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COCUK ISTISMARI DAVALARININ SONUCLARINA ETKI
EDEN FAKTORLERIN BELIRLENMESI iCIN MAKINE
OGRENMESI YAKLASIMLARI

OZET

Modern bilgi teknolojisi, bilimsel ve sosyal arastirma verilerinin toplanmasini ve
saklanmasini miimkiin kilmaktadir. Baz1 istatistiksel yontemler, veriler arasindaki
mevcut veya gizli iligkilerin ortaya ¢ikarilmasinda gerekli varsayimlar saglandiginda
olduke¢a giivenilir sonuglar verebilmektedir. Ancak gercek hayattan toplanan veriler
cogu zaman bu varsayimlart karsilamadigindan, tahmin i¢in daha az varsayim
gerektiren, esnek ve karmasik veri setlerine uygulanabilen veri madenciligi yontemleri
gelistirilmistir. Verileri islemek ve anlamli bilgiler tiretmek i¢in veri madenciligi
tekniklerini igeren makine Ogrenmesi yontemlerinin kullanimi son yillarda
yayginlagsmistir. Bu tez ¢alismasinin amaci ¢ocuk istismar1 davalarinin sonucuna etki
edebilecek 6zniteliklerin belirlenmesinin yani sira, makine 6grenmesi algoritmalarinin
performanslarim1 karsilastirarak, en iyi modelin 6zelliklerinin tahmin edilmesidir.
Calismanin 6rneklemini UCIM Saadet Ogretmen Cocuk Istismari ile Miicadele
Dernegi'nin katilim talebinde bulundugu 61 ¢ocuk istismar1 vakasinin verileri
olusturmaktadir. Calismanin bagimli degiskeni, sanigin yargilama sonunda ceza alip
almamas1 olarak belirlenmistir. Uygulamada modellere ve degiskenlerin 6nem
degerlendirmelerine dayali dogruluk, precision(kesinlik), recall(duyarlilik), F1 skoru,
ROC egrisi ve AUC degeri gibi farkli metrikler dikkate alinmistir. Calismada karar
agaclarinin bir uygulamasi olan CHAID algoritmasi, destek vektor makineleri, lojistik
regresyon analizi, rastgele orman, ¢oklu algoritmalarla full model ve 6znitelik se¢imi
modellerinin performanslar karsilastirilmistir. Bu calismada uygulanan tekniklerden
CHAID, lojistik regresyon, DVM (Radial, Fine Gaussian, Quadratic), RO ve c¢oklu
algoritma ile elde edilen performanslar oldukg¢a yiiksek ve birbirlerine ¢ok yakin
degerler olsa da en yiiksek performansi gosteren yontemin rastgele orman algoritmasi
oldugu ayrica 6znitelik se¢iminin modelin performansini arttirdigr tespit edilmistir.
Dava sonuglarina en c¢ok etki eden faktdrlerin “UCIM’ in davaya miidahilligi,
thbarcinin ¢ocukla yakinligi, dava sirasinda sanigin tutukluluk durumu ve istismarin
gerceklestigi yer” oldugu ortaya c¢ikmistir. Sonug olarak, bu calisma hem makine
Ogrenimi uygulamalar1 konusunda uzman sistemler iizerinde ¢alisan uygulayicilar ve
arastirmacilar i¢in hem de ¢ocuklarla ilgili hukuk, tip, psikoloji, ¢ocuk gelisimi ve
egitimi iizerine ¢alisan uzmanlar i¢in degerli olacaktir.

Anahtar kelimeler: Makine Ogrenmesi, Oznitelik Secimi, Lojistik Regresyon,

Destek Vektdr Makineleri, CHAID Algoritmasi, Rastgele Orman, Cocuk Istismari
Davalari.
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MACHINE LEARNING APPROACHES FOR DETERMINING
FACTORS AFFECTING THE OUTCOMES OF CHILD ABUSE
CASES

SUMMARY

Modern information technology enables the collection and storage of scientific and
social research data. Some statistical methods can provide highly reliable results in
uncovering existing or hidden relationships between data when the necessary
assumptions are met. However, since real-world data often do not satisfy these
assumptions, data mining methods that require fewer assumptions and can be applied
to flexible and complex datasets have been developed for prediction purposes. The use
of machine learning methods, which incorporate data mining techniques to process
data and generate meaningful insights, has become widespread in recent years. The
aim of this thesis is not only to identify the attributes that may influence the outcomes
of child abuse cases but also to compare the performance of machine learning
algorithms and predict the characteristics of the best-performing model. The sample
of this study consists of data from 61 child abuse cases in which the UCIM Saadet
Ogretmen Association Struggling with Child Abuse requested involvement. The
dependent variable of the study is whether the defendant received a sentence at the end
of the trial. For this comparison, various metrics such as accuracy, precision, recall,
F1 score, ROC curve, and AUC value, based on algorithm models and variable
importance assessments, have been considered. The study compares the performances
of the CHAID algorithm (a decision tree implementation), support vector machines,
logistic regression analysis, random forest, multiple algorithms with full models, and
feature selection models. Among the techniques applied in this study, although the
performances of CHAID, logistic regression, SVM (Radial, Fine Gaussian,
Quadratic), RF, and multiple algorithms were all quite high and close to each other,
the random forest algorithm was found to be the best-performing method.
Additionally, it was determined that feature selection improved the model’s
performance. The factors that most significantly influenced case outcomes were
identified as "UCIM’s involvement in the case, the informant’s relationship with the
child, the defendant’s detention status during the trial, and the location where the abuse
occurred”. In conclusion, this study will be valuable not only for practitioners and
researchers working on expert systems in machine learning applications but also for
professionals in law, medicine, psychology, child development, and education related
to children.

Keyword: Machine Learning, Feature Selection, Logistic Regression, Support Vector
Machines, CHAID Algorithm, Random Forest, Child Abuse Cases.



BOLUM 1.GIRIS

Cocuk cinsel istismari, Diinya Saglik Orgiitii tarafindan bir ¢ocugun bir ebeveyn,
bakim veren ya da yetiskin tarafindan cinsel uyarilma veya haz i¢in kullanilmasi olarak
tanimlanmaktadir [1]. Bu durum, c¢ocukta fizyolojik, psikolojik ve duygusal olarak
derin travmalara yol ag¢maktadir. Cocuklar cinsel saldiri, teshircilik, ¢ocuk
pornografisi ve ¢ocuk ticareti yoluyla magdur edilebilmektedir. UNICEF’ in Ekim
2024’ te yayinladig1 rapora gore ¢ocuk yasta fiziksel temas iceren cinsel istismara
kalmis kiz ¢ocugu sayisi yaklasik 340 milyon, erkek ¢ocuk sayisi ise 240 ile 310
milyon araliginda olup bu say1 her 8 kiz cocuktan birinin ve her 11 erkek ¢cocugundan
birini isaret etmektedir. Temas icermeyen cinsel istismar da dahil edildiginde bu
sayimnin kiz ¢ocuklarinda 650 milyona, erkek ¢ocuklarinda ise 410 ile 530 milyon
arasma yiikselmekte oldugu ve diinyadaki her 5 kisiden birinin ¢ocukluk ¢aginda
cinsel istismara maruz kaldigi belirtilmistir [2]. Birlesmis Milletler Niifus Fonu
(UNFPA) ve Hacettepe Universitesi'nin 2020 yilinda is birligiyle yayimladigi rapora
gore, diinya genelinde her 5 ¢ocuktan biri evlendirilmistir ve Tiirkiye'de 18-45 yas

arasindaki kadinlar i¢in de ayn1 oran gecerlidir [3].

Cocuklarin gelisimsel donemlerine bagli olarak istismar eyleminin farkinda olmamasi,
farkinda olan ¢ocuklarin bazen yasadiklari istismar i¢in kendilerini suglamalari,
istismarci tarafindan tehdit edilmeleri ya da ailelerinin tepkisinden korkmalar
nedeniyle, ¢ocuklara yonelik cinsel istismar vakalarinin yalnizca onda birinin resmi
makamlara yansidigi tahmin edilmektedir [4]. Resmi istatistikler kiz ¢cocuklarinin daha
stk cinsel istismara maruz kaldigmi gosterse de erkek g¢ocuklarin cinsel istismar
vakalarmi sosyokiiltiirel yaptirimlar nedeniyle aciklayamamasi, dogru rakamlara
ulagmay1 zorlastirmaktadir. Genel kaninin aksine, istismarcilar belirli bir profile sahip
degildir ve cesitli sosyodemografik, ekonomik ve kiiltiirel diizeylerden gelebilirler.

Yine yaygin inanigin aksine, istismarcilar genellikle ¢ocugun tanidig: kisilerdir. Bu
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durum, c¢ocugun yasadigi travmayi agirlastirabilir ve {stesinden gelmesini

zorlastirabilir.

Tirkiye'de ¢ocuklarin korunmasina yonelik yasalar ve diizenlemeler arasinda Tiirk
Medeni Kanunu, 6284 sayili Ailenin Korunmas: ve Kadma Karst Siddetin
Onlenmesine Dair Kanun, Tirk Ceza Kanunu ve Cocuk Koruma Kanunu

bulunmaktadir.

6284 sayili Kanun, ¢ocuklarin ve kadinlarin aile i¢i siddet ve cinsel istismardan
korunmasinda ¢ok &nemli bir yere sahiptir. Tiirk Ceza Kanunu’nun 5237 sayili
yasasinda ¢ocuk cinsel istismarina yonelik ceza hiikiimleri yer almaktadir. 5395 sayili
Cocuk Koruma Kanunu’nun amaci, korunmaya muhtag ya da suca siirliklenmis
¢ocuklarin korunmasina iliskin usul ve esaslar1 diizenlemek, ¢ocuklarin haklarini ve

refahini glivence altina almaktir [5].

Tiirkiye’de ¢ocuk ihmali ve istismari iizerine ¢alisan kamu kurum ve kuruluslari
arasinda kolluk kuvvetlerinin yani sira Cocuk Koruma Kurumlari, Cocuk Destek
Merkezleri, Cocuk Izlem Merkezleri ve sivil toplum kuruluslari bulunmaktadir.
Ebeveynlerini kaybeden, bakim verenleri bulunmayan, aileleri tarafindan yeterli
bakim saglanmayan ya da aileleri tarafindan istismara ugrayan ¢ocuklarin bakimi ve
gozetimi, Aile ve Sosyal Hizmetler Bakanligi’na bagli Cocuk Koruma Kurumlarinda
saglanmaktadir. Suca maruz kalan, suca siiriiklenen, sokakta yasamak zorunda kalan
ve risk altindaki c¢ocuklara ise Cocuk Destek Merkezlerinde sosyal hizmetler

sunulmaktadir.

Cinsel istismara maruz kaldigindan siiphelenilen ¢ocuklarin farkli adli mercilere tekrar
tekrar ifade vermek zorunda kalarak yasadigi travmanin 6nlenmesi ve adli muayene
ile diger tiim islemlerin tek bir merkezde gerceklestirilmesi amaciyla, Saglik
Bakanligi’na baglh Cocuk izlem Merkezleri kurulmustur. Sokakta yasamak zorunda
kalan veya yasa dis1 durumdaki terk edilmis ¢ocuklarin tespit edilmesi ve ilgili
kurumlara yonlendirilmesi amaciyla, iilke genelindeki 81 ilde Cocuk Polisi birimleri

faaliyet gostermektedir [6].
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Cocuk ihmal ve istismar1 konusunda calismalar yapan diger bir alan ise sivil toplum
kuruluglaridir. Sivil toplum, bireylerin goniillii olarak bir araya gelerek toplumsal bir
sorunu ¢ozmek icin caba gosterdigi olusumlardir. Tirkiye'de devlet politikalarini
destekleme misyonuyla ¢ocuk ihmali ve istismari ile miicadele eden sivil toplum
kuruluslarindan biri de UCIM (Saadet Ogretmen Cocuk Istismari ile Miicadele
Dernegi)’dir. Dernegin kurucu baskani Saadet Ozkan, izmir’de calistigi bir kdy
ilkokulunda okul miidiiriinlin 6grencileri istismar ettigini fark etmis ve durumu ilgili
makamlara bildirmistir. Saadet Ogretmen'in kamu destegiyle ¢ocuklarin yaninda yer
aldig1 bu yargi siireci sonucunda, sanik 82 yil 6 ay hapis cezasina c¢arptirilmistir. Bu
olayin ardindan Saadet Ozkan, is insan1 Yiicel Ceylan ile 2017 yilinda UCIM dernegini

kurarak cocuk ithmali ve istismariyla miicadeleye baslamistir.

UCIM, 8 yildir Tiirkiye’nin 55 ilinde goniilliileriyle aktif olarak ¢alismaktadir ve 2020
yilinda Izmir’de Avrupa’nin ilk Cocuk Thmal ve Istismar Onleme Ofisi’ni kurmustur.
2025 yil1 itibartyla bu ofislerin sayisin1 14’e ¢ikarmistir. Cocuk istismarini dnlemenin
en Oonemli yolunun egitim oldugu diislincesiyle ¢ocuklar, ebeveynler, yetiskinler,
ogretmenler, kolluk kuvvetleri ve cocukla temasta bulunabilecek tiim kisi ve
kurumlara yonelik ¢ocuk haklar1 odakli egitimler diizenlemektedir. Ankara, Antalya,
Denizli, Diyarbakir, Erzurum, Giresun, Istanbul, Izmir, Konya, Mersin, Nigde, Van,
Tekirdag ve Trabzon’da faaliyet gosteren Onleme merkezlerinde psikologlar,
sosyologlar, ¢cocuk gelisimi uzmanlari, psikolojik danigsmanlar ve sosyal hizmet
uzmanlar1 goérev yapmaktadir. Dernek, c¢ocuk haklar1 farkindaligmmi il ve ilge

merkezlerinden koylere kadar tasimaktadir.

Ayrica UCIM’ in rehberlik ve yonlendirme ihbar hattinda gorevli ¢ocuk ruh saghigi
profesyonelleri, magdur ¢cocuklara ve ailelerine rehabilitasyon ve sagaltim konusunda
7 giin 24 saat goniillii olarak destek vermektedir [7]. UCIM hukuk koordinatorliigii
ihbar hatti ise her an hizmet veren nobetgi avukatlarin bulundugu bir destek sistemidir.
Ihbar geldiginde goniillii avukatlar dncelikle magdur ¢ocuk ve ailesini ilgili devlet
kurumlarina yonlendirerek ihbari resmilestirmekte, sonrasinda ise tim adli siireg

boyunca davayi takip ederek magdurlar1 desteklemektedir.

12



UCIM’ in takip ettigi ya da miidahil oldugu ¢ok sayida ¢ocugun cinsel istismari
davasinda magdur ¢ocugu ve ailesini desteklemis olan UCIM hukuk miisavirliginin

gortisleri ile, dava sonuclarina etki edebilecek faktorler su sekilde belirtmistir;

- Cocugun Yas1 Ozellikle magdur cocugun yasinin istismari fark edemeyecek
kadar kiicliik oldugu davalarda ¢ocugun kendini ifadede yetersiz kalmasi

nedeniyle dava siireci 6nemli dlgiide etkilenebilmektedir.

- Istismarin Siirekliligi Sistematik saldirilarin genel olarak ¢ocugun ailesinden
veya yakin cevresinden biri tarafindan gerceklestirilmesi, ¢ocugun giivenli
alanindan saldirtya ugramasi gerekcesiyle dava sonucunu o6nemli Olcilide

etkileyebilmektedir.

- Istismarin Gergeklestigi Yer Eylemin ev ortaminda gerceklesmesi, gocugun
yardim isteyememesi ya da duyulmamasi, iddialarin temelsiz oldugu yoniinde

bir alg1 yaratabilmektedir.

- Bildirimin Zamanlamasi Istismar bildirimlerinin hemen yapilmasi, ifadelerin
gecerliligini korumasi ve detaylarin dogru aktarilabilmesi agisindan 6nemlidir.
Ozellikle fiziki delillerin kaybolmamas1 icin ilk 72 saat icinde bildirimde
bulunulmalidir. Gecikmis bildirimlerde ¢ocuklar baz1 detaylar1 unutabilmekte

veya kendi kendilerini yatistirmak i¢in hayali detaylar iiretebilmektedir.
- Failin Cocukla Yakinlik Derecesi Failin aile bireyi olmas1 durumunda ¢ocuk,
aile bitiinliglinlin  bozulmasindan veya failden korkarak ifadesini

degistirebilir. Bu, failin daha az ceza almasina neden olabilir.

- Thbare ile Cocugun Yakinlik Derecesi Istismari ihbar eden kisinin aileyle

bir baginin olmamasi, tarafsiz ve objektif bir ithbar algis1 yaratabilir.
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Istismar Tiirii Nitelikli cinsel istismarin kanitlanabilmesi icin ciddi adli
deliller gerekmektedir. Niteliksiz cinsel istismarda ise genellikle fiziksel bulgu

olmadig1 i¢in sorusturma asamasinin ciddiyetle siirdiiriilmesi gerekmektedir.

