1,00 1,00 1,00 100 100 100 100 100 1,00
Hirsizlik 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 080 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 100 100 100 1,00 1,00
Kagakgilik 0,67 0,80 0,67 0,60 0,67 060 067 080 067 060 1,00 1,00 067 08 067 060 100 1,00
Kétii muamele 1,00 0,80 0,67 0,80 1,00 1,00 100 060 067 080 1,00 1,00 1,00 080 067 080 1,00 1,00
Rusvet 0,67 0,40 0,67 0,40 0,33 040 067 060 067 060 033 0,60 067 08 067 08 033 060
Sahtecilik 1,00 0,80 1,00 0,80 1,00 0,80 100 080 1,00 080 1,00 1,00 1,00 100 100 100 1,00 080
Silah-Bigak 0,33 0,60 0,33 0,40 0,33 040 067 080 067 080 033 0,60 100 060 100 100 067 060
Trafik suglari 0,33 0,60 0,67 0,60 0,67 0,80 033 040 067 060 0,67 0,80 033 040 067 060 067 080
Uyusturucu ticareti 1,00 0,80 1,00 0,80 1,00 08 100 080 100 080 1,00 1,00 100 100 100 100 100 080
Uyusturucu kullanma, satin alma 0,33 0,80 0,33 0,40 0,67 0,80 067 060 033 040 0,67 0,80 067 060 033 040 100 1,00
Yagma 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 100 100 100 1,00 1,00 1,00 100 100 100 100 100 1,00
Yaralama 1,00 0,80 1,00 0,80 1,00 0,80 100 080 1,00 080 1,00 1,00 1,00 100 100 100 1,00 080
Zimmet 0,67 0,40 0,67 0,80 0,67 060 067 040 1,00 060 1,00 1,00 067 060 100 100 067 060
Ortalama 0,76 0,75 0,72 0,70 0,77 0,76 082 072 077 072 0,83 0,88 0,84 081 084 08 084 083
Sug adi 26 bolge sonuglan
Cinayet 0,82 0,88 0,53 0,66 0,52 068 09 092 033 045 057 065 09 084 08 072 087 075
Dolandiricilik 0,62 0,69 0,65 0,52 0,62 074 067 05 071 056 0,81 0,64 063 059 069 059 071 078
Hakaret 091 0,88 0,82 0,83 0,83 08 092 079 08 084 0,81 0,87 092 0% 08 08 08 08
Hirsizlik 0,99 0,98 0,99 0,98 0,99 09 09 084 099 098 099 099 099 099 09 09 099 098
Kagakgilik 0,63 0,63 0,62 059 062 064 074 075 063 059 082 088 073 075 05 05 076 085
Kot muamele 0,68 0,57 0,62 0,65 0,73 072 069 051 067 068 073 076 069 05 063 071 073 075
Rusvet 0,38 0,42 0,54 055 051 054 037 048 056 055 053 057 037 050 058 058 051 055
Sahtecilik 1,00 0,75 0,96 0,75 0,96 075 09 078 096 078 097 097 09 097 09 08 09 079
Silah-Bigak 0,37 0,40 0,33 039 044 043 044 048 051 054 047 062 05 055 05 058 055 048
Trafik suglari 037 0,58 0,68 0,61 0,60 076 050 052 067 061 076 083 049 048 068 061 069 079
Uyusturucu ticareti 0,95 0,89 0,94 0,88 0,94 088 097 08 094 088 092 095 097 097 091 08 09 089
Uyusturucu kullanma, satin alma 0,42 0,64 0,63 0,62 0,59 074 073 069 072 062 09 093 069 066 063 058 08 089
Yagma 0,97 0,88 0,97 0,74 0,97 087 099 092 08 079 099 099 099 09 08 08 097 095
Yaralama 0,97 0,84 0,92 0,83 0,91 081 097 081 095 084 097 098 097 098 09 094 094 082
Zimmet 0,42 0,35 0,46 0,48 047 042 053 044 047 047 040 047 045 043 040 045 036 036
Ortalama 0,70 0,69 0,71 0,67 0,71 072 076 069 072 068 078 081 076 075 074 072 0,78 076

%20: Toplam verinin %80'i editim %20'si test verisi; %30: Toplam verinin %70'i egitim icin %30'si test verisi; RF: Rastgele Orman; NB: Naive Bayes; KNN: K-En Yakin Komsu.

I TARTISMA

Bu béliimde yapilan yorumlar, 27 bdlgenin [lstatistiki
Bolge Birimleri Siniflandirmasi-2 bolgeleri (26
bolge) ve Tiirkiye geneli] ortalamasi dikkate alinarak
yapilmistir. Hirsizlik sugunun tiim yontemler ve yil
araliklar1 acisindan en basarili olarak tahmin edilen
suc oldugu tespit edilmistir. Sahtecilik, yaralama,
uyusturucu imal ve ticareti suglariyla ilgili olarak tiim

27

yontemlerle yapilan tahminlerde de 0,9’un iizerinde
bir tahmin basarisi elde edilmistir.

Yagma sucunun RF ve KNN yontemleriyle ya-
pilan tahminlerin NB yontemiyle yapilan tahminler-
den daha basarili oldugu, cinayet ve hakaret
su¢larinin RF yontemiyle yapilan tahminlerin diger
yontemlerden daha basarili oldugu, kotii muamele,
dolandiricilik, kagakeilik ve uyusturucu kullanma ve
kullanmak i¢in satin alma suclarinin KNN yonte-
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TABLO 6: Tum bolgeler ve Tirkiye geneli (27 bolge) igin yapilan tahminler.
Ayni yil tahmini 1 yil sonrasi tahmini 2 yil sonrasi tahmini
Sug adi 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
Dolandiricilik 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
Hirsizlik 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
Kagakglilik 0,62 0,62 0,63 0,83 0,63 0,74 0,77 0,57 0,73
Kétl muamele 0,74 0,62 0,69 0,74 0,67 0,70 0,74 0,63 0,70
Risvet 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-Bigak 0,43 0,33 0,37 0,47 0,52 0,44 0,56 0,60 0,52
Trafik suglari 0,60 0,68 0,37 0,75 0,67 0,49 0,69 0,68 0,48
Uyusturucu ticareti 0,94 0,94 0,95 0,93 0,94 0,98 0,94 0,91 0,98
Uyusturucu kullanma, satin alma 0,59 0,62 0,42 0,89 0,70 0,73 0,85 0,62 0,69
Yagma 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
KNN: K-En Yakin Komsu; NB: Naive Bayes; RF: Rastgele Orman.
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1,00 kel T P
Ses - -'-..\
0,90 N
~ e, )
» \ ,’ \
Y LCLI TP \
0,80 N2 \\ v ’l \
\ AT ) 1Y
\ i) [}
0,70 Vo= '
“
0,60 \‘
'.... PR
0,50 "‘-’., ‘\
*ee, N
A
0,40 \
& AN ®
& & e & CN e & Y N
& @ @ R & N & S S & F & &
%é\ ~\(§b Q\\\Q\(}» \\'b‘é\(b? 'bd? ‘2‘%“ Qo\'z;‘\§ «@\*% *‘Q\\s&\» C.:\‘\rb Qg% (5@‘\ '\‘/\&
SF N
\\.'\\\5*
0\\\% ------ 1YilSonrasi e=e=e= 2YilSonras

SEKIL 3: 27 bdlge (Tiirkiye geneli ve 26 bdlge) igin KNN ybntemiyle 1 yil sonrasi ve 2 yil sonrasi suglu orani tahmin grafigi.
KNN: K-En Yakin Komsu.

miyle yapilan diger yontemlerden daha basaril ol-
dugu, trafik suclari, atesli silahlar ve bigaklar kanu-
nuna muhalefet, riigvet ve zimmet suglarinin tim
yontemlerle yapilan tahminlerin basarili sayilabile-

28

cek seviyenin (0,7) altinda kaldig: tespit edilmistir.
Bagar1 orani diisiik sayilan suclar, bazi bolgelerde ba-
saril1 olmus olsa da 27 bolgenin ortalamasina gore
degerlendirmeler yapilmistir.
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SEKIL 4: 27 bolge (Tiirkiye geneli ve 26 bolge) icin NB yontemiyle 1 yil sonrasi ve 2 yil sonrasi suglu orani tahmin grafigi.
NB: Naive Bayes.
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SEKIL 5: 27 bolge (Tiirkiye geneli ve 26 bolge) igin RF yontemiyle 1 yil sonrasi ve 2 yil sonrasi suglu orani tahmin grafigi.
RF: Rastgele Orman.