Sorusturma Asamasi Dava siirecinin saglikli islemesi, sorusturma
asamasinda belgelerin, bulgularin ve ipuglarinin eksiksiz toplanmasina

baghdir.

Magdur Cocugun Ilk ifadesinin Uzman Gozetiminde Ahnmasi Travmaya
maruz kalan cocugun ilk ifadesinin bir c¢ocuk psikolojisi profesyoneli
gbzetiminde alinmasi, daha saglikli bilgi elde edilmesini ve siirecin dogru

ilerlemesini saglar.

Magdur Cocugun Dava Siirecinde Faille Karsilasmas1 Durugma sirasinda
magdurun faille karsilagmasi, cocugun korkmasina, ifadesini degistirmesine ve
tekrar travmatize olmasina neden olabilir. 2016 yilinda 9 yasindaki Y.,
durugsma Oncesi sanikla durusma salonunda karsi karsiya gelecegi ve
ylzlesecegi kaygisi ile kalp krizi gecirerek durusmadan 2 giin 6nce yasamini

yitirmigtir.

Tutukluluk, Adli Kontrol ve Uzaklastirma Tedbirlerinin Alinmas1 Dava
siireci boyunca magdur ¢ocugun ve ailesinin korunmasi i¢in adli kontrol,
tutuklama ve uzaklastirma tedbirlerinin uygulanmasi 6nemlidir. Aksi takdirde
fail, magduru, ailesini, ithbar eden kisiyi veya taniklari tehdit ederek veya siddet

gostererek davanin seyrini degistirebilmektedir.

Davaya Kamuoyu, Aile Sosyal Hizmet Miidiirliikleri ve UCIM’ in Destegi
Kamuoyu destegi ve farkindalik, dava siirecini etkileyen 6nemli unsurlardir.
Kamu vicdaninin yani sira Aile ve Sosyal Hizmet Bakanligi ile UCIM' in
hukuk profesyonellerinin davalara katilimi da bu anlamda 6nemli bir rol

oynamaktadir.

14



BOLUM 2. LITERATUR OZETi

Cocuk istismar1 davalar ile ilgili alinan uzman goriisleri dogrultusunda bilimsel
kaynaklar arastirilmistir. Cocuk ihmal ve istismar1 ile ilgili literatiirde cesitli
disiplinlerden ¢ok sayida calisma yapilmis olsa da ¢ocuk istismari davalarinin
sonuglarina  etki edebilecek faktorleri inceleyen herhangi bir ¢alisma
bulunmamaktadir. Civelek’ in [8] yaptig1 tez calismasina gore 353 tez ¢alismasindan
%151,6’s1 istismar tanimi, %35,1°1 sonuclarini inceleme, %7,1’1 miidahale, %5,4’1
onleme, %0,8’1 tedavi-rehabilitasyon konulari hakkinda yazilmistir. Bu galigmalar
arasinda Pinar’1n yaptigi tez caligsmasi [9] faktor analizi yontemiyle incelenen bir ihmal

ve istismar farkindalik ¢aligmasidir.

Cocuk ihmal ve istismart konusu toplumsal ve vicdani 6nemi nedeniyle bilim
diinyasinda da son zamanlarda {izerinde siklikla durulan bir konu olmustur. Yiice ve
ark. [10], 2010-2018 yillar1 arasinda Nevsehir’ de saglik kurumlarina adli yollarla
getirilen 202 ¢ocuk cinsel istismarini vakalarmi incelemis, risk faktorlerini
belirlemistir. Uslu [11], 2012-2017 yillar1 arasinda gerceklesmis ve karara baglanmis
142 cocuk istismar1 davasini incelemis ve ¢ocuk istismarindaki risk faktorlerini sosyo-
demografik acidan analiz etmistir. Aydin ve ark. [12] Ocak 2006- Aralik 2012 tarihleri
arasinda On dokuz Mayis Universitesi Tip Fakiiltesi Adli Tip Anabilim Dali’na sevk
edilen 1002 ¢ocuk cinsel istismar1 vakasini incelemis ve vakalar {izerine tanimlayici
analizler yaparak risk faktorlerini belirlemistir. Cubuk ve Seker [13], yaptiklari
literatlir incelemesi ile cocuk ihmal ve istismarina yonelik ¢aligmalarin biiytik
cogunlugunun bilgi ve farkindalik 6lgme ya da risk faktorlerini belirleme {izerine

oldugunu belirtmislerdir.

Tim bu caligmalar 15181nda ¢ocuk ihmal ve istismar1 konusunda tanimlayici, risk
belirleyen ya da farkindalik 6l¢en c¢alismalarin yani sira ¢ocuk cinsel istismari

davalarinin siire¢ ve sonucunu etkileyebilecek faktdrlere, magdur edilen ¢ocuklarin
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dava sirasinda ugradiklari hak ihlallerine, onleme g¢aligmalar1 kapsaminda cocuk
haklar1 konusunun yayginlastirilmasina, istismar sonrasi sagaltim ve rehabilitasyon

siireclerine 151k tutacak bilimsel ¢alismalarin yapilmasi gerektigi goriilmektedir.

Veri madenciligi, veri erisiminin toplanmasinin ve depolanmasinin ¢ok kolay oldugu
teknoloji ¢aginda, biiyiikk veri yiginlart iginden bilgiye ulastiracak sakli veya agik
verilerin tiirlii analiz teknikleri ile ortaya ¢ikarilmasi siirecidir. Yapay zeka kavrami
insanlar gibi 6grenen, genelleyebilen, baglantilar kurabilen ve ilerde insan zekasindan
bagimsiz olarak gelisebilecegi diislinlilen makinelerdir. Bilimsel anlamda makine
O0grenmesi kavrami ise yapay zeka arayisi esnasinda karsimiza ¢ikmaktadir. Makine
Ogrenmesi, genel olarak veri madenciligi tekniklerini kullanarak veriler {izerinden elde
edilen bilgilerle temellendirdigi algoritmalari, acik¢a gorevlendirmeye gerek

kalmadan bilinmeyen veriler tizerine gelistiren bir sistemdir.

Makine Ogrenmesinin uygulandigi bilim dallar1 oldukca genis bir yelpazeye
yayilmistir. Literatlir tarandiginda makine 6grenmesinin uygulandigi miihendislik,
endustri, isletme, ekonomi, borsa uygulamalari, saglik, bilim teknolojileri, miizik,
mimarlik, egitim, felsefe gibi bilim dallarindan ¢ok sayida c¢alisma yapildigi
goriilmiistiir. Uygulandig1 konulara 6rnek olarak dogal dil isleme, arama motorlari,
bilgisayarli gormede nesne tanima, biyoinformatik, DNA dizilerinin siniflandirilmast,
borsa ¢oziimlemesi, tibbi tani, kredi kart1 dolandiriciligi denetimi, makine algilamasi,
beyin-makine arayiizleri, robot gezisi, konusma ve el yazisi tanima, sézdizimsel oriintii

tanima, oyun oynama ve uyarlamali web siteleri verilebilir.

Tez calismasinda ¢cocuk cinsel istismar1 davalarinda saniklarin ceza alip almadiklarina
dair smiflama tahmini yapildigi i¢in makine 6grenmesi teknikleri arasindan ikili
siniflandirma ydntemleri tercih edilmis ve bu yonde agiklamalar yapilmistir. Bu
yontemler aga¢ tabanli yontemler (CHAID algoritmasi, rastgele orman algoritmasti),
lojistik regresyon, destek vektor makineleri (quadratik DVM ve fine Gaussian DVM),
Oznitelik se¢imi algoritmalari (mRMR, ki-kare, ReliefF, ANOVA, Kruskal-Wallis)
olup her yontemin ¢alisma sekline dair agiklamalar yapilarak yontemler dogruluk ve

tahmin performanslar1 agisindan kiyaslanmistir.
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Makine Ogrenmesi kavramint Arthur Samuel 1959 yilinda kullanmistir [14].
Siniflandirma problemlerinde ise gelismis 6zellikleri nedeniyle makine 6grenmesi son
derece popiiler bir alandir. Karar agaclari, siniflandirma problemlerinde basvurulan bir
denetimli 6grenme yontemidir. Karar agaci algoritmalarindan CHAID, Kass [15]
tarafindan gelistirilmistir. Miimkiin olan en az degisken sayis1 ile bagimli ve bagimsiz
degisken arasindaki iliskiyi tanimlayan modeli olusturmak iizerine kurgulanan lojistik
regresyon analizi, ilk defa 20. ytiizy1ilin ilk yarisinda Berkson tarafindan onerilip farkli
alanlarda kullanimi1 saglanmistir [16]. Vladimir N. Vapnik’in 1995 yilinda gelistirdigi
destek vektor makineleri siniflandirma ve egri uydurma arastirmalart i¢in oldukga
basarili sonuglar veren bir makine 6grenmesi teknigidir [17]. Arastirma modeline gore
egitim agamasi esnasinda karar agaglar1 olusturarak regresyon veya siniflama tahmini
yapan rastgele orman algoritmasi Ho [18] tarafindan oOnerilmis, Breiman [19]
tarafindan gelistirilmistir. Makine 6grenmesinde model performansini artirmak igin
gerekli veri ve Ozelliklerin se¢imi {izerine gelistirilmis Oznitelik se¢imi (feature
selection), temellerini Fisher Lineer Diskriminant Analizi yonteminden almistir [20].
Makine 6grenmesi teknikleri anlagilabilirligi ve uygulamada sagladigi kolayliklar
nedeniyle giliniimiizde smiflama ve regresyon modelleri i¢in siklikla tercih
edilmektedir. Sata ve Cakan [21], lise 68rencilerinin fizik dersine yonelik tutumlarin
etkileyen degiskenleri belirlemek i¢cin CHAID analizi ve lojistik regresyon analizi
tekniklerini karsilastirmistir. Barakli ve Kiigiiker [22], karar destek makineleri ve
rastgele orman yontemleri ile viicut yag ylizdesi tahmini yapmustir. Izgara tarama
teknikleri ile belirlenmis yeni regresyon parametreleri ile tahmin dogruluk degerleri
artirllmistir. Ugkan ve Karabulut [23] ¢cikarimsal metin 6zetlemede makine 6grenmesi
yontemlerinin uygulanabilirligini, etkinligini test etmis ve performanslarini
karsilastirmistir. Dogan ve Ozdamar [24], 400 ailenin aile planlamalarina etki
edebilecek faktorleri CHAID algoritmasi lizerinden incelemislerdir. Giiveng ve ark.
[25], bilisim dersleri tlizerinden 6grencilerin donem sonu basarilarini tahmin ederek
basarisizliga etki edebilecek faktorleri g¢esitli makine 6grenme teknikleri ile tespit
etmistir. Giir ve Tarhan Mengi [26], bankacilikta hile tespiti icin bir¢ok makine
O0grenmesi yontemini karsilagtirmis ve en basarili sonuca karar agaclar1 yontemi ile

ulasmiglardir. Alkan [27], 6g8rencilerin simnav performanslarini tahmin etmek igin

17



denedigi teknikler arasindan dogru siniflama orani en yiiksek teknigin destek vektor
makineleri oldugunu tespit etmistir. Ercan [28], destek vektor regresyonu ve yapay
sinir aglar1 yontemlerini karsilagtirarak konut kira fiyat tahmini yapmistir. Serdarer
Kuzu ve Giray Yakut [29], calismalarinda finansal basarisizlik tahmini yapmak icin
destek vektor makinelerinden yararlanmiglardir. Sahin ve ark. [30], hamilelik
siirecinde anne sagligina etki edebilecek risk faktorlerini belirlemek ig¢in makine
O0grenmesi yontemlerinden yararlanarak model performanslarini karsilastirmislardir.
Korkmaz ve ark. [31], yaptiklar1 ¢alismada Botnet Tespiti i¢in siniflandirma ve
regresyon agagclari ile rastgele orman algoritmasini kullanmis, 6znitelik se¢imi (feature
selection) ile model performansini artirmiglardir. Kayali ve Savas [32], 6grenci
performansini etkileyen temel faktorleri incelemis, bu faktorlerden en yiiksek etkiye
sahip olanlarin ebeveynlerin egitim diizeyleri, 6grencinin daha once aldig1 egitim
kalitesi ve ailenin gelir diizeyi oldugunu tespit etmislerdir. Kasim [33] yiiksek lisans
tezinde karar agagclari, rastgele orman, lojistik regresyon, k-en yakin komsu (kNN),
Naive Bayes ve yapay sinir aglar1 algoritmalarini kullanilarak miisteri kayip analizi
yapmustir. Budak [34], arastirmasinda kar marj1 ongoriisii icin CHAID, CART ve
dogrusal regresyon yontemlerini kullanilmig, modeller arasinda en yiiksek dogru
siniflama tahminini CHAID y6ntemiyle elde etmistir. Durnagol [35], ¢evrimigi yayin
yapan bir medya kurulusunun haber ve raporlariin smiflandirilmasi {izerine
caligmistir. Kullandig1 makine 6grenme teknikleri arasinda en yiiksek performansi
rastgele orman yontemi gostermistir. Selvi [36], liseye baglayacak olan 6grencilerin
basarilarina etki edebilecek demografik 6zellikleri 6znitelik se¢cimi ve rastgele orman
teknikleri ile arastirmistir. Cam [37], tez ¢alismasinda firmalarin verilerini daha etkili
kullanmas1 yoluyla karar verme asamasini1 daha etkin hale getirmek {izere bir sistem
gelistirmistir. Aslan [38], calismasinda ¢esitli Swrali Kiime Orneklemesi
algoritmalarinin model performanslarimi karsilastirmistir. Karaatli [39], ¢alismasinda
asansorlerin ariza nedenlerini simiflandirmak i¢in gesitli teknikler denemis, Iterative
Classifier Optimizer ve Logitboost algoritmalarinin en yiiksek performansa sahip
oldugunu bulgulamistir. Yilmaz [40], tez ¢aligmasinda Destekleme ve Yetistirme
Kursu programinda birlikte 6grenme teknigi kullaniminin 6grencilerin akademik
basarisina etkisini incelemistir. Koksal [41], Istanbul Marmara Universitesi Arastirma

Hastanesi'ne gelen COVID-19 vakalar iizerinde oksijen ihtiyacit ve yogun bakim
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ihtiyac1 olmak iizere belirlenen iki farkli sonlanim durumu ile ilk laboratuvar sonuglari
arasindaki iligkiyi k-En yakin komsu, torbalama, rastgele orman ve karar agact makine
O0grenmesi yontemleri kullanilarak analiz etmistir. Sevgen [42], hazirladig1 yiiksek
lisans tezi ile k en yakin komsuluk, yapay sinir aglar, destek vektor regresyonu, rasgele
orman, coklu regresyon analizi algoritmalarim1 kullanarak 4 farkli gayrimenkul
tiriiniin ~ degerliligini etkileyen faktorleri belirleyip model performanslarini
karsilastirmistir. Engin ve ilter Fakhouri [43], yaptiklar1 arastirma ile isletmelerin nakit
akis tablolarimi kullanarak finansal risklerini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Bu
amagla, Asirt gradyan artirma (XGBoost), gradyan ylikseltme (Gradient Boosting) ve
yapay sinir aglar1 (Neural Network) gibi makine O6grenmesi algoritmalari
karsilastirilmistir. Calismanin sonuglarina gore, XGBoost algoritmast %80 dogruluk
skoru ile en basarili model olarak belirlenmistir. Serdarer Kuzu [44], “Makine
Ogrenmesi algoritmalar1 ile LGS basarist tahmin modelleri kurulmasi” baglikli
calismasinda, 6grencilerin liselere gecis sistemi basarisin1 ongdrmek i¢in Naive Bayes,
destek vektor makineleri, karar agaci ve lojistik regresyon gibi siniflandirma
algoritmalar1 ile tahmin modelleri olusturarak model performanslarin
karsilastirmistir. Bilenler [45], tezinde Kaggle platformu iizerinden alinan float tiirti
verileri karar agaclar1 tekniklerinden CART algoritmasi ile siniflandirma caligsmasi
yapmugtir. Misirhioglu ve ark. [46], Kanser Genomu Atlas Kolon Adenokarsinom
Koleksiyonu veri kiimesinden klinik ve genomik veriler kullanan CRC hastalarinda
sagkalim tahmini i¢in yapay zeka destekli bir klinik karar destek sistemi gelistirme
amaciyla karar agaci, destek vektor makineleri (DVM), rastgele orman ve Naive Bayes
yontemleri ile kurulan modelleri dogruluk ve performansa gore degerlendirmistir.
Karagdz [47], calismasinda secilen paylar i¢in kapanis fiyatina etkisi yiliksek olan
finansal degiskenler ve makine dgrenimi algoritmalarini aragtirmistir. Korkmaz [48],
doktora tezinde Istanbul’da gerceklesen trafik kazalarn1 makine Ogrenmesi
algoritmalar1 ile degerlendirip kaza siirelerinin tahmini i¢in ¢esitli algoritmalarin
performanslarin1 karsilagtirmistir. Alan [49], makine O6grenmesi algoritmalarinin
matematiksel temellerini ve bu algoritmalarin farkli veri setleri {izerindeki
performanslarin1 incelemistir. Calismada, k-en yakin komsu (kNN), Naive Bayes,
karar agaclari, lojistik regresyon ve destek vektdor makineleri (DVM) gibi

simiflandirma algoritmalar1 ele alinmistir. Bu algoritmalarin performanslari, UCI
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Machine Learning Repository'den alinan ve boyut, biiyiikliik, veri tipi agisindan
farklilik gdsteren ii¢ farkli veri seti (Mushroom, Congressional Voting Records, Tic-
Tac-Toe) iizerinde degerlendirilmistir. Karakulluk¢u [50], calismasiyla yanik
hastalarina iligkin 105 adet dijital (2D) goriintiideki saglikli ve yanik deriye iliskin
bolgelerin tespitini aragtirmistir. Glinerkan [51], glimriik sistemlerinde insan kaynakli
hatalarin tespitini saglayarak hata oranlarmmin en diisiik seviyeye indirgenmesi
amaciyla makine Ogrenmesi yontemlerinden yararlanmistir. Maden [52], karar
agaclari, k -en yakin komsuluk, Naive Bayes, yapay sinir aglari, rastgele orman
tekniklerini karsilagtirarak tip fakiiltesi kurul sinavlari sonuglarini1 tahmin edebilecek
bir model gelistirmistir. Isik [53], biyosentez ve metabolik siire¢leri heniiz tam olarak
aciklanmamis, insan metabolizmasinda 6nemli bir aminoasit/protein olan sitriilin i¢in
Bayes simiflandirma algoritmasi lizerinden R Yazilimi ile bir arayiiz gelistirmistir.
Vupa Cilengiroglu ve Geng [54], calismalarinda bir firmanin toplam ekipman etkinlik
puanina etki edebilecek degiskenleri karar agaclari, lojistik regresyon ve yapay sinir
aglart yontemleri ile karsilastirmiglardir. Dogan [55], tez ¢alismasinda finansal
basarisizlik tahmini i¢in destek vektér makineleri yontemi ile yeni bir model
arastirarak tahmin basarisin1 gelistirmeye calismistir. Aksoy [56], calismasinda
Istanbul Borsasindaki 88 sirketin 2000-2019 yillar1 arasinda finansal islemlerinde hile
olup olmadigin1 bir yi1l 6nceden tahmin edebilmek icin destek vektor makinesi,
simiflandirma ve regresyon agaglar1 (CART), lojistik regresyon ile yapay sinir aglar
yontemlerini kullanilarak mali tablo dolandiriciligi tahmin etmistir. Yiicesoy ve ark.
[57], ¢alismalarinda yiiksek dereceli tek degiskenli sezgisel bulanik zaman serisi
indirgenmis tahmin modelini tanitmistir. Sezgisel zaman serisinin gegmis bilgisi ile
tahmin arasindaki fonksiyonel yapinin, yliksek dereceli tek degiskenli sezgisel bulanik
zaman serisi indirgenmis tahmin modeline dayali karar agag¢larinin torbalanmasi ile
elde edildigi tahmin probleminin ¢6zliimii i¢in yeni bir tahmin yontemi 6nermislerdir.
Theng ve Boyar [58] son yirmi yilda gelistirilen feature selection algoritmalarini,
Biiyiikkegeci ve Okur [59] ile Nogueira ve ark. [60] feature selection ve feature
selection stabilitesini, Dy ve Brodlay [61] denetimsiz 6grenme i¢in feature selection
algoritmalarin1 detayli bir sekilde incelemislerdir. Senliol ve ark. [62] mRMR
algoritmasinin kararlilik 6l¢iitlerini ve performansini, Tag¢1 [63] mRMR algoritmasini

kullanarak beyin tiimorlerinin siniflandirilmasmi incelemistir. Robnik-Sikonja ve
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Kononenko [64] calismalarinda ReliefF ve RReliefF algoritmalarinin teorik ve
ampirik analizini yapmis, Durgabai [65] ise ReliefF algoritmasini kullanarak yapilan
Oznitelik secimini arastirmistir. Senel ve Alatli [66] lojistik regresyon analizinin
varsayimlarini, sonuglarin raporlastirilmasini ve yorumlanmasini ele almistir. Zhou ve
ark. [67] optimal marjin dagilimia dayali yeni quadratic yiizey destek vektor
makinelerini incelemistir. Liang ve Liu [68] quadratic kernel ile destek vektor
makineleri i¢in verimli 6zellik 6lgeklendirme yontemlerini ele almistir. Ghazal ve ark.
[69] Fine Gaussian DVM kullanarak Hepatit C evrelemesinin tahmin edilmesi tizerine
calismiglardir. Uyar ve Uyar [70] calismalar1 ile hipodonti teshisinde farkli
siiflandiricilar kullanarak transfer 6grenimini degerlendirmistir. Shdefat ve ark. [71]
insan aktivitesi tanima sistemlerinde gelistirilmis DVM ve kNN simiflandiricilarinin
karsilastirmali analizini sunmustur. Maya Gopal ve Bhargavi [72] Boruta
algoritmasini kullanarak verim tahmini i¢in 6znitelik se¢imini ele almistir. Handhika
ve ark. [73] kredi skorlama modelinde Boruta algoritmasini alternatif bir 6znitelik
secme yontemi olarak incelemistir. Kursa ve ark. [74] Boruta algoritmasinin
gelistirilmis bir versiyonunu ve bu algoritmanin performansini arastirmistir. Demir
[75] Parkinson hastaligin1 konusma sinyallerinden teshis etmek i¢in L1-Norm DVM
ve Ki-kare tabanli dznitelik se¢gme algoritmalarini kullanmistir. Ozcan ve Oztiirk [76]
beyin MR goriintiilerinden timor tespiti igin derin 6grenme ve ki-kare test
yontemlerini kullanarak 6zellik segimi yapmaktadir. Al ve Ozel [77] web sayfasi
smiflandirmast igin filtre tabanli bir O6zellik se¢me yontemi olarak ki-kare
algoritmasini kullanmistir. Biiyiikoztiirk [78] kovaryans analizi ve varyans analizini
karsilastirmali olarak incelemistir. Demir ve Aslan [79] kNN ve NN algoritmalari ile
feature selection tekniklerini kullanarak firewall verilerinin siiflandirilmasini ele
almigtir. Hall [80] rastgele orman ve ¢ok katmanli algilayici tekniklerini igeren
korelasyon tabanli feature selection yontemini incelemistir. Sajid ve ark. [81] yliz
tanima i¢in Kruskal-Wallis tabanli verimli bir 6znitelik se¢imi yontemini aragtirmistir.
Dass ve ark. [82] gen alt kiimelerinin belirlenmesi ve kanser siniflandirmasi igin
Kruskal-Wallis testi ve diger yontemleri kullanarak iki asamali bir model 6nermistir.
Yunning Zhong ve ark. [83] EEG patolojisi tespiti i¢in Kruskal-Wallis testi tabanli bir
cerceve Onermistir. Elssied ve ark. [84] siniflandirma igin F-test kullanarak 6znitelik

secimini ele almaktadir. Pintas ve ark. [85] metin siniflandirmasi icin Oznitelik
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seciminden yararlanmistir. Demir ve Kilic [86] ¢alismalarinda denedikleri
smiflandirma tekniklerinden en yiiksek performansin rassal orman ve ¢ok katmanli
algilayici teknigini iceren korelasyon tabanli 6zellik se¢imi yontemi ve yine ayni oran

ile k en yakin komsu teknigini igeren filtre yontemi oldugunu agiklamistir.
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BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde tez kapsaminda uygulanan makine Ogrenmesi ydntemlerine
deginilecektir. Tezde kullanilan verilere ait bagimli degiskenlerin ikili veri tipine sahip
olmasi ve bu verilerin siniflandirma yontemlerine uygun olmasi nedeniyle bu
yontemler tercih edilmistir. Veri madenciliginde siklikla kullanilan bu algoritmalardan

ve tekniklerden kisaca bahsedilecektir.

3.1. Veri Madenciligi

En son bilgi teknolojilerini kullanarak bilimsel arastirma verilerini derlemek ve
saklamak giderek kolaylasmaktadir. Veri dgelerinin sayisindaki artisla gereksiz hale
gelecek gelecege yonelik tahmin yontemleriyle nasil basa ¢ikilacagi sorunu, veri
madenciligi tekniklerinin gelistirilmesiyle ¢oziilmiistiir. Bu yontemin amaci, biiyiik
veri setlerinin tahmin edilmesini saglayacak fonksiyonlarin belirlenmesidir. Yéntemin
hedefi, ayn1 sorunlar1 ele almak i¢in geligsmis bilgisayar teknikleri kullanarak klasik
istatistiksel tekniklere bir alternatif saglamaktir. Veri madenciligi, biiyiik veri
havuzlarmi faydali bilgilere doniistiirmekle ilgilenen makine 6greniminin temel alt
alanii temsil eder. Veri madenciligi, doniisiim siireci, veri 6n isleme, veri doniistimii,
veri entegrasyonu, veri indirgeme, uygulama ve sunum gibi ¢esitli asamalardan olusur
[87]. Veri madenciligi baglaminda, hedef acik¢a tanimlanmigsa, denetimli 6grenme
kullanilir; tersine, hedef belirsiz oldugunda denetimsiz 6grenme kullanilir [88].Veri
dontistiirme siirecinde yapay zeka, istatistik (veri setlerini sayisal iligkilerle
iliskilendirme) ve makine 0grenmesinden (tahminler yapmak i¢in veri setlerinden

O0grenme) yararlanilmaktadir [89].

3.2. Makine Ogrenmesi Yontemleri
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Makine Ogrenmesi, tecriibelerden yararlanarak Ornek veriyi smiflandiracak
algoritmalar1 gelistirerek programlayan, istatistigin gelismis teknikleri ile yapay
zekanin sezgisel yaklasiminin birlestirilerek gelistirildigi ileri bir halidir. Kisaca
makine Ogrenmesi istatistik ve yapay zeka tekniklerinin kesisimi olarak

degerlendirilebilir [90, 91].

Makine oOgrenmesi modeli kurulurken bagimli degisken {izerinden Ogrenme
gerceklesiyorsa denetimli 6grenme bu model denetimli 6grenme adini1 almaktadir.
Siiflandirma ve regresyon yontemleri denetimli 6grenme ile gergeklesir. En sik
kullanilan denetimli 6grenme tekniklerine 6rnek olarak Destek vektor makineleri
(DVM), Yapay sinir aglar1 (YSA), Karar agaclar1 (KA), Rastgele orman (RO), k-en
yakin komsu (kNN), Naive Bayes siniflandiricist (NB), Dogrusal regresyon, Lojistik
regresyon (LR), Derin 6grenme (DO) gibi teknikler verilebilir.

Bagimli (etiketlenmis) bir degisken ya da geg¢mis deneyimlerle egitilme imkani
olmayan makine 6grenmesi yontemlerine denetimsiz 6grenme denir. Benzer veriler
yogunluk tahmini yOntemleriyle degerler alarak olusturulan modellerle bir araya
getirilip gruplandirilir. Denetimsiz 6grenme tekniklerine k-ortalamalar, 6z diizenleyici
haritalar, hiyerarsik kiimeleme, temel bilesenler analizi (TBA) algoritmalar1 6rnek

olarak verilebilir.

Yar1 denetimli 6grenme ise devam eden ornek olaylarla performansini siirekli

gelistiren bir sisteme ulasmay1 hedefler [92].

Makine o©grenmesi modelinin uygulanabilmesi i¢in gerekli bazi agsamalarin
gerceklestirilmesi gerekmektedir. Problemin 1yi tanimlanmasi, 6rnek verinin analizi
ve makine d6grenmesi teknikleri i¢in uygun hale getirilmesi (verinin taninmasi, gizli
bilgilerin bulunmasi, giiriiltili verilerin ayiklanmas1 gibi veri madenciligi
tekniklerinin uygulanmast), makine 6grenmesinin uygun oldugu algoritmalarin segilip

performanslarinin degerlendirilmesi adimlar gergeklestirilmelidir.

3.2.1. Egitim ve Test Veri Setlerinin Olusturulmasi
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Modelin performansi, verinin egitim seti (train set) ve test seti (test set) olarak ikiye
boliinmesi ile 6lciiliir. Modeli egitim seti verileri egitirken modelin performansi test
setindeki verilerle Ol¢iiliir. Olusturulan modelin parametreleri iginse se¢ilmis olan
egitim setinin i¢inden dogrulama (validation) seti belirlenir. K esit pargaya boliinen
veri seti i¢in k- katli gapraz dogrulama teknigi kullanilmistir. (k-1) sayida kiime egitim,
kalan 1 parga ise test verisi olarak kullanilir. Bu islem k defa tekrarlanir ve hesaplanan
dogruluk degerlerinin ortalamasi alinarak, modelin dogruluk degeri hesaplanir.
Calismalarda genel olarak egitim ve test veri setleri %20-%80 olarak, c¢apraz

dogrulama katsayis1 olan k ise 10 olarak tercih edilir [91].

3.2.2. Kanisikhik Matrisi (Confusion Matrix)

Makine 6grenmesi ile olusturulan siniflandirma modelinin performansi hata matrisi ile
degerlendirilir. Karigiklik matrisinde hedef degiskenin tahmini degeri ile gergek degeri
karsilastirilarak modelin dogrulugu, hassasiyeti, hata orani, duyarlilig1 gibi metrikleri

hesaplanir. Bunun i¢in 6nce Tablo 3.1. ile verilen karigiklik matrisi elde edilir.

Tablo 3.1. Karisiklik Matrisi

Tahmin
Pozitif Negatif
Pozitif ~ Dogru Pozitif(TP) Yanlis Negatif (FN)
Gergek
Negatif ~ Yanlis Pozitif (FP) Dogru Negatif (TN)

TPR (True Positive Rate- Dogru Pozitif Orani), modelin pozitif siniflar1 dogru bir
sekilde tahmin etme oranini ifade eder. Duyarlilik (Sensitivity) veya Recall olarak da
bilinir.

TP
TP+FN

TPR =

(3.1)

FNR (False Negative Rate- Yanlis Negatif Oran1), modelin pozitif siniflart yanlis bir

sekilde negatif olarak tahmin etme oranini ifade eder.
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FN
TP+FN

FNR =

(3.2)

PPV (Positive Predictive Value- Pozitif Tahmin Degeri), modelin pozitif tahminlerinin

dogru olma oranini ifade eder. Precision (Kesinlik) olarak da bilinir.

PPV= —~ (3.3)

~ TP+FP

FDR (False Discovery Rate-Yanlis Kesif Orani), modelin pozitif olarak tahmin ettigi

orneklerden kag1 yanlis pozitif tahmindir.

FDR= —— (3.4)
TP+FP

F1 Olgiisii, modelin kesinlik ve duyarliligmin harmonik ortalamasidir.

F1 =2« KesinlikxDuyarlilik (35)

Kesinlik+Duyarlilik

3.2.3. ROC Egrisi ve AUC Degeri

Bir siniflandirma modelinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir grafiktir.
Bu grafik, modelin farkli esik degerlerinde iirettigi Dogru Pozitif Oran1 (TPR) ve
Yanlis Pozitif Oran1 (FPR) arasindaki iligkiyi gosterir. ROC (Receiver Operating
Characteristic Curve) egrisi, bir modelin dogruluk ve hata arasindaki dengesini
gosterir (Sekil 3.1). Egrinin ideal sekli, sol list kdseye yakin bir ¢izgi olmalidir; bu,
modelin TPR degerini artirirken ayn1 zamanda FPR degerini ise miimkiin oldugunca

diisiik tuttugunu ifade eder.
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TPR

FPR

Sekil 3.1. Roc Egrisi ve AUC Degeri

AUC (Area Under the Curve) degeri ROC egrisinin altindaki alani ifade eder ve

modelin genel performansini 6zetler. AUC degeri 0.5 ile 1 arasinda degisir:

- 1.0: Miikemmel bir model (hi¢bir hata yapmaz)

- 0.5: Rastgele tahmin yapan bir model (basarisiz model)

AUC, bir modelin pozitif ornekleri negatiflerden ayirma yetenegini Olger. Daha

yiiksek AUC degeri, daha iyi ayrim giicli anlamina gelir.

3.3. Agac Tabanh Yontemler

Agag tabanli yaklagimlar, bir veya daha fazla karar agacindan tahmin yapmak i¢in bir
dizi kosullu ifadeden yararlanir. Tiim aga¢ tabanli modeller, sayisal degerleri
ongormek i¢in regresyon veya kategorik degerleri belirlemek i¢in siniflandirma
amaciyla kullanilabilir. Tez ¢aligmasi kapsaminda yer aldiklari i¢in burada karar

agaclar1 ve rastgele orman algoritmalarindan bahsedilecektir.