Bulunulan ilkenin ekonomik durumuyla sug
arasinda bag anilan literatiir 6rneklerinde agikca go-
riilmektedir. Sonuclar bu haliyle ekonomik durum-
daki problemlerin sugu etkiledigini gostermektedir.

Bu calismada yapilan tahmin sonucunda hirsiz-
lik, yagma, sahtecilik, yaralama, uyusturucu imal ve
ticareti su¢larini biiyiik oranda iilke genelindeki her
bolgede dogru tahmin edilebildigi goriilmektedir. Is-
sizlik ve GSYTH gibi 6nemli ekonomik gostergelerin

29

bu suglar1 daha dogru tahmin edebiliyor olmasinin
yaninda bu 5 sugtan 6zellikle hirsizlik, yagma ve sah-
tecilik su¢larinin diger tiim suglara kiyasla ekonomik
problemlerden daha fazla kaynaklandigini sdylemek
mimkiindlir. Ancak, diger suclarin tahminlerindeki
basar1 oranlarinin nispeten daha diisiik olmasi ilave
parametrelerin de dikkate alinmasi gerektigini gos-
termektedir. Ornek olarak kacakeilik, uyusturucu
imal ve ticareti suglariyla ilgili olarak bulunulan bol-
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SEKIL 6: 27 bolge (Tiirkiye geneli ve 26 bolge) icin KNN, RF, NB yontemleriyle 1 yil sonrasi ve 2 yil sonrast birlestirilmis suclu orani tahmin grafigi.
KNN: K-En Yakin Komsu; RF: Rastgele Orman; NB: Naive Bayes.

genin/iilkenin sinirlarinda bulunan tilkelerin kagakgi-
l1g1 tetikler durumda olmasi ilave neden olarak, cina-
yet, hakaret, atesli silahlar ve bigaklar kanununa
mubhalefet ve kotii muamele suglariyla ilgili olarak
egitimsizlik, asiret yapisinin devamu, bireysel silah-
lanma seviyesi gibi hususlar ilave nedenler olarak,
dolandiricilik suguyla ilgili olarak halkin farkinda-
lik seviyesinin diistikliigii ve egitim kalitesi ilave ne-
denler olarak, trafik suglariyla ilgili olarak egitim ve
denetim yapisinin kalitesi ilave nedenler olarak, riis-
vet ve zimmet suglartyla ilgili olarak bulunulan
kamu biirokrasisinin kontrole uygun olmayisi ve ca-
lisan maaslar1 ilave nedenler olarak belirtmek miim-
kiinddir.

Ayrica literatiir 6rneklerinde daha kiigiik sug
gruplarinin tahmin edilmesi ve genelde ayni yildaki
suclarin tahmin edilmesi amaglariyla ¢alismalarin yii-
riitiildiigii gortilmekteyken bu ¢aligmada 15 ayri
sucun her biri i¢in ayr1 ayr1 ve 3 farkli yil grubunun
tahmininin kiyaslanmig olmasi ¢alismanin 6nemli bir
farkini ortaya koymaktadir.

Bu calismayla, sosyal bilimler alaninda sugla
ekonomik gostergeler arasinda var oldugu belirtilen
bagin bu ¢alismayla makine 6grenmesiyle de varligi
ortaya konulmustur.

30

Calismanin 6nemli bir kisitliligi olarak verinin yil
bazinda miktarinin az olmas1 hususu olsa da TUIK ta-
rafindan mevcut verinin diizenli olarak giincellenmesi
benzer ¢aligmalarin dogrulugunu giiglendirecektir.