3.3.1. Karar Agaclan

Karar agaci yapisi, yapim kolaylig1 ve anlasilabilirligi nedeniyle siniflandirma ve

regresyon modelleri i¢in siklikla tercih edilen bir yontemdir [57]. Normal dagilim ve

homojen varyans varsayimi yapan parametrik olmayan istatistiksel veriler i¢in karar
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agaclarimin yapisi "if-then" kosullu iligkilerine dayanmaktadir. Bagimli degisken ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iligki, bagimsiz degiskenlerin iliski seviyelerine gore
siniflandirilir. Siniflandirma, her bir degiskenin diyagramdaki bir diigiim iizerinde
gosterilmesiyle olusturulur (Sekil 3.2). Agag, tiim Ornekleri temsil eden bir kok

diigimle bagslar ve daha sonra agaci dallara ayirarak verileri alt gruplara bolmeye

devam eder [93].
Kok Diigiim
(Diigiim 0)
Q Diigiim 1 <> Diigiim 2
O Yaprak 2 OYaprak 3 O Yaprak 4 O Yaprak 5

Sekil 3.2. Karar Agac1 Yapisi

O Yaprak 1

Karar agaglarinda en sik kullanilan tekniklerden biri CHAID algoritmasidir. CHAID
teknigi, ozellikle kategorik bagimli degiskenler i¢in tasarlanmig olan AID tekniginin
gelistirilmis bir versiyonudur [15, 34]. CHAID algoritmasinda bagimli degisken nicel
veya kategorik, bagimsiz degisken ise kategorik olmalidir. CHAID algoritmas: bir
diigimiin 1ki veya daha fazla dala boliinmesine izin verir. Bagimli degisken bir agag
yapist kullanilarak regresyona tabi tutulabilir ya da siniflandirilabilir [94]. Bolme
kriteri olarak kullanilan F testi veya ki-kare test istatistigi, mevcut veri kiimesini
iteratif bir sekilde alt gruplara ayirir ve bagimli degiskeni etkileyen bagimsiz
degiskenleri etki biiyiikliiklerine gore aga¢ benzeri bir yapida siralar [93]. Ki-kare
analizi, iki kategorik degisken arasindaki iliskinin anlamliligin1 hesaplamak igin
kullanilan parametrik olmayan bir yontemdir. Istatistiksel tekniklerin uygulanmast,
ozellikle de iki kategori arasindaki iligkinin incelenmesine olanak taniyan bir olasilik
tablosunun olusturulmasi yoluyla elde edilir. X ¢ tipinde bir ¢apraz tablo igin, i =
1,2,...,r satir indisleri ve j = 1,2,...,c siitun indisleri olsun. i-inci sira ve j-inci
siituna ait gézlem degeri G;;, beklenen deger ise B;; ile gosterilmek tlizere x? test

istatistigi (3.6) formiilii kullanilarak elde edilir:
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_ Xj=12i=1(Gij—Byj)?

thest - (3'6)

Bij

Eger x°, .. > )(Z(r_l)( c_1) Oluyorsa beklenen ve gozlenen degerler arasindaki farkin

anlamli olmayip, iki degigsken arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski oldugu
sonucuna varilir. Prosediirler, her bir bagimsiz degisken ile bagimli degisken
arasindaki iliskinin belirlendigi bir sekilde yiiriitiiliir ve siire¢ tiim gozlemler homojen

hale gelene kadar agac¢ dallanma kriterlerine goére devam eder [95].

| adet bagimsiz degisken (k = 1,2, ...,1) ve bir bagiml degisken (¥) tanimlansin. K.
bagimsiz degiskenin r (i = 1,2, ...,7), bagiml degiskenin ise ¢ (j = 1,2,...,c) alt

kategorisi olsun.

Adim 1. Eger X) bagimsiz degiskeni 2 alt kategoriye sahipse (2xc boyutlu ise)
prosediir Adim 5'e ilerler. Aksi takdirde Adim 2'ye gegilir.

Adim 2. Amag, tim olasi kombinasyonlar1 igeren iki boyutlu capraz tablolari

olusturarak y? rese degerini hesaplamaktir. 7 > 2 olan X, 'nin alt kategorilerinin ikili

r!
2l(r-2)!

kombinasyonlar1 diistiniilerek C(r,2) = tane kontenjans tablosu elde edilir.

Adim 3. X ve Y ile elde edilen x?, . < )(2(1)(6_1) sartmni saglayan en disiik y*,
istatistigi segilir. X, degiskeninin iki alt kategorisi birlesik bir kategoride birlestirilir.

r degeri r-1 olarak giincellenir ve siire¢ Adim 1'e geri doner. Bu adim, olusturulan tiim

ikili capraz tablolar i¢in y? test = )(2(1) (c—1) Sarti gergeklenene kadar yinelenir. Bu

kosul saglandiginda, siirec Adim 4'e ilerler. Onceki 1-4 adimlari tiim bagimsiz

degiskenlere (X, X5, ..., X;) uygulanir.

Adim 4. (X1,Y),...,(Xx,Y),..., (X}, Y) degisken ¢iftleri i¢cin 2xc boyutlu ¢apraz
tablolarinin y2 respdegerleri hesaplanir. En biiyik x2 tese degerine sahip olan  Xj

degiskeninin alt kategorileri aracilig1 ile dallanma ve ardindan alt diigtimler elde edilir.

Algoritmanin adimlart her bir alt diigiim i¢in tekrarlanir. Bir diigiimdeki tiim gozlemler
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bagimli degiskenin ayn1 kategorisinde bulunuyorsa veya (Xj,Y) degisken ciftine ait
, . 2 2

olusturulan tim mimkiin 2xc ¢apraz tablosunda x*, .. <x 1c-1) kosulu

saglaniyorsa bu diigiime terminal diiglimii denir. Terminal diiglimde yapilan gozlemler

homojendir ve farkli kategorilerde simiflandirilamaz. Islem agactaki tiim diigiimler

terminal olana kadar devam eder.
3.3.2. Rastgele Orman (Random Forest)

Random Forest (Rastgele Orman Algoritmasi), birden ¢ok karar agaci lizerinden her
bir karar agacini farkli bir 6grenme 6rnegi Seti tizerinde egiterek cesitli modeller iiretip,
siiflandirma olusturmay1 saglayan, cesitli veri kiimeleri iizerinde 6zel islemler ile
farkli  ¢oziimlemeler i¢in  yapilandirilmis  denetimli/gézetimli  6grenme
algoritmalarindan regresyon ve diger analizler i¢in egitim asamasinda ¢ok sayida karar
agaci olusturarak problemin tipine gore sinif/sonu¢ tahmini gergeklestiren toplu
O0grenme yontemidir. Rastgele orman algoritmasi 6rnek semasi Sekil 3.3. ile

verilmistir:

VERI SETI

< %

e Oe

&

OO

AGAC#1 AGAC#2 AGAC#3
|
SINIF A SINIF B SINIF C
I

COGUNLUK OYLAMASI

SON KABUL EDILEN SINIF

Sekil 3.3. Rastgele Orman Ornek Semasi
Rastgele orman algoritmasinda

- Analiz edilecek veri seti hazirlanir,
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- Algoritma her bir boliinmede secilen bagimsiz degisken sayisina gore
olusturabilecek biitiin karar agaglarindan her biri i¢in tahmin degerleri
olusturulur,

- Tahmin sonucu olusan her deger i¢in bagimsiz degiskenin 6nem derecesine
gore sonuglar agirliklandirilarak oylama gergeklestirilir,

- Son olarak algoritmada en c¢ok agirlikli bulunan degisken(ler) sonucu

olusturur.

Algoritma kurulurken oncelikle egitilmis olan k tane karar agaci (3.7) denklemindeki

kriterlerle olusturularak biraraya getirilir:
H(X,0,) =Y ohi(x,6),(=12,..,m) (3.7)

Denklem (3.7) ile tammlanan H(X, 6;) bir meta karar agaci siniflandiricisidir . x,
egitim veri kiimesinin girdi 6zelligi vektoriinii, 6; agacin biiylime siirecini belirleyen
bagimsiz ve ayni sekilde dagitilmis rastgele bir vektorii temsil etmektedir [102]. Bu
kriterle olusturulan k karar agaci, test veri kiimesinin tiim Orneklerini tahmin
etmektedir. Elde edilen bu tahmin sonuglarina gore siniflandirma
gerceklestirilmektedir [103]. Klasik karar agaglar1 tekniginde asir1 &grenme
(overfitting) bir dezavantaj olustururken RF algoritmasinda veri setini ve 6znitelikleri
pargalara boliip ¢ok sayida agag {izerinde islem gergeklestigi i¢in bu problemi ortadan
kaldirmaktadir. icin hem veri setini hem de 6znitelikleri ¢ok sayida pargaya bolerek
birden fazla agacta islem gerceklestirmektedir [104]. Bu calisma prensibi ile RF,
ozellikleri biiyiik veri tabanlarinda bile eksiksiz isledigi ve en ¢ok etkiye sahip
ozellikleri 6n plana ¢ikarmada son derece yiiksek bir performansa sahip oldugu i¢in

siiflandirma yaparken diisiik hatalarla yiiksek dogruluk oranini yakalayabilmektedir
[105].

3.4. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makinesi (DVM), denetimli bir 6grenme modelini temsil eder. Girisg

verileri belirli bir siifa gore etiketlenir. DVM, girdi olarak saglanan iki veri sinifi
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arasinda ayrim yapmak i¢in n boyutlu bir hiper diizlem kullanir. Hiper diizlemler ayn
zamanda karar sinirlar1 olarak da adlandirilir. Karar sinir1, her bir sinifin en yakin veri
noktalarindan miimkiin oldugunca uzak olacak sekilde olusturulur. Hiper diizlemi
tanimlayan veri noktalar1 "destek vektorleri" olarak adlandirilir. Sekil 3.4 ile
belirtildigi iizere destek vektor makineleri genel olarak dogrusal veya dogrusal

olmayan DVM seklinde ikiye ayrilmaktadir.

Destek Vektor
Makineleri
(DVM)
§ Dogrusal
Dogrusal DVM Olmayan DVM

Dogrusal Olarak] Dogrusal Olarak]
Ayrilabilen Ayrilamayan
DVM DVM

Sekil 3.4 Dogrusallik Yapisina gére DVM

Dogrusal olmayan modellerde, iki simif arasindaki mesafe, bu 6zel amaca sahip
matematiksel bir yap1 olan bir kernel (¢ekirdek fonksiyonu) kullanilarak hesaplanir.
Kernel, yiiksek boyutlu ve dogrusal olmayan modellerin olusturulmasini saglayan bir
fonksiyondur. Dogrusal olmayan problemler baglaminda, ¢ekirdek fonksiyonu
islenmemis veriyi ek boyutlarla giliclendirmek icin kullanilabilir ve bdylece
islenmemis veriyi daha yiiksek boyutlu bir uzayda dogrusal bir probleme doniistiiriir.
Kernel fonksiyonu, belirli hesaplamalarin hizli bir sekilde tamamlanmasini

kolaylastirmak i¢in tasarlanmistir.

Dogrusal DVM' nin karar diizlemi, siniflar arasinda ayrim yapmada oldukca etkilidir.
Baska bir deyisle, iki sinifli etiketli veri setleri icin iki sinif arasinda belirgin bir sinir
tanimlanabilir. Denklem (3.8)'de belirtildigi gibi, etiketleri bilinen (denetimli
o6grenme) bir veri seti i¢in, x; girdi vektorlerini, y; ise +1 veya -1 degerlerini alabilen
siif etiketlerini temsil eder. n degeri, veri setinde bulunan toplam 6zellik sayisini

gosterir.
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X= {(xlr yl): (x21 yZ)) ey (xn' yn)'xi € Rd' Yi € {_11 +1}} (38)

f(x), hiperdiizlemle bagmtili bir diskriminant fonksiyonunu temsil edip, karar
fonksiyonu sgn(f(x)) ile tanimlansin. (3.9) denklemi ile formiile edilen fonksiyonda w

optimum hiperdiizlemi tanimlayan vektorii, b ise skaleri temsil etmektedir.
fx)=wlx;+b,we R¥*veb € R (3.9)
Optimum hiperdiizlemin (3.10) ile verilen sartlar1 saglamas1 beklenir:

{WTxi +b<—legery =-1
wlix;+b>—1egery, = +1

(3.10)
Hy:wxT+b=+1ve Hy: wx! + b =-1ile formiilize edilen H; ve H, hiperdiizlemleri
arasindaki mesafeyi temsil eden bdlgeye sinir bandi denir. (3.10) ile verilen

denklemler iizerinden bu mesafe ||v2v_|| olarak hesaplanir [96]. H,; ve H, diizlemlerine

esit uzaklikli bir Hy medyani oldugunu kabul edersek (3.11) denklemi ile verilen H,

diizlemi:
Hy:wxl+b=0 (3.11)

H, ve H, diizlemleri arasindaki uzaklik dP°S1%"Ve, benzer sekilde H, ve H, diizlemleri

. ve o y .1
arasindaki uzaklik d"®82%Ve jle temsil edilir ve bu mesafe degerleri molarak

hesaplanir.
Bir DVM modelini egitmenin temel amaci, w ve b degerlerini hesaplamaktir. Bu,
yiiksek boyutlu verilerin en uygun sekilde boliimlenmesini ve bdylece marjin en {ist

diizeye ¢ikarilmasini saglar [89].

Iki sinifin dogrusal olarak ayrilabilmesi durumunda, daha dnce agiklandig1 gibi, hiper

diizlem lizerindeki en yakin destek noktalari, destek vektoriine dayali mesafe dlglimleri
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kullanilarak belirlenir. Hiper diizlemi belirlemek i¢in maksimum mesafe kullanilir ve
bu mesafe daha sonra iki smifi ayirmak igin kullanilir. iki sinifin dogrusal olarak
ayrilamamasi durumunda, destek vektorleri potansiyel siniflandirma hatasini dikkate
alarak maksimum hiper diizlemi belirlemeye ¢alisir. Verilerin yukarida bahsedilen
dogrusal olmama durumu, hata terimlerini temsil eden degiskenlerin dahil edilmesiyle
cozilebilir. Dogrusal olmayan destek vektér makinelerinde problem, dogrusal
olmayan ¢ekirdek fonksiyonlar kullanilarak verilerin dogrusal bir formata
dontstiiriilmesiyle c¢oziilebilir.  Literatiirde karsilagilan en 1iyi bilinen c¢ekirdek

fonksiyonlar dogrusal, radyal, polinom ve sigmoid ¢ekirdek fonksiyonlaridir [97].

- Lineer ¢ekirdek fonksiyonunun kullanim alanlar1 yiiksek boyutlu ve dogrusal
olarak ayrilabilir veri kiimeleridir. K (xi,xj) = x;.x; doniisimii ile tanimh
dogrusal ¢ekirdek fonksiyonunun parametresi yanlizca C (diizenleme
parametresi) dir.

- Radyal tabanlh cekirdek fonksiyonu karmasik ayrimlar yakalayabildigi i¢in
genellikle en iyi performansi verir. Kullanim alanlar1 karmagsik siiflandirma

problemleri, goriintii isleme ve biyoinformatik olan radyal c¢ekirdegi

K(x;, xj) = e Yllxi=x) I doniigiimii ile tanimlidir. Burada y parametresi etki
alanin1 belirler. Kiiciik y, daha genis bir etki alani olusturur. Lineer olarak
ayrilmayan verilerde daha iyi performans gosterir. Hesaplama maliyeti lineere
gore daha yiiksektir.

- Polinomial ¢ekirdegi, orta diizeyde karmagik olan veri kiimelerinde, goriintii
ve el yazisi uygulamalarinda daha iyi performans gosterir. K (xi,xj) =
(xi x; + c)? ile tanimli polinomial ¢ekirdek fonksiyonunda yer alan d
polinomun derecesini belirler. Daha biiyiik d degeri, daha karmasik karar
sinirlart olusturur. ¢ (sabit terim) genellikle 1 olarak alinir. Diisiik dereceli
polinomlar genel olarak daha iyi geneller.

- Sigmoid cekirdek fonksiyonu genellikle sinir aglari ile benzer yapida calisan
problemler, biyolojik sinyaller ve néron aktivitesi modelleme konularinda iyi

performans gostermektedir. K (xi, xj) = tanh(ax;.x; + c) ile tanimh sigmoid
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cekirdeginde yer alan a (Olgekleme) ve c (kaydirma) parametreleri, agin

esnekligini belirler.

Tez ¢alismas1 kapsaminda yer aldiklar1 i¢in burada kisaca Kuadratik (Karesel) DVM

ve Fine Gaussian DVM algoritmalarindan bahsedilecektir.

3.4.1. Kuadratik (Karesel) DVM Algoritmasi

Kuadratik DVM'ler, veriyi farkli siniflara ayiran bir hiper diizlem bulmay1 amaglayan
giiclii bir siniflandirma yontemidir. Dogrusal olmayan ayrim gerektiren durumlarda
kuadratik (ikinci dereceden) bir karar sinir1 kullanir. Bu, genellikle veri setinde siniflar
arasinda dogrusal bir ayrim yapilamadiginda tercih edilir. Kuadratik DVM, veriyi
siiflara ayirmak i¢in dogrusal olmayan (parabolik veya kuadratik) bir hiper diizlem
olusturur. Bu karar sinir1, dogrusal DVM' lerin yetersiz kaldig1 durumlarda daha etkili
ayrim yapabilir. Kuadratik DVM, genellikle dogrusal olmayan bir kernel fonksiyonu
(genellikle Polynomial Kernel) kullanarak gergeklestirilir.

3.4.2. Fine Gaussian DVM Algoritmasi

Fine Gaussian terimi, Gaussian kernel (RBF- Radial Basis Function) kullanilarak
gerceklestirilen bir DVM modelini ve bu modelin, kiiciik bir sigma (bant genisligi)
degerine sahip oldugunu ifade eder. Kiiciik sigma degeri, daha karmasik ve detayl
karar smirlar1 6grenmek icin modelin daha hassas bir sekilde ayarlandig1r anlamina
gelir. Gaussian kernel, her veri noktasi i¢in bir "etki alani" tanimlar ve dogrusal

olmayan ayrimlart miimkiin kilar.

Veriler, Gaussian kernel fonksiyonu kullanilarak yiiksek boyutlu bir uzaya
dontstiirtiliir. Verileri simiflar arasinda en 1iyi ayiran karar sinirt 6grenilir. Bu sinir,
dogrusal olmayan ve genellikle egrisel bir yapidadir. Hiperparametreler (sigma ve

diizenleme parametresi C) optimize edilerek siniflandirma dogrulugu artirilir.

3.5. Lojistik Regresyon
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Lojistik regresyon, iki veya daha fazla kategoriden olusan bir bagimli degiskene, her
bir bagimsiz degiskenin etkisini arasgtirmak ic¢in kullanilan bir smiflandirma
yontemidir. Kategorik degiskenlerin bir 61¢eklendirme sistemine gore siniflandirildig
durumlarda, lojistik regresyon analizi uygun bir analitik teknigi temsil etmektedir [98].
Bu, yanit degiskeninin beklenen degerlerinin bagimsiz degiskenlere gore olasilikli bir
sekilde elde edildigi bir regresyon teknigidir. Normal dagilim varsayimi, kalicilik 6n
varsayimini gerektirmez. Amag, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tizerindeki
etkilerini belirlemektir [99]. Bu modelde bagimli degiskenler kategorik olup kesikli,
bagimsiz degiskenler ise siirekli degerlerle agiklandigi i¢in modelin 0 < E(Y;/X;) <
1 sartin1 saglamasi1 gerekir. Birikimli lojistik dagilim fonksiyonu, Z; = b; + b,X;
olmak iizere (3.12) denklemindeki gibi tanimlanir:
1 1

P=E(Y =1/X)=— == (3.12)

i 14e-(b1tb2X))

Denklemde yer alan P;, X bagimsiz degiskeni ile ilgili bilgi veri oldugunda i’ inci
degiskenin belirli bir secimi yapma olasiligint gostermektedir (0 < P; < 1,—o0 <
Z; < ). P;veZ; arasinda dogrusal bir iliski olamayacagi asikar oldugu i¢in
yontemin parametre tahminlerinde En Kiicilk Kareler Yontemi (EKK)
kullanilamamaktadir. Lojistik regresyon analizinde bir olayin gerceklesme olasiliginin
gerceklesmeme olasiligina oranina bahis orani (odds ratio) denir ve (3.13) denklemi

ile hesaplanir.

Odds Ratio = —- = — ¢~ — oz (3.13)

1-P;  1+e %" e7%i

Babhis oran1 sayesinde lojistik regresyon fonksiyonu, dogrusal regresyon i¢in uygun
hale getirilebilir. (3.13) denkleminin her iki tarafinin dogal logaritmasi alinirsa

dogrusal yapili (3.14) denklemi elde edilir.
9(x) =In(Z25) = Ine% = Z; = by + b, X, (3.14)

Pj
1-P;
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Degiskenler vektorii x' = [x4,x,, ..., xp,] Olan lojistik regresyon denklemi g(x) =
by + b1x1 + byx; + -+ + byx, olarak tammlanmissa g(x), ¢ok degiskenli bir LR

fonksiyonudur.

Lojistik regresyon ii¢ ana kategoride siniflandirilabilir.

3.5.1. ikili Lojistik Regresyon

Iki kategoriye ayrilan bagimli degiskenleri ve siirekli ya da kategorik bir dzellige sahip
bagimsiz degiskenleri analiz etmek i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Bagimli
degisken, incelenen sonucun bir Olgiisiidiir ve belirli bir baglamda 1, diger
senaryolarda ise 0 degerini alir. Bagimsiz degiskenler, bu tiir bir modelleme yoluyla
belirlenen gruplara dahil olan birimlerle ilgilidir. Bir birimin ilk kategoriye ait olma

olasiligi (3.15) ile verilen denklem kullanilarak hesaplanir:

e (bo+b1xjq+.+bpxik)

P(Y; =1) = (3.15)

1+e(b0 +b1xjq+.+bpxik)

3.5.2. Sirall Lojistik Regresyon

Bagimli degisken ikiden fazla kategori icerdiginde ve bu kategoriler en kiigiikten en
biiyiige dogru siralandiginda kullanilir. Iginde Y; kategorisi, olasilik degeri r ile, ilgili
kategori i¢in kenar degeri i ile, regresyon katsayilari b ile ve yukarida belirtilen
kategoriler i¢in Olceklendirme parametreleri hakkinda fikir veren oOl¢eklendirme
parametreleri vektorii Z ile gosterilir. Bu olasilik degeri (3.16) ile verilen denklem

kullanilarak hesaplanir:

Ti[bo"‘lel +...+kak]
e(@o+d1Z1+.+tZy)

Link(Y;)= (3.16)

3.5.3. Multinomial lojistik regresyon
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Bagimli degiskenin iki veya daha fazla kategorik siniflandirma 6lgegine sahip oldugu
durumlarda kullanilmalidir. Ornegin, ii¢ farkli akademik programa kayith
ogrencilerden olusan bir bagimli degisken varsa, multinomial lojistik regresyon analizi
kullanilarak analiz edilebilir [100]. Bu olasilik degeri (3.17) ile verilen denklem

kullanilarak hesaplanir:

e (bpo+bni Xijq+.+bppXiK)

P(Y;=n) = (3.17)

1+Zrl\{1=—11 e(bo +b1Xjq+-+bpXip)

3.6. Oznitelik Secimi (Feature Selection)

Makine 6grenmesinde 6zellik se¢imi, bir modeli kurarken ilgili 6zellikler arasindan
(degiskenler, ongdriiciiler) bir alt kiime se¢me siirecidir. Amag, makine 6grenmesi
modelini olustururken tahmin degiskenine en ¢ok katkida bulunan bagimsiz
degiskenleri secerek modelin tahmin giiciinii artirmaktir. Oznitelik se¢imi i¢in manuel
veya otomatik pek ¢ok yontem bulunmaktadir. Tez ¢alismasi kapsaminda yer aldiklar
icin burada kisaca mRMR, Ki-Kare, ReliefF, ANOVA ve Kruskal-Wallis

algoritmalarindan bahsedilecektir.

3.6.1. mRMR Tabanh Oznitelik Secimi

Minimum Redundancy Maximum Relevance (mRMR) algoritmasi, siniflandirma ve
regresyon gorevlerinde kullanilan popiiler bir 6zellik segme yontemidir. Bu algoritma,
hedef degiskenle olan iliskiyi (relevance) en iist diizeye cikarirken, ozellikler
arasindaki fazlaligi (redundancy) en aza indirmeyi amaclayarak Ozellikleri siralar.
mRMR = Relevance — Redundancy skorunu maksimize eden 6zellik segilir. Ozellikler
tek tek eklenir ve belirli bir sayiya ulasildiginda veya tiim 6zellikler siralandiginda

islem sonlandirilir.

Algoritma, her bir 6zniteligi ve sinif etiketleri vektoriinii ayrik bir rastgele degisken
olarak ele alir ve iki 6znitelik arasindaki ya da bir 6znitelikle sinif etiketleri vektorii
arasindaki benzerlik diizeyini degerlendirmek i¢in ortak bilgiden (mutual

information), I(X,Y), yararlanir.
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(xy)
1X,Y) = Zyer Twex (1, Y)log 55 (3.18)

(3.18) denkleminde p(x,y) X ve Y rastgele degiskenlerinin bilesik olasilik dagilim
fonksiyonunu, p;(x) ve p,(y) ise X ve Y rastgele degiskenlerinin marjinal olasilik
dagilim fonksiyonlarim1 gostermektedir. I(X,Y) ortak bilgisi, X ve Y rastgele
degiskenlerinin tam bagimsiz olmast durumunda O degerini alir (I(X,Y) =

0,1(X,Y) = I(Y,X)).

Oznitelikler, n tane gozlemin olusturdugu f; = [fl-l, 23 fM vektori ile
tanimlansin. f; bir 6znitelik vektoriiniin reel degerini barindiran bir vektor, F; ayrik
rassal degiskeninin bir drnegi ise, i Ve j dznitelikleri arasindaki ortak bilgi I(F;, FJ), bu
ayrik rassal degiskenler tizerinden hesaplanacaktir. i,j = 1,2, ..., d olmak iizere d, veri
kiimesinin 0z nitelik sayisin1 gostermektedir. Ortak bilgi kavrami ayni zamanda
herhangi bir dznitelik ile simf etiketleri vektorii, h(h = [ht, h?, k3, ..., h"™]) ve ona
tekabiil eden ayrik rassal degiskeni, H, arasindaki benzerligin, I(H, F;), 6l¢iilmesinde

de kullanilir.

S secilmek istenen Oznitelik kiimesi, |S|ise bu kiimenin eleman sayisin1 belirtsin.
Burada S’nin segilebilecek en iyi Oznitelik kiimesi oldugunu goéstermek igin
maksimum iligki ve minimum artiklik kosullarinin saglanmasi beklenir. Maksimum

iligki (maximum relevance) (3.19) denklemi ile hesaplanir:

1

maxW,W =
S|

Yres[(H, Fy) (3.19)

Minimum artiklik (minimum redundancy) (3.20) denklemi ile hesaplanir:

minV,V = # rores [(Fu Fy) (3.20)

mRMR algoritmas1 yukarda bahsedilen iki kosulun max(V — W), max (V/W)

kombinasyonu altinda birlestirilmesi ile ortaya ¢ikmistir. mRMR algoritmasinda 6nce
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ilk Oznitelik (3.19) esitligi ile secilir. Bundan sonraki her adimda (3.21) ve (3.22)
kosullarini gergekleyen F; 6zniteligi secilir ve segilen 0znitelikler S kiimesinde tutulur.
S tiim Gznitelik kiimesini, ()¢ ise secilmis 6znitelikler disinda kalan tiim 6znitelikleri

ifade etmektedir (25 = 2 — S).

PRI (H, F) = = S es I(Fi, F)] (3.21)
Pl (H, F) [ S jes 1(Fi F)T) (322)

Ik 6znitelik secildikten sonra (3.21) ya da (3.22)’ yi saglayan &znitelik S kiimesine

dahil edilir ve istenilen 6znitelik sayisina ulasildiginda algoritma sonlandirilir [106].
3.6.3. Ki-Kare Istatistigi ile Oznitelik Secimi

Oznitelik seciminde siklikla basvurulan tekniklerden biri de Ki-Kare istatistigidir. Bu
yontemle degiskenlerin veri setini tanimlamak i¢in uygun olup olmadig1 belirlenir. Tlk
asamada gozlenen degerlerin gergek siniflara gore Ki-Kare (y?) test istatistigi
hesaplanir. Sifir ile pozitif sonsuzluk arasinda deger alan y? degeri, gdzlenen ve
beklenen deger arasindaki uyum arttikga sifir degerine yaklasir. x? biiyiidiikce
gozlenen ve beklenen degerler arasindaki uyumsuzluga isaret edilmektedir. Bunun igin
ikinci asamada Ki-Kare dagiliminda 6nemlilik seviyesi ve serbestlik derecesi ile
belirlenen esik degeri, y2 degeri karsilastirilir. Onemlilik seviyesi, arastirmaci
tarafindan belirlenen yiizde degeri, serbestlik derecesi ise Oznitelik sayisinin bir

eksigidir. y? (3.23) denklemi ile hesaplanir:

32 = T, O (3.23)

e

Burada n 6znitelik sayisini, o;, i’inci 6znitelik i¢in gézlenen frekans degerini, e; ise

1’inci Oznitelik i¢in beklenen frekans degerini temsil etmektedir [107].
3.6.4. ReliefF Algoritmasi ile Oznitelik Se¢cimi
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ReliefF algoritmasi ¢oklu siniflara sahip veri setleri i¢in, 6znitelikleri aralarindaki
iliskiye gore agirliklandiran bir Oznitelik se¢cim yoOntemidir. Algoritmanin
baslangicinda tiim Ozniteliklerin agirliklar1 O olarak belirlenir. Daha sonra her bir
asamada rastgele olarak sectigi veri ile ayni smifa iiye en yakin k (k degeri simif
sayisinin bir eksigidir) tane veri bularak her bir farkli smifa ait en yakin veriler
bulunur. Sonrasinda her bir 6zellige ait agirliklar bu veriler kullanilarak giincellenir.
Son agamada belirlenen kosula uymayan 6zellikler veri setinden ayrilarak yeni veri
seti elde edilir. ReliefF algoritmas1 (3.24), ikili degerler i¢in uzaklik hesaplanmasi

(3.25), devamli degerler i¢in uzaklik hesaplanmasi ise (3.26) ile formiilize edilmistir.

YX_, uzakuik(ARyH;) 4

mxk

W(x%) =W(x%) —

ZC::smLf(Ri)[ﬁc;}(Ri))xzfz1 uzakllk(AvRi’Mj)]
-~ (3.24)
01, =
uzaklzk(A,11,12)={1”11 ¢112 (3.25)
11 2
uzaklik(A,1,,1,) = |1 — I, x ! (3.26)

max(A4)—-min (4)

Yukarida verilen denklemlerde W(x%), a’ inc1 6zniteligin agirhigini, k sinif sayisinin
1 eksigini, m dongii sayisini, R; i’inci dongiide segilen veriyi, H; segilen veri ile ayni
sinifa ait j” inci yakin veriyi, M; j’ inci sinifa ait segilen veriye en yakin veriyi temsil

etmektedir [107].

3.6.5. ANOVA Tabanh Oznitelik Se¢imi

ANOVA, farkli gruplarin ortalamalarini istatistiksel olarak degerlendirmek igin F-
testini kullanarak her 6zelligin etiketine gore degerini belirleyebilir. Daha sonra her
ozellik puanlanir ve etiketle en alakali puan1 hangisinin aldigin1 gérmek i¢in siralanir.
ANOVA algoritmasi ile 6zellik sayis1 ve bir “F oranm1” elde edilir. F oran1 ne kadar

yiiksekse, sinif o kadar ayridir. F orani, simiflar aras1 varyansin sinif i¢i varyansa
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boliinmesiyle hesaplanir. Her oOzniteligin puan1 (3.27) denklemi kullanilarak
hesaplanir, burada n;, veri setindeki i. sinifinin miktart, X,, sinif ortalamasi, X 6znitelik

ortalamasi ve K, sinif sayisidir.

(& -%)*n;
0f == (3.27)

Son olarak, siniflar arasindaki mesafeyi sinif icindeki mesafeye bolerek 6zniteligin
puanini elde ederiz. Deger ne kadar biiylikse, o 6znitelik etiketler i¢in o kadar iligkilidir

[108].
3.6.6. Kruskal-Wallis Tabanh Oznitelik Secimi

Kruskal-Wallis testi, bagimsiz degiskenlerin hedef degiskenle olan iligkisini
degerlendirmek i¢in kullanilan non-parametrik bir istatistiksel yontemdir. Ozellikle
veriler normal dagilima uymuyorsa veya siirekli bagimsiz degiskenlerin yani sira
kategorik hedef degiskenler varsa kullanilir. Kruskal-Wallis testi, gruplar arasinda bir
fark olup olmadigini analiz etmek i¢in kullanilir ve bagimsiz degisken 6nem skorlarini
degerlendirmek i¢in etkili bir aragtir. Her bir bagimsiz degisken i¢in gruplar arasinda

siralama tabanli bir varyans analizi yapilir. Test, su hipotezi degerlendirir:

- Hy (Null hipotezi): Gruplar arasinda fark yoktur.
- H, (Alternatif hipotez): En az bir grup farklidir.