[l SONUG

Sonug olarak, makine 6grenimi algoritmalarinin sug
orani tahmini i¢in etkili bir arag olarak kullanilabile-
cegi degerlendirilmistir. Bu durum sosyal bilimler
alaninda yapilan ¢alismalarda ortaya konulmus olan
sug ile ekonomik gostergeler arasindaki iliskiyi dog-
rular niteliktedir. Veri arttik¢a (yillar gegtikce) dog-
ruluk tahmini halihazirda yiiksek olan bolgelerde ve
dogruluk tahmini diisiik oldugu bolgelerde tahmin
performansinin daha detayli gozlemlenmesi, yontem
uygulanirken kullanilan hiperparametrelerin ihtiyag-
lar dogrultusunda giincellenmesinin miimkiin olabi-
lecegi diistiniilmektedir.

Ulkemizdeki yargilama siireleri de dikkate alma-
rak 1 yil sonrasi ya da 2 yil sonrasi i¢in tahminlerin
ayn1 y1l tahminlerine kiyasla daha basarili ¢ikmis ol-
mast diger onemli bir sonug olarak dikkatle tartigil-
malidir. Ulkemizdeki yargilama siirelerine iliskin bir
projeksiyon sunan bu durum ileride yapilacak aylik
tahmin ¢alismalariyla da detaylandirilabilecektir.
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K-Nearest Neighbor Yontemiyle Yapilan Tahminler Confusion Matrix Tablosu

Cinayet Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Risvet Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Uyusturucu imal ve Ticareti Suglu
Orani Tahmini Confusion Matrix

Cin 0* 1* 2%
0' 73 18 22
1 18 1 0

2! 3 5 130

kot 0* 1* 2%
0' 128 7 21
1 5 10 24

2! 1 5 42

uimal  0* 1* 2%
o' 97 6 5
1! 0 1 3
2! 0 2 129

Dolandiricilik Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Riisvet Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Dol 0* 1k 2%
0' 45 21 0
i 11 22 36

2! 0 4 104

rus 0* e 2*
o' 69 29 22
1! 17 21 22

2! 22 7 34

Uyusturucu Madde Kullanma ve
Kullanmak igin Satin Alma Suglu

Orani Tahmini Confusion Matrix

ukulsat  0* 1* 2"
o' 116 9 4
1 5 15 4

2 15 17 58

Hakaret Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Sahtecilik Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Yaralama Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

hak 0* 1* 2*
0' 45 18 )
1' 3 3 6

2! 0 5 154

sah 0* I* 2

0' 75 0 6
1 0 1 2
2 0 0 159

yar o* 1* 2*

o' 78 2 0
ak 1 2 4
2 0 7 149

Hirsizlik Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Ategli Silah ve Bigak Kanununa
Muhalefet Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Yagma Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

hir 0* ufid 2%

0' 81 0 0
il 0 0 3
2! 0 0 159

silbic 0* 1* 2*
o' 58 31 13
1* 32 26 23

2! 7 19 34

yag 0* 1* 2%

0' 78 3 0
i 0 1 2
2! 0 0 159

Kagakgilik Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Trafik Suglar Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Zimmet Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

kac o* 1* 2%

0' 79 17 0
It 5 21 22
2! 4 16 79

tra o* 1% 2%
o' 144 19 2
1' 16 4 28

2! 7 5 18

zim 0* 1* 2%
o' 51 20 22
1' 18 20 37
2 24 19 32

KNN Yéntemi Tiim Suglar Confusion
Matrix

KNN
GENEL

0" 1217 200 126

0* 1* 2%

1 131 148 216

2! 83 111 1440

0,1,2 Gergek Sug Orani Siniflan (Actual Class) 0:Normal Sug (0-0,25), 1:Fazla Sug (0,25-0,40), 2:Cok Fazla Sug (0,40-1,00)

0%, 1*, 2* Tahmin Edilen Sug Orani Siniflari Predicted Class) 0:Normal Sug (0-0,25), 1:Fazla Sug (0,25-0,40), 2:Cok Fazla Sug (0,40-1,00)

SEKIL 7: KNN ydntemiyle yapilan tahminlere iliskin karisiklik matrisi.

KNN: K-En Yakin Komsu.
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Naive Bayes Yontemiyle Yapilan Tahminler Confusion Matrix Tablosu

Cinayet Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Riigvet Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Uyusturucu imal ve Ticareti Suglu
Orani Tahmini Confusion Matrix

Cin 0* 1* 2%

o' 77 11 25
iy 15 il 3
2 9 8 121

kot 0* 1% 2%

0' 143 8 5
1 30 4 5
2 37 3 8

uimal  0* 1* 2%
o' 74 3 4
1' 2 1 3
2! 5 0 151

Dolandiricilik Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Riisvet Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Dol 0% 1% 2%
0' 58 4 4
i1y 22 3 44

z 2 2 104

rus 0* 1> 2*
o' 90 13 17
1' 30 12 18

z 23 5 35

Uyusturucu Madde Kullanma ve
Kullanmak igin Satin Alma Suglu

Orani Tahmini Confusion Matrix

ukulsat 0* 1* 2%
o' 126 1 2
1' 18 5 1

2 63 1 26

Hakaret Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Sahtecilik Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Yaralama Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

hak 0* ke 2¥
0' 56 2 14
¥ 5 0 7

2! 5 0 154

sah 0* 1* 2*

0' 75 1 5
1 3 0 0
2! 0 0 159

yar o 1% 2*

o' 77 1 3
1 3 0 3
2! 3 0 153

Hirsizlik Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Atesli Silah ve Bigak Kanununa
Muhalefet Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

hir o* 1% 2%

o} 81 0 0
g 0 0 3
2 0 0 159

Yagma Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

silbic  0* 1% 2%
0' 56 12 34
I 32 11 38

2 7 2 51

yag o* 1* 2*

0' 78 3 0
i 3 0 0
2 11 10 138

Kagakgilik Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Trafik Suglar Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Zimmet Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

0 1293 77 147
1 261 59 176

2! 251 50 | 1358

kac 0* 1% 2% tra 0* 1#* 2% zim 0* 1* 2%
6 2 85 5 6 o' 164 0 1 o' 53 13 27
h g 33 8 7 1 48 0 0 b i 17 14 44
2! 38 7 54 2! 30 0 0 2! 18 12 45

NB Yo i Tiim Suglar C
Matrix
ove O 1

0,1,2 Gergek Sug Orani Siniflan (Actual Class) 0:Normal Sug (0-0,25), 1:Fazla Sug (0,25-0,40), 2:Cok Fazla Sug (0,40-1,00)

0%, 1*, 2* Tahmin Edilen Sug Orani Siniflan Predicted Class) 0:Normal Sug (0-0,25), 1:Fazla Sug (0,25-0,40), 2:Gok Fazla Sug (0,40-1,00)

SEKIL 8: NB ydntemiyle yapilan tahminlere iligkin karigiklik matrisi.

NB: Naive Bayes.
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Random Forest Yontemiyle Yapilan Tahminler Confusion Matrix Tablosu

Cinayet Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Rusvet Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Uyusturucu imal ve Ticareti Suglu
Orani Tahmini Confusion Matrix

Cin 0* 1* 2*
0' 96 10 7
1' 9 8 2

Z 1 2 135

kot 0* 1* 2*
0' 127 7 22
1 4 3 32

2! 8 0 40

uimal  0* 4* 2
0' 80 0 1
1' 1 0 5
2' (1] 1 155

Dolandiricilik Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Riisvet Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Dol 0* 1% 2%