Gruplar arasi sira ortalamalarini karsilastirmak igin kullanilacak olan H testi (3.28)

denklemi ile verilmistir:

2
gk Y _3(N+1) (3.28)

T NW+1) ST =1,

Denklemde gegen k, ornek sayisini, nj, j. Ornekteki gozlem sayisim, N = an,
birlestirilmis tim Orneklemlerdeki birim sayisini, R;, j. Ornek igin sira sayilari

toplamin1 gostermektedir. Segilen k drneklemin tamami ayni anakiitleye aitse yani
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sifir hipotezi dogruysa H test istatistigi (k-1) serbestlik dereceli y? dagilim1 gosterir
[109].
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BOLUM 4. ARASTIRMA VE BULGULAR

Bu calismanin amaci, ¢ocuk cinsel istismart davalarinin sonuglarina etki edebilecek
risk faktorlerini en yiiksek performansla tahmin edebilecek makine 6grenmesi
modelini belirlemektir. Bu boliimde 6nce ¢alisma verisi tanimlanacak ve ardindan
uygulanan tiim yontemler, performanslari agisindan degerlendirilip sonuglari

karsilastirilacaktir.
4.1. Veri Seti

Bu tez ¢alismasinda kullanilan veri seti, UCIM’ in Subat — Temmuz 2021 aylar
arasinda Adana, Agri, Ankara, Antalya, Batman, Bursa, Canakkale, Corum,
Diyarbakir, Gaziantep, Istanbul, Izmir, Kayseri, Kocaeli, Konya, Mardin, Mersin,
Mugla, Ordu, Sakarya, Sanlwurfa, Van, Yalova illerinde takip edilen 61 davaya
dayanmaktadir. Davalara iliskin veriler, dernek avukatlari tarafindan ¢ocuktan ve
ailesinden alinan bilgiler 1s18inda doldurulan formlardan elde edilmistir. EK-1 ile
verilen belge ile UCIM’ den ¢alisma igin gerekli etik izin alimmmistir. Veri setinde eksik
bilgi igeren herhangi bir nitelik bulunmadigindan veri seti kayipsizdir. Bagiml
degisken sanigin dava sonunda ceza alip almadig1 olarak diistiniilmiistiir. Aciklayici
degiskenler ise ¢ocugun yasi, cinsiyeti, engellilik durumu, istismarin nerede
gergeklestigi, cocugun istismar1 anlatma zamanlamasi, tehdit alip almadigi, istismarin
stiresi, sanigin yasi, sanigin ¢ocukla yakinligi, istismart adli mercilere ihbar eden
kisinin ¢ocukla yakinligi, ihbarin zamanlamasi, istismarin tiirii, dava siirecinde
sorusturma agilmasi durumu, ¢ocugun ilk ifadesinin nerede alindigi, ifadenin tekrar
alinmasi durumu, dava sirasinda sanikla magdur ¢ocugun karsilagsmasi durumu, dava
siirecinde tanik sifatinin olmasi durumu, dava siirecinde tedbiren tutukluluk karari
uygulanmasi, adli kontrol ve uzaklastirma karar1 alinmasi durumu, davaya ASHB veya
UCIM in takip etmesi durumlari olarak belirlenmistir. Cocugun pedagojik gelisimi ile

kendini ifade edebilecegi yas gruplarin1 belirlemek adina literatiir taranarak bagimsiz

44



degiskenlere kategorik hali de eklenmistir. Avukatlarin goriisleri dogrultusunda

saniklarin yaslarinin yani sira kategorik hali de bagimsiz degiskenlere eklenmistir.

Bu ¢alismanin esas amacini literatiirde en sik kullanilan denetimli makine 6grenmesi
algoritmalar1 ile tahmin modelleri olusturup bu modellerin performanslarin
karsilastirarak en iyi yontemi ve parametrelerini tespit etmektir. Bunun i¢in agac
tabanli yontemler (CHAID algoritmasi, rastgele orman algoritmasi), lojistik regresyon,
destek vektor makineleri (quadratik DVM ve fine Gaussian DVM) tekniklerinin yani
sira, Oznitelik se¢cimi icin mRMR, ki-kare, ReliefF, ANOVA, Kruskal-Wallis
algoritmalari ile modeller kurulup veri setine uygulanmistir. Uygulama sonuglart IBM
SPSS Statistics (Versiyon26), R (Versiyonlar 3.6.0, 3.5.3, 4.1.3 ve 4.2.3 RC) ile
MATLAB (Versiyon R2023b) yazilimlari ile elde edilmistir.

Modeller uygulanmadan once veri setleri, egitim ve test verileri olarak pargalara
ayrilmistir. Bu modellerden aga¢ tabanli yontemler olan CHAID analizi ve rastgele
orman algoritmasi arastirmaci tarafindan ayarlanmasi gereken bazi hiperparametrelere
sahiptir. Hiperparametreleri ayarlamak i¢in egitim veri setinde 1zgara arama (Grid
Search) yaklasimi kullanilmigtir. Uygun veri parametrelerini belirlemek amaciyla,
egitim veri kiimeleri kullanilarak tekrar eden k-kat ¢apraz dogrulama yontemi
uygulanmistir. Bu yontemde, her veri kiimesi k alt kiimeye ayrilir ve belirli sayida
tekrar edilir [110]. Tekrarlar sonucunda elde edilen ortalama performans degeri,
modelin performansi olarak kabul edilir. Bu ¢alismada, 10 katl ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmistir. Egitim veri kiimesine dayanarak her algoritma i¢in en uygun
hiperparametreler belirlenmis ve modellerin dogrulanmasi i¢in daha 6nce algoritmada
kullanilmamis olan test verileri kullanilmistir. Agac¢ tabanl yontemlerden CHAID
algoritmasinda en etkin Ozniteliklerin se¢cimi i¢in bilgi kazanimi yontemi
kullanilmistir. Bilgi kazanimi her bir 6zniteligin hedef degiskeni ne kadar agikladigini
Olgcer. Bu metotta diizensizligi 6lgen entropi degeri kullanilir. Capraz dogrulama ile
secilen karmasiklik parametresi {0, 0.01, ..., 0.09, 0.1, 0.2, ..., 0.9, 1.0} tarama
uzayindan segilir. Rastgele orman yonteminde iki temel parametre bulunmaktadir. Her
boliinmede denenen degisken sayisi {1,3,4,5,7,9,11}, ormani1 olusturan agag sayisi {1,

20, 50, 100, 150, 500, 600, 700} tarama uzayindan ¢apraz dogrulama ile seg¢ilmistir.

45



Destek vektor makinesinde hiperparametre se¢imleri Cost (C)= 1 ve Gamma= 0.05

degerleri arasinda yinelenen 1zgara arama ve c¢apraz dogrulama yoOntemleri

kullanilarak hesaplanmistir. Lojistik regresyon modelinde, binom ailesi i¢in dagilim

parametresinin 1 oldugu varsayilmis ve anlamlilik kodu {0, 0.001 ,..., 0.01,...,

0.05,...,0.1,..., 1} arama alanindan se¢ilmistir.

Veri setinin agiklanan (bagimli) ve aciklayici (bagimsiz) degiskenleri 6zellikleriyle

birlikte Tablo 4.1. ile verilmistir.

Tablo 4.1. Degiskenler ve agiklamalarmin listesi

Degisken Tiirii Degiskenler Aciklamalar
Bagimh Degisken Dava sonunda sanigin ceza alma durumu Ceza ald1 (evet)/ Ceza almadi (hayir)

Cocugun yast 0-6 yas/ 7-11 yag/ 12-18 yas

Cocugun cinsiyeti Kiz/ erkek

Cocugun 6zel gereksinim durumu Evet/ hayir

Istismarim gerceklestigi yer Ev/ okul/ diger

Cocugun istismar1 bildirim zamanlamas1 Hemen/ sonra

Sanigin ¢ocugu tehdit etme durumu Evet/ hayir

Istismarin siiresi Tek seferlik/ sistematik
..... Sanigin yast 18-30 yas / 31-50 yas / >50

Sanigin ¢ocukla yakinlik derecesi Akraba/ egitmen-6gretmen/ tanidik/ yabanci

Olay1 ihbar eden kisinin ¢ocukla yakinlig Akraba/ egitmen-6gretmen/ gocugun kendisi/yabanci
..... Istismarin tiirii Nitelikli cinsel istismar/ niteliksiz cinsel istismar
Bagimsiz Dava sirasinda sorusturma yiiriitiilmesi Evet/ hayir
Degiskenler Cocugun adalete zamaninda erisimi durumu  Evet/ hayir

Tlk ifadenin alindig1 devlet kurumu Cocuk izlem merkezi/ kolluk kuvvetleri/ mahkeme
..... Tekrarlayan ifade alinmasi durumu Evet/ hayir

ifadenin uzman gézetiminde alinmasi durumu Evet/ hayir

Dava siirecinde gocugun sanikla karsilasmast Evet/ hayir

Davada tanik dinlenmesi durumu Evet/ hayir

Dava siirecinde tutukluluk tedbiri Evet/ hayir

Dava siirecinde adli kontrol tedbiri Evet/ hayir

Dava siirecinde uzaklastirma tedbiri Evet/ hayir

Aile ve Sosyal Hizmet Bakanlig1’nin miidahilligi Evet/ haylr

UCIM’ in miidahilligi Evet/ hayir

46



Verilen degiskenlerden ¢ikarilan demografik bilgiler 1s1¢1nda en kii¢iigii 2, en bliytigii
18 yasinda olan 61 ¢ocugun yas ortalamasi 11'dir. Cocuklarin 49'u kiz (%80,3) ve 12'si
erkektir. Cocuklardan {igiinlin 6zel gereksinimi bulunmaktadir. Saniklarin yas
ortalamast 48,5'tir ve %89'u cocugun tanidigi kimselerdir. Tehditler nedeniyle
cocuklarin %64'{i istismar1 hemen bildirememistir. Istismar fark edildikten sonra
adalete zamaninda erisebilen ¢ocuk sayis1 27'dir. Tiim vakalarin yaklasik %63'linde
nitelikli cinsel istismar s6z konusudur. Adli siire¢ boyunca saniklarin %63'i tutuklu
yargilanmigtir. 61 davanin 50'sinde (%82) UCIM'in ¢ocuklara ve ailelerine hukuki
destek vermesi mahkeme tarafindan uygun goriilmiistiir. Tiim davalarin 40'inda

(%65,6) saniklar ceza alirken, 21'inde (%34,4) beraat karar1 verilmistir.

4.2. Makine Ogrenmesi Tekniklerinin Veri Seti iizerine Uygulamalar

4.2.1 CHAID Algoritmasinin Uygulama Sonuclari

Veri setine IBM SPSS Statistics (Versiyon26) yaziliminda uygulanan CHAID
algoritmasi ile dava sonuglarini etkileyen bagimsiz degiskenler; davaya UCIM’ in
miidahilligi, adalete zamaninda erisim, istismarin siiresi/tekrari, istismarin tiirii ve
cocugun yast olarak belirlenmistir. Tlgili degiskenler dnceden belirlenen apsiinme =
0,05 degeri ile karsilastirildiktan sonra istatistiksel olarak anlamli olan degiskenler
kategorilerine  gbre yine Onceden belirlenen  @piriesme = 0,05 degeri ile
karsilastirilarak ikili bolinmeler meydana gelmistir. Elde edilen bagimsiz degiskenlere

ait y? test istatistikleri ve p anlamlilik diizeyleri Tablo 4.2. ile verilmistir.

Tablo 4.2. CHAID algoritmasi ile elde edilen degiskenlere ait x? ve p degerleri

Degisken Karar Agaci Boliinmesi x? Test istatistigi P
UCIM’ in Davaya Miidahilligi ikili Bsliinme 15,828 0,000
Adalete Zamaninda Erigim Ikili Béliinme 7,351 0,007
[stismarin Tekrari/Siiresi ikili Boliinme 3,891 0,049
Istismar Tirii ikili Béliinme 5,844 0,016
Cocugun Yasi ikili Béliinme 4,950 0,026
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Olusturulan karar agacinin dogrulugu ¢apraz dogrulama teknigi ile test edilmistir.
Capraz dogrulama kat degeri 10 olarak belirlenmistir. Hesaplanan risk gdstergeleri
Tablo 4.3. ile verilmistir. Tabloyla belirtildigi gibi tiim veriler kullanilarak elde edilen
yerine koyma tahmini ile 10 kat ¢apraz dogrulama tahmini arasinda biiyiik bir fark
olmamasi, veri setinde ¢ok fazla aykir1 deger olmadigi ve bu durumun kurulan modelle
tutarli 6ngoriiler yapilabilecegi anlamina gelmektedir. Risk gostergelerinin sifira yakin

olmasi, modelin siniflandirma performansinin yiiksek oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.3. Risk Gostergeleri

Yontem Tahmin Hatasi Std. Hata
Yerine Koyma Tahmini 0,115 0,041
Capraz Dogrulama Tahmini 0,213 0,052

Elde edilen karar agacinin karisiklik matrisi Tablo 4.4. ile verilmis ve dogruluk degeri

%88,5 olarak belirlenmistir.

Tablo 4.4. Karar agacina ait karisiklik matrisi

Tahmin
Gergek Sanik ceza aldi  Sanik ceza almadi Dogruluk
Sanik ceza ald1 35 5 0,87
Sanik ceza almadi 2 19 0,905
Genel 0,607 0,393 0,885

Elde edilen CHAID karar agac1 Sekil 4.1. ile verilmistir. Karar agaci kok diigiim dahil
toplam 11 diigiimden olusmaktadir. Agacin diizeyi (derinlik seviyesi) bilgi kaybim
ortaya cikaracak kadar eksik veya yorumlanamayacak kadar karmasikliga neden
olacak kadar fazla olmayan 5 olarak belirlenmistir. Sekil 4.1.’den goriilecegi gibi dava
sonucunda sanigin ceza alma durumunu en ¢ok etkileyen bagimsiz degiskenler sirasi
ile UCIM’ in davaya miidahilligi, adalete zamaninda erisim durumu, istismarin siiresi,

istismarin tiirii ve ¢ocugun yasi olarak belirlenmistir.

- Tiim davalarin 40’1nda (%65,6) sanik ceza, 21 tanesinde (%34,4) sanik beraat

almstir,
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Eger UCIM davaya miidahil olmadi ise 12 davanin 2 tanesinde (%16,7) sanik
ceza almig, 10 davada (%83,3) sanik beraat etmistir,

Eger UCIM davaya miidahil olmus ise 49 davanin 38’inde (%77,6) sanik ceza
almis, 11 davada (%22,4) sanik beraat etmistir,

Eger UCIM davaya miidahil olmus ve adalete erisim zamaninda olmus ise 22
davanin 21’inde (%95,5) sanik ceza almis, 1 davada (%4,5) sanik beraat
etmistir,

Eger UCIM davaya miidahil olmus ve adalete zamaninda erisilememis ise 27
davanin 17’sinde (%63) saniga ceza, 10’unda (%37) ise beraat verilmistir,
Eger UCIM davaya miidahil olmus, adalete zamaninda erisilememis ve
istismar tek seferlik bir eylem ise 9 davanin 8’inde (%88,9) samiga ceza
verilmistir,

Eger UCIM davaya miidahil olmus, adalete zamaninda erisilememis ve
istismar sistematik bir eylem ise 18 davanin 9’unda (%50) saniga ceza, 9
davada ise (%50) beraat verilmistir,

Eger UCIM davaya miidahil olmus, adalete zamaninda erisilememis, istismar
sistematik bir eylem ve istismarin tiirii niteliksiz cinsel istismar ise 7 davanin
1 tanesinde (%14,3) sanik ceza almis, 6 davada (%85,7) sanik beraat etmistir,
Eger UCIM davaya miidahil olmus, adalete zamaninda erisilememis, istismar
sistematik bir eylem ve istismarin tiirii nitelikli cinsel istismar ise 11 davanin
8’inde (%72,7) sanik ceza almis, 3 davada ise (%27,3) sanik beraat etmistir,
Eger UCIM davaya miidahil olmus, adalete zamaninda erisilememis, istismar
sistematik bir eylem, istismarin tiirli nitelikli cinsel istismar ve ¢ocugun yasi
11°den kiictik ise 5 davanin 2’sinde (%40) sanik ceza almis, 3 davada ise (%60)
sanik beraat etmistir,

Eger UCIM davaya miidahil olmus, adalete zamaninda erisilememis ve
istismar sistematik bir eylem, istismarin tirii nitelikli cinsel istismar ve
¢ocugun yast 11’den biiyiik ise 6 davanin tamaminda (%100) saniga ceza

verilmistir.
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Dava Sonunda Sanidin Ceza Almasi Durumu

Node 0
Category % n
——— Evet 65,6 40
- Evet W Hayir 4421
| St Total  100,0 61
Ucim'in Davaya Madahilligi
Adj. P-value=0,000, Chi-sguare=15,828, df=1
Hayir Evet
Node 1 Node 2
Category % n Category % n
Evet 16,7 2 Evet 77,6 38
B Hayir 83,3 10 B Hayir 224 1
Total 19,7 12 Total 80,3 49

=

Adalete Zamaninda Erigim
Adj. P-value=0,007, Chi-square=7,351, df=1

Adj. P-value=0,026, Chli-square=4,950. df=1

<=7-11 Yas > 7-11Yasg
Node 9 Node 10
Category % n Category % n
Evet 400 2 Evet 1000 B
B Hayir 600 3 B Hayr 0o 0
Total 82 5 Total 98 6

Hayir Evet
Node 3 Node 4
Category % n Category % n
Evet 63,0 17 Evet 955 21
W Hayir 37,010 B Hayir 45 1
Total 44 3 27 Total 36122
l =
istismann Siresi
Adj. P-value=0,049, Chi-square=3, 891, df=1
Sisternatik Tek Seferlik
Node 5 Node 6
Category % n Category % n
Evet 500 9 Evet 8849 B
B Hayir 500 9 B Hayir 1M1 1
Total 295 18 Total 148 9
- =
Istismarnin Tard
Adj. P-value=0,018, Chi-square=5, 844, df=1
| ' |
Nitelikli C.I. Niteliksiz C 1.
Node 7 Node 8
Category % n Category % n
Evet 143 1 Evet 727 8
B Hayir 857 B B Hayir 273 3
Total 1ms 7 Total 180 11
l =
Cocudun Yag

Sekil 4.1. CHAID algoritmasi ile elde edilen karar agac1
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Calismanin bundan sonraki boliimiinde, CHAID algoritmasi ile belirlenen dava

sonuglarma etki eden 5 bagimsiz degisken makine 6grenmesi tekniklerinden lojistik

regresyon analizi ile incelenecektir.

4.2.2. Lojistik Regresyon Modelinin Uygulama Sonuglari

CHAID algoritmas1 ile elde edilen modelde yer alan degiskenlerin anlamli olup

olmadig1 lojistik regresyon yontemi ile incelenmis, modelde yer alan bagimsiz

degisken katsayr tahminlerinin anlamliligt 0.05 hata paymna gore test edilmistir.

Olusturulan lojistik regresyon modelinin smiflandirma matrisi Tablo 4.5. ile

verilmistir.
Tablo 4.5. Lojistik regresyon modelinin siniflandirma matrisi
Tahmin
Gercek Sanik ceza ald1 Sanik ceza almadi Dogruluk
gamk ceza aldi 328 }(1) g’gg
anik ceza almadi 0.656 0.344 0:804

Genel

Ele alinan 5 bagimsiz degiskenin dava sonucuna etkisi lojistik regresyon ile

incelenerek sonuglar Tablo 4.6.’da verilmistir.

Tablo 4.6. 5 Bagimsiz Degiskenin Bagimli Degiskene Etkileri

Tahmin Standart Hata  Z degeri Pr degeri Exp(katsay1)

Sabit (Kesme Degeri) -4.3184 1.9680 -2.194 0.02821* 0.0133
Yag2 -0.4729 1.1239 -0.421 0.67389 0.6232
Yas3 -1.8525 1.1378 -1.628 0.10350 0.1569
Istismarin siiresi2 1.5555 1.0837 1.435 0.15117 4.7375
Istismarin tiirii2 1.2357 0.9206 1.342 0.17952 3.4407
Adalete zamaninda erigim2 ~ 3.0111 1.0485 2.872 0.00408** 20.3096
UCIM’in davaya miidahilligi2 ~ 3.4931 1.1178 3.125 0.00178** 32.8875
AIC 61.869

Artik Sapma 47.869
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Lojistik regresyon analizine gore bagimli degiskene anlamli diizeyde etki eden 2
bagimsiz degisken bulunmaktadir. Bunlar UCIM’in davaya miidahillik durumu ve

adalete zamaninda erisim durumu olarak belirlenmistir. Buna gore

- UCIM’in miidahil oldugu davalarda sanigin ceza alma olasilig1, miidahil
olmadig1 davalara gore 32,89 kat daha fazladur.
- Adalete zamaninda erisim oldugu davalarda samigin ceza alma olasiligi,

adalete erisimin geciktigi davalara gore 20,3 kat daha fazladir.

Bu modelde dava sonucuna anlamli diizeyde etkisi olan 2 bagimsiz degisken Ucim’in
davaya miidahilligi ve adalete zamaninda erisim olarak belirlenmistir. Sonuglar1 Tablo
4.7. ile verilen bu 2 bagimsiz degisken ile kurulan yeni model test edildiginde her iki

degiskenin de anlamli oldugu ortaya ¢ikmustir.

Tablo 4.7. 2 Bagimsiz Degiskenin Bagimli Degiskene Etkileri

Tahmin Standart Hata ~ Z degeri  Pr degeri Exp(katsay1)
Sabit (Kesme Degeri) -2.5661 0.7585 -3.383 0.000717***  0.0768
Adalete zamaninda erisim2 ~ 1.9439 0.8243 2.358 0.018366* 6.9860
UCIM’ in davaya miidahilligi2 33479 1.0009 3.345 0.000823***  28.4439
AIC 61.707
Artik Sapma 55.707

Bu modelde dava sonucuna anlamli diizeyde etkisi olan 2 bagimsiz degisken Ucim’in

davaya miidahilligi ve adalete zamaninda erigim olarak belirlenmistir.

- Ucim’in miidahil oldugu davalarda sanigin ceza almasi olasilig1, miidahil
olmadig1 davalara gore 28,44 kat daha fazladir.
- Adalete zamaninda erisim oldugu davalarda sanmigin ceza almasi olasiligi,

adalete erisimin geciktigi davalara gore 6,99 kat daha fazladir.

4.2.3. Destek Vektor Makinesi Modelinin Uygulama Sonuglar:

Calismanin bu boliimiinde destek vektor makineleri yontemi ile modeli kurmak igin

dogrusal, radyal, polinom, sigmoid ¢ekirdek fonksiyonlart CHAID analizinde anlamli
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bulunan 5, lojistik regresyonda anlamli bulunan 2 bagimsiz degisken icin ayr1 ayri

incelenmis, sonuglar Tablo 4.8. ile karsilastirilmistir.

Tablo 4.8. Destek Vektor Makineleri 5 ve 2 Bagimsiz Degisken ile Kurulan Modellerin Karsilastirilmasi

5 Bagimsiz Degisken I¢in Kurulan Modeller

2 Bagimsiz Degisken I¢in Kurulan Modeller

Lineer modelde destek vektor sayisi 31 (14-17)

olup

Tahmin 0 1
0 38 7
1 2 14

61 verinin 52°si dogru siniflandirilmigtir.

Radyal modelde destek vektor sayisi 34 (17-17)

olup

Tahmin 0 1
0 385
12 6

61 verinin 54’1 dogru smiflandirilmistir.

Polinomial modelde destek vektor sayist 35 (17-
18) olup

Tahmin O 1
0 38 8
1 2 13

61 verinin 51’1 dogru smiflandirilmistir.

Sigmoid modelde destek vektor sayist 33 (16-17)

olup

Tahmin. 0 1
0 38 11
12 10

61 verinin 48’1 dogru siniflandirtlmistir.

Lineer modelde destek vektor sayis1 28 (14-14)

olup

Tahmin 0 1
0 38 11
12 10

61 verinin 48’1 dogru siniflandirilmustir.

Radyal modelde destek vektor sayist 30 (15-15°

olup

Tahmin 0 1
0 38 11
1 2 10

61 verinin 48’1 dogru siniflandirilmistir.
Polinomial modelde destek vektor sayist 30 (15-

15) olup

Tahmin 0 1
0 38 11
12 10

61 verinin 48’1 dogru siniflandirilmustir.

Sigmoid modelde destek vektor sayist 31 (15-
16) olup

Tahmin 0 1
0 38 11
1 2 10

61 verinin 48’1 dogru siniflandirilmustir.

Yanlis smiflandirmanin en az yapildigi, radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonunun

kullanildig1 destek vektor makinesi algoritmalarinin 5 ve 2 bagimsiz degiskenli

modeller i¢in dogruluk oranlar sirasiyla %88,5 ve %78,7 olarak saptanmustur.

5 ve 2 bagimsiz degiskenlerine uygulanan makine 6grenimi yontemlerinin metrikleri

Tablo 4.9. ile karsilastiriimistir.
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Tablo 4.9. CHAID, DVM ve lojistik regresyon model metriklerinin karsilastirilmasi

Degisken
Teknik sayisl Dogruluk Duyarlilik Kesinlik F1 Skoru
5 0.885 0.875 0.946 0.91
CHAID 2 0.705 0.921 0.7 0.79
5 0.885 0.883 0.95 0.915
DVM 2 0.787 0.775 0.95 0.8536
5 0.787 0.775 0.95 0.8536
Loj.Reg. 2 0.787 0.775 0.95 0.8536

Tablo 4.9. ile agiklandig1 gibi, en yiiksek dogruluk degerlerine sahip teknikler, CHAID
algoritmasi ve 5 bagimsiz degisken kullanilarak olusturulan destek vektdr makineleri
modelleridir. Bu modeller, F1 skorlarina gore diger modellere kiyasla 6nemli 6l¢iide

daha yiiksek performans gostermistir.

4.2.4. Rastgele Orman Modellerinin Uygulama Sonug¢lar:

61 veriden olusan sete R-4.2.3 programu ile rastgele orman algoritmasi uygulanmaistir.
Algoritmanin iki temel parametresi i¢cin uygulanacak degerler literatlir taramasi ile
belirlenerek denenmistir. Bagimli degiskene etki eden 6zniteliklerin hesaplanabildigi

temel parametreler

- Her boliinmede denenen degisken sayisi 1, 3, log,25 = 4,v25=5,7,9 ve 11
- Ormani olusturan aga¢ sayisi 1, 20, 50, 100, 150, 500, 600 ve 700

Rastgele orman algoritmasinda en yiiksek siniflandirma performansini elde edecek
parametreleri secmek onemlidir. Ormandaki agag sayisi ya da her boliinmede denenen
degisken sayis1 arttikga, makinenin hesaplama maliyeti artmaktadir. Fazla derin bir
aga¢ her agac icin daha ¢ok 6zellik diistindiiriir. Boylece derin bir agag asir1 bir modele
neden olabilir. Oznitelik sayisiin diisiikliigii algoritma verimini artirip maliyeti
diisiirebilir. Belirtilen parametreler veri setine uygulanmis, denenen aga¢ sayilarinin
ve her boliinmede denenen degisken sayisinin en diisiik oldugu, ancak performansi en

yiiksek olan modeller Tablo 4.10. ile verilmistir.
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Tablo 4.10. Rastgele orman algoritmasinin uygulama sonuglari

Anlaml
Ormandaki  Her Boliinmede Denenen Degisken Dogruluk
Agac Sayis1  Bagimsiz Degisken Sayist Sayist Anlaml degiskenler Degeri
1 1,3,4,5,7,9,11 0 -
20 1 1 Tutukluluk 0.9344
50 1 3 Tutukluluk, Mekan, ihbarci 0.9344
100 | 3 Tutukluluk, Mekan, ihbarm 0.9344
150 1 4 Tutukluluk, Mekan, Ihbarci 0.9344
Tutukluluk, Mekan, Thbarci,
500 1 4 Ucim 0.9508
Tutukluluk, Mekén, Thbarci,
600 3 5 Sanik Yakinligi, Uzman 0.9508
Tutukluluk, Mekan, Thbarci,
700 4 5 Sanik Yakinligi, Uzman 0.9508

1 agaghh ormanda her boliinmede denenen bagimsiz degisken sayisina
bakilmaksizin 0 olarak,
20, 50, 100 ve 150 agactan olusan ormanlarin ise dogruluk oranlar1 en fazla

0.9344 olarak,

- 500 agagli ormanlarin dogruluk degeri ise her béliinmede denenen bagimsiz
degisken sayisinin 1, 4, 5 ve 7 olarak belirlendigi modellerde en fazla 0.9508
olarak,

- 600 agacli ormanlarda 3, 4, 5 ve 9 bagimsiz degisken boliinme denenen
modeller ile 700 agaclilarda 4 ve 5 bagimsiz degisken sayisiyla boliinme

denenen modellerde yine dogruluk orani en fazla 0.9508 olarak hesaplanmaistir.

En yiiksek dogruluk degerinin elde edildigi modeller arasinda makine &grenmesi
sirasinda en az maliyet ile en yliksek verim, literatiirde en sik kullanilan 500 agagl
ormanlardan her boliinmede 1 bagimsiz degiskenin denendigi modeldir. Modelin
dogruluk degeri 0.9508 olup, sonuca en ¢ok etki eden bagimsiz degiskenler tutukluluk,

ihbarci, mekan ve UCIM” in davaya miidahilligi olarak tespit edilmistir.

Rastgele orman algoritmasi ile belirlenen dava sonucuna istatistiksel olarak anlamli
diizeyde etkisi olan 4 bagimsiz degisken ile CHAID, lojistik regresyon ve DVM
algoritmalari ile modeller olusturulup siniflandirma performanslari karsilastirildiginda

dogruluk degerleri sirasi ile 0.9344, 0.934 ve 0.9408 olarak hesaplanmistir. Calismanin
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bu asamasma kadar Onerilen yoOntemler arasinda en yiiksek siniflandirma

performansina sahip olan yontemin rastgele orman algoritmasi oldugu tespit edilmistir.

4.2.5. Coklu Algoritma Modellerinin Veri Setine Uygulanmasi

Calismanin bu boliimiinde siniflandirma &grenicisi olarak Tree (Fine Tree), Tree
(Medium Tree), Tree (Coarse Tree), Discriminant (Linear), Binary GLM Logistic
Regression, Efficient Logistic Regression, Efficient Linear SVM, Kernel Naive Bayes,
SVM (Linear Kernel), SVM (Quadratic Kernel), SVM (Cubic Kernel), SVM (Fine
Gaussian), SVM (Medium Gaussian), SVM (Coarse Gaussian), KNN (Fine), KNN
(Medium), KNN (Coarse), KNN (Cubic), KNN (Weighted), Ensemble (Boosted
Trees), Ensemble (Bagged Trees), Ensemble (Subspace Discriminant), Ensemble
(Subspace KNN), Ensemble (RusBoosted Tree) algoritmalarina dnce biitiin bagimsiz
degiskenlerin girdigi tam-model olarak, sonrasinda ise feature selection (6znitelik
secimi) ile uygulanmistir. MATLAB R2023-b programinda siniflandirma 6g8renicisi

modiilii kullanilarak yapilan uygulamanin sonuclar1 Tablo 4.11. ile verilmistir.

Tablo 4.11. Coklu algoritmalarin tiim bagimsiz degigkenlerle kurulan modele uygulama sonuglari

Tam Model

Capraz

Gegerlilik TPR PPV PPV

Dogru (1Smuf TPR (2 (ASmft  (2Smfi

Siniflama icin Smifi  igin i¢in icin

Yiizdesi duyarlilik) duyarhilik)  kesinlik) kesinlik) AUC
Tree (Fine Tree) 86.89 94.7 73.9 85.7 89.5 0.8661
Tree (Medium Tree) 86.89 94.7 73.9 85.7 89.5 0.8661
Tree (Coarse Tree) 86.89 94.7 73.9 85.7 89.5 0.8661
Discriminant (Linear) 80.33 78.9 82.6 88.2 70.4 0.8232
Binary GLM Logistic Regression 73.77 65.8 87 89.3 60.6 0.7603
Efficient Logistic Regression 86.89 97.4 69.6 84.1 94.1 0.8341
Efficient Linear SVM 83.61 94.7 65.2 81.8 88.2 0.8764
Kernel Naive Bayes 77.05 89.5 56.5 77.3 76.5 0.7426
SVM (Linear Kernel) 90.16 94.7 82.6 90 90.5 0.9291
SVM (Quadratic Kernel) 91.80 97.4 82.6 90.2 95 0.9211
SVM (Cubic Kernel) 86.89 92.1 78.3 87.5 85.7 0.9119
SVM (Fine Gaussian) 72.13 100 26.1 69.1 100 0.7208
SVM (Medium Gaussian) 80.33 97.4 522 77.1 92.3 0.897
SVM (Coarse Gaussian) 62.30 100 0 62.3 0 0.9176
KNN (Fine) 63.93 65.8 60.9 73.5 519 0.6333
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KNN (Medium) 67.21 94.7 21.7 66.7 71.4 0.7683

KNN (Coarse) 62.30 100 0 62.3 0 0.4765
KNN (Cosine) 77.05 97.4 435 74 90.9 0.7872
KNN (Cubic) 70.49 100 21.7 67.9 100 0.7449
KNN (Weighted) 77.05 94.7 47.8 75 84.6 0.8444
Ensemble (Boosted Trees) 62.30 100 0 62.3 0 0
Ensemble (Bagged Trees) 90.16 94.7 82.6 90 90.5 0.9251
Ensemble (Subspace Discriminant)  90.16 94.7 82.6 90 90.5 0.9371
Ensemble (Subspace KNN) 75.41 84.2 60.9 78 70 0.881
Ensemble (RusBoosted Tree) 80.33 84.2 73.9 84.2 73.9 0.8982
Neural Network (Narrow) 86.89 92.1 78.3 87.5 85.7 0.9211
Neural Network (Medium) 81.97 86.8 73.9 84.6 77.3 0.881
Neural Network (Wide) 85.25 92.1 73.9 85.4 85 0.905
Neural Network (Bilayered) 88.52 94.7 78.3 87.8 90 0.9336
Neural Network (Trilayered) 81.97 86.8 73.9 84.6 77.3 0.8444
Kernel (SVM Kernel) 83.61 94.7 65.2 81.8 88.2 0.8879
Kernel (Logistic Regression Kernel) 77.05 100 39.1 73.1 100 0.8593

25 degisken ile calisildiginda en yiiksek siniflama dogruluguna sahip yontem SVM
Quadratic (karesel DVM) olmustur. Bu yonteme ait karigiklik matrisi Sekil 4.2., sinif
1 ve smif 2 icin TPR ve FNR degerleri Sekil 4.3., PPV ve FDR degerleri Sekil 4.4.,
ROC egrisi ve AUC degeri ise Sekil 4.5. ile verilmistir.