0' 56 7 3
1 33 6 30
2 13 2 93

rus o* 1* 2%
o' 53 3 64
1' 25 1 34
2' 23 0 40

Uyusturucu Madde Kullanma ve
Kullanmak igin Satin Alma Suglu

Orani Tahmini Confusion Matrix

ukulsat  0* 1* 2
o' 76 10 43
1 7 2 15

4 18 i 71

Hakaret Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Sahtecilik Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Yaralama Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

hak 0¥ ik 2%

0' 69 0 3
1' 9 0 3
2! 3 ol 155

sah o* 1* 2%
0' 81 0 0
1" 0 1 2

2 0 0 159

yar 0* 1* 2*

0' 81 0 0
1 0 1 5
2! 0 1 155

Hirsizlik Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Ategli Silah ve Bigak Kanununa
Muhalefet Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

hir 0* 1* 2%

0' 81 0 0
1' 3 0 0
2! 0 0 159

Yagma Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

silbic 0* 1* 2*

0' 56 4 42
1’ 30 2 49
2! 10 0 50

yag 0* T 2

0' 81 0 0
1 1 0 2
2! 1 0 158

Kagakgilik Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Trafik Suglari Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

Zimmet Suglu Orani Tahmini
Confusion Matrix

kac 0* kg 2% tra 0* 1% 2% zim o* 1 2%
0' 77 3 16 o' 86 17 62 0' 58 5 30
T 4 1 43 1! 15 2 31 1 16 2 57
2! 7 0 92 2 8 1 21 2 18 2 55

Random Forest Yontemi Tiim Suglar
Confusion Matrix
RF
GENEL g* o 2
o' 1158 66 293
1' 157 29 310
2! 110 11 1538
0,1,2 Gercek Sug Orani Siniflan (Actual Class) 0:Normal Sug (0-0,25), 1:Fazla Sug (0,25-0,40), 2:Cok Fazla Sug (0,40-1,00)

0%, 1*, 2* Tahmin Edilen Sug Orani Siniflar Predicted Class) 0:Normal Sug (0-0,25), 1:Fazla Sug (0,25-0,40), 2:Cok Fazla Sug (0,40-1,00)

SEKIL 9: RF yontemiyle yapilan tahminlere iliskin karisiklik matrisi.

RF: Rastgele Orman.
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[lerleyen siirecte bu ¢aligmanin bir sonraki adimi
olarak, ayn1 makine 6grenmesi algoritmalarinin per-
formansi daha fazla girdi eklenerek artirilabilir. Farkli
makine dgrenmesi algoritmalar1 eklenerek uygula-
malar genisletilebilir. Ayrica bu ¢alismalardan sonra
ayn1 yontemlerin farkli iilkelerden veri setleri ile kul-
lanilmast yontemin dogrulugunun genellestirilmesi
icin onemli bir firsat olabilir. Ayrica tahmin bolgele-
rinin daha kii¢iiltiilebildigi durumlarda 6rnek olarak
il ya da ilge seviyesinde hem su¢ hem GSYIH hem
de igsizlik verilerinin yillik ya da aylik bazda alina-
bilmesi ileride daha detayli ¢alismalar yapilabilme-
sini saglayacaktir.

Dogruluk orani yiiksek ve genellestirilmis bir
tahmin yapisinin kurulmasi su¢ daha olugsmadan ali-
nacak onlemlerle sugu onleyecek ve boylece hem
kolluk kuvvetlerinin yonetimi, yatirim planlamalari,
sucu olugmadan Onleyebilme kapasitesi ve sorus-

turma-kovusturma siireclerinin hi¢ olugsmayacak ol-
mast acilartyla da 6nemli katkilar sunacaktir.

Finansal Kaynak

Bu ¢alisma swrasinda, yapilan arastirma konusu ile ilgili dogru-
dan baglantisi bulunan herhangi bir ilag firmasindan, tibbi alet,
gereg ve malzeme saglayan ve/veya tireten bir firma veya herhangi
bir ticari firmadan, ¢alismanin degerlendirme siirecinde, ¢alisma
ile ilgili verilecek karart olumsuz etkileyebilecek maddi ve/veya

manevi herhangi bir destek alinmamgtir.

Cikar Catismast

Bu ¢alisma ile ilgili olarak yazarlarin ve/veya aile bireylerinin
¢tkar ¢atismasi potansiyeli olabilecek bilimsel ve tibbi komite
tiyeligi veya tiyeleri ile iligkisi, danismanlik, bilirkisilik, herhangi
bir firmada ¢alisma durumu, hissedarlik ve benzer durumlari

yoktur.
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