Quadratic SVM

True Class

Predicted Class

Sekil 4.2. Karesel DVM yontemi ile elde edilen karigiklik matrisi
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Quadratic SVM

2.6%

97.4%

True Class

17.4%

2 TPR FNR
Predicted Class

Sekil 4.3. Karesel DVM yontemi ile elde edilen sinif 1 ve sinif 2’ye ait TPR ve FNR degerleri

Quadratic SVM

95.0%

N

True Class

PPV

5.0%

FDR 9.8%

Predicted Class

Sekil 4.4. Karesel DVM yontemi ile elde edilen sinif 1 ve sinif 2’ye ait PPV ve FDR degerleri

58



Quadratic SVM
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Sekil 4.5. Karesel DVM yontemi ile elde edilen modele ait ROC egrisi ve AUC degeri

Modelin performanst ROC egrisi ve AUC=0.9211 degerleri agisindan oldukca
yiiksektir. Elde edilen degerlerle F1 skoru da hesaplanarak detayli dogruluk degerleri
Tablo 4.12. ile verilmistir.

Tablo 4.12. Karesel destek vektdr makine algoritmasina ait detayli dogruluk degerleri

Quadratic SVM Capraz Duyarlilik Kesinlik  F1 Skoru AUC
Dogrulama

1 Sinifi igin (ceza aldi) 91.80 97.4 90.2 93.7 0.9211

2 Smufi i¢in (ceza almadi) 91.80 82.6 95 88.37 0.9211

Siniflandirma performansi detayl olarak incelenen karesel DVM modeli F1 skoru ve

AUC degeriyle de oldukga yiiksek performans gostermistir.

4.2.6. Coklu Algoritmalarin Oznitelik Secimi ile Belirlenen Degiskenlere

Uygulama Sonuc¢larn

59



Coklu algoritmalarin tim bagimsiz degiskenlere uygulanmasinin ardindan, ¢aligmanin
bu kisminda 6znitelik se¢imi i¢in mRMR, Ki-kare, ReliefF, ANOVA, Kruskal Wallis
algoritmalar1 tiim veri setine uygulanarak secilen Ozniteliklerle olusturulan yeni

modellerin performanslari, tam-model ile karsilastirilacaktir.
4.2.6.1 mRMR Algoritmasi ile Oznitelik Secimi
25 bagimsiz degiskene 0znitelik se¢imi i¢in uygulanan mRMR algoritmasi ile, sonuca

etki edebilecek tek bagimsiz degisken (tutukluluk) tespit edilmistir. Oznitelik onem
dereceleri Sekil 4.6. ve Tablo 4.13. ile verilmistir.

Feature importance scores sorted using MRMR algorithm
T T T

Features

= 1 1 1 1 1 1 1 1 =
0 0.05 01 015 02 025 03 035 04 0.45
Importance scores

Sekil 4.6. mRMR algoritmast kullanilarak siralanmis 6znitelik 6nem skorlari

Tablo 4.13. MRMR algoritmasi ile siralanmig 6znitelik 6nem skorlar

Bagimsiz Degisken Onem Derecesi
Tutukluluk 0.4228
Cocugun Yasi 0.0000
Sanik Yast 0.0000
Tanik Katilimi 0.0000
Ihbarci 0.0000
Engellilik 0.0000
UCiM 0.0000
Mekéan 0.0000
Adli Kontrol 0.0000
Uzaklastirma 0.0000
ASHB 0.0000
Cinsiyet 0.0000
Sanigin Kategorik Yasi 0.0000
Siiresi 0.0000
Uzman 0.0000
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fhbar Zamanlamasi 0.0000

Istismar1 hemen anlatmis 0.0000
Sanik Yakinlig: 0.0000
Sorusturma 0.0000
Cocugun Kategorik Yas1 0.0000
Tehdit 0.0000
Istismar Tiirii 0.0000
[lk ifade 0.0000
Ifade Tekrar 0.0000
Sanik Magdur Karsilasmasi 0.0000

4.2.6.2 Ki-Kare Algoritmasi ile Oznitelik Se¢imi

Oznitelik secim y&ntemlerinden Chi2 algoritmasinin, 25 bagimsiz degiskenle kurulan
modelde bagimli degiskeni etkileyebilecek tek Oznitelik (tutukluluk) segtigi

goriilmiistiir. Ozniteliklerin dnem dereceleri Sekil 4.7. ve Tablo 4.14. ile verilmistir.

Feature importance scores sorted using Chi2 algorithm
[ I

Features

0 5 10 15 20 25
Importance scores

Sekil 4.7. Ki-Kare algoritmasi kullanilarak siralanmis 6znitelik 6nem skorlari

Tablo 4.14. Ki-kare algoritmasi ile siralanmig 6znitelik 6nem skorlar

Bagimsiz Degisken Onem Derecesi
Tutukluluk 247.313
Mekan 62.921
Ihbarci 55.713
Sanik Yakinligt 48.830
UCIM 48.141
Sanigin Kategorik Yas1 36.173
Sanik Yast 34.717
Cinsiyet 23.031
Adli Kontrol 21.668
Tanik 20.941
Engellilik 17.898
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ASHB 12.432

Uzaklagtirma 11.721
Cocugun Kategorik Yasi 11.257
Istismar Tiirii 10.160
Siiresi 0.8633
Santk Magdur Karsilasmasi 0.8128
Ifade Tekrar 0.7420
Adalete Zamaninda erigim 0.5833
Uzman 0.5405
Istismar1 hemen anlatmis 0.4330
Cocugun Yasi 0.3893
Tehdit 0.3593
Ilk ifade 0.3460
Sorusturma 0.0370

4.2.6.3 ReliefF Algoritmasi ile Oznitelik Secimi

Oznitelik secim yodntemlerinden ReliefF algoritmasmin, 25 bagimsiz degiskenle
kurulan modelde bagimli degiskeni etkileyebilecek tek Oznitelik (tutukluluk) segtigi

goriilmiistiir. Ozniteliklerin dnem dereceleri Sekil 4.8. ve Tablo 4.15. ile verilmistir.

Feature importance scores sorted using ReliefF algorithm
T T T T

' & AEO@ R

Features

L | | _
=02 -0.1 0 0.1 02 03 04 05 06 07
Importance scores

Sekil 4.8. ReliefF algoritmasi kullanilarak siralanmis 6znitelik 6nem skorlari

Tablo 4.15. ReliefF algoritmasi ile siralanmis 6znitelik 6nem skorlari

Bagimsiz Degisken Onem Derecesi
Tutukluluk 0.6437
ifade Tekrar1 0.1435
Mekan 0.0924
Istismar Tiirii 0.0906
Cinsiyet 0.0798
Thbarci 0.0673
Cocugun Kategorik Yasi 0.0491

62



Istismar1 hemen anlatmis 0.0449

UCiM 0.0398
Cocugun Yasi 0.0366
Sanigin Kategorik Yasi 0.0309
Uzman 0.0292
Sanik Yakinligt 0.0236
Santk Magdur Karsilasmasi 0.0206
Tehdit 0.0094
Siiresi 0.0057
Sanik Yast 0.0048
Adli Kontrol -0.0016
ASHB -0.0064
Ilk ifade -0.0349
Adalete Zamaninda erigim -0.0462
Engellilik -0.0529
Tanik -0.073
Sorusturma -0.095
Uzaklastirma -0.1077

4.2.6.4 ANOVA Algoritmasi ile Oznitelik Se¢imi
25 bagimsiz degiskene 6znitelik se¢imi i¢in uygulanan ANOVA yontemi ile, sonuca
etki edebilecek tek bagimsiz degisken (tutukluluk) tespit edilmistir. Oznitelik 6nem

dereceleri Sekil 4.9. ve Tablo 4.16. ile verilmistir.

Feature importance scores sorted using ANOVA algorithm
T T T T

Features

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Importance scores

Sekil 4.9. ANOVA algoritmasi kullanilarak siralanmis 6znitelik 6nem skorlar1

Tablo 4.16. ANOVA algoritmast ile siralanmis 6znitelik 6nem skorlari

Bagimsiz Degisken Onem Derecesi
Tutukluluk 418.978
Mekéan 58.435
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uCiMm 48.878

Ihbarci 33.507
Cinsiyet 22.709
Adli Kontrol 21.338
Sanik Yakinlig: 20.728
Tanik 20.609
Sanigin Kategorik Yasi 18.342
Cocugun Yasi 17.705
Engellilik 17.572
Sanik Yast 13.665
ASHB 12.163
Uzaklagtirma 11.464
Cocugun Kategorik Yast 11.047
Istismar Tiirii 0.9931
Siiresi 0.8434
Sanitk Magdur Karsilagsmasi 0.7941
Ifade Tekrar1 0.7248
11k ifade 0.7214
Adalete Zamaninda erigim 0.5698
Uzman 0.528
Istismar1 hemen anlatmis 0.423
Tehdit 0.3511
Sorusturma 0.0362

4.2.6.5 Kruskal-Wallis Algoritmasi ile Oznitelik Secimi

Oznitelik segim yontemlerinden Kruskal-Wallis algoritmasinin, 25 bagimsiz
degiskenle kurulan modelde bagimli degiskeni etkileyebilecek tek Oznitelik
(tutukluluk) sectigi goriilmiistiir. Oznitelik dnem dereceleri Sekil 4.10. ve Tablo 4.17.

ile verilmistir.

Feature importance scores sorted using Kruskal Wallis algorithm
[ [

Features

1 | 1 1 =
0 5 10 15 20 25

Importance scores

Sekil 4.10. Kruskal-Wallis algoritmasi kullanilarak siralanmis 6znitelik 6nem skorlari
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Tablo 4.17. Kruskal-Wallis algoritmasi ile siralanmis 6znitelik onem skorlari

Bagimsiz Degisken Onem Derecesi
Tutukluluk 243.532
Mekan 61.352
Ihbarci 55.993
UCIM 47.498
Sanigin Kategorik Yasi 25.273
Sanik Yakinlig: 24.751
Cinsiyet 22.753
Adli Kontrol 21.408
Tanik 20.691
Engellilik 17.689
Cocugun Yasi 16.552
Sanik Yast 15.326
Cocugun Kategorik Yast 12.438
Cocugun Kategorik Yast 12.294
Uzaklastirma 11.592
Istismar Tiirii 10.051
Siiresi 0.8542
Santk Magdur Karsilagsmasi 0.8044
[lk ifade 0.7758
Ifade Tekrar1 0.7344
Adalete Zamaninda erigim 0.5776
Uzman 0.5352
Istismar1 hemen anlatmig 0.4289
Tehdit 0.3559
Sorusturma 0.0367

Oznitelik se¢imi i¢in uygulanan 5 algoritmaya gére dava sonuglarina etkisi en biiyiik
olan bagimsiz degisken, tutukluluk dzniteligi olarak tespit edilmistir. Onem skoru en
yiiksek olan bagimsiz degisken (tutukluluk) ile yeni bir model kurularak temel
bilesenler analizi ile tim yontemlere uygulanarak elde edilen sonuglar Tablo 4.18. ile

verilmistir.

Tablo 4.18. Coklu algoritmalarin segilen tek 6znitelik ile kurulan modele uygulama sonuglari

Tek Oznitelik ile Kurulan Model

Capraz

Gegerlilik TPR PPV PPV

Dogru (1S1mif1 TPR (2 (ASmufi  (2Smufi

Siniflama i¢in Siifi  i¢in igin igin

Yiizdesi duyarlihk) duyarliik)  Kkesinlik) Kkesinlik) AUC
Tree (Fine Tree) 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9079
Tree (Medium Tree) 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9079
Tree (Coarse Tree) 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9079
Discriminant (Linear) 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9079
Binary GLM Logistic Regression 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9079
Efficient Logistic Regression 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9079
Efficient Linear SVM 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9319
Kernel Naive Bayes 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9148
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SVM (Linear Kernel) 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9148

SVM (Quadratic Kernel) 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9319
SVM (Cubic Kernel) 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9159
SVM (Fine Gaussian) 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9359
SVM (Medium Gaussian) 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9148
SVM (Coarse Gaussian) 62.30 100 0 62.3 0 0.9445
KNN (Fine) 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9302
KNN (Medium) 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9262
KNN (Coarse) 62.3 100 0 62.3 0 0.4765
KNN (Cosine) 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9262
KNN (Cubic) 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9262
KNN (Weighted) 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9262
Ensemble (Boosted Trees) 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9079
Ensemble (Bagged Trees) 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9102
Ensemble (Subspace Discriminant)  93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9079
Ensemble (Subspace KNN) 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9302
Ensemble (RusBoosted Tree) 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9079
Neural Network (Narrow) 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9079
Neural Network (Medium) 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9068
Neural Network (Wide) 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9079
Neural Network (Bilayered) 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9079
Neural Network (Trilayered) 93.44 94.7 91.3 94.7 91.3 0.9079
Kernel (SVM Kernel) 62.3 100 0 62.3 0 0.5143
Kernel (Logistic Regression Kernel) 62.3 100 0 62.3 0 0.4765

32 algoritma tizerinden test edilen bu modelde en yiiksek ¢apraz dogrulama skorunun
28 algoritmanin ortak sonucu olarak 93.44 oldugu tespit edilmistir. Bu algoritmalar
icinde AUC degeri en yliksek olan algoritmanin SVM (Fine Gaussian) oldugu tespit
edilmistir. Bu yonteme ait karigiklik matrisi Sekil 4.11., sinif 1 ve sinif 2 i¢in TPR ve
FNR degerleri Sekil 4.12., PPV ve FDR degerleri Sekil 4.13., ROC egrisi ve AUC

degeri ise Sekil 4.14. ile verilmistir.

Fine Gaussian SVM

True Class

Predicted Class
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Sekil 4.11. Fine-Gaussian DVM yontemi ile elde edilen karisiklik matrisi

Fine Gaussian SVM

True Class

1 2
Predicted Class

94.7% 5.3%

8.7%

TPR FNR

Sekil 4.12. Fine-Gaussian DVM yontemi ile elde edilen sinif 1 ve siif 2°ye ait TPR ve FNR degerleri

Fine Gaussian SVM

IN)

True Class

PPV

FDR 5.3%

8.7%

Predicted Class

Sekil 4.13. Fine- Gaussian DVM yoéntemi ile elde edilen sinif 1 ve sinif 2’ye ait PPV ve FDR degerleri
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Sekil 4.14. Fine- Gaussian DVM yontemi ile elde edilen modele ait ROC egrisi ve AUC degeri

Modelin performanst ROC egrisi ve AUC=0.9359 degerleri agisindan oldukca
yiiksektir. Elde edilen degerlerle F1 skoru da hesaplanarak detayli dogruluk degerleri
Tablo 4.19. ile verilmistir.

Tablo 4.19. Fine-Gaussian destek vektdr makine algoritmasina ait detayli dogruluk degerleri

Quadratic SVM Capraz Dogrulama  Duyarlilik Kesinlik F1 Skoru  AUC
1 Smufi igin (ceza aldi) 93.44 94.7 97.4 95.53 0.9359
2 Smifi i¢in (ceza almadi) 93.44 91.3 91.3 91.30 0.9359

Siniflandirma performans: detayli olarak incelenen Fine-Gaussian DVM modeli F1

skoru ve AUC degeriyle de oldukga yiiksek performans gostermistir.

Tablo 4.20. Tam model ve dznitelik segimli modellere ait detayli dogruluk degerlerinin karsilagtiriimasi

Capraz Duyarlilik Kesinlik F1 Skoru  AUC
Dogrulama
Tam model 91.80 97.4 90.2 93.7 0.9211
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Oznitelik se¢imi ile tek 93.44 91.3 91.3 91.3 0.9359
degiskenle kurulan model

Kurulan her iki modele ait detayli dogruluk degerleri Tablo 4.20. ile verilmistir. Son
kisimda denenen ¢oklu algoritmalarin siniflandirma performanslari, tiim bagimsiz
degiskenlerle ve en onemli bulunan tek bagimsiz degiskenle (6znitelik se¢imiyle)
kurulan modeller {izerinden test edildiginde, 6znitelik se¢imi yapmanin siiflandirma

performansim yiikselttigi goriilmiistiir.
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BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez calismasi ile ¢ocuk istismart davalarinin sonucuna etki eden faktorlerin
belirlenmesinin yan1 sira, klasik istatistik yontemleri yerine giiniimiiz teknolojisinin
hizla gelistirdigi makine 6grenmesi algoritmalarinin performanslarini karsilagtirarak,
en yiiksek performansi veren modelin hiperparametreleri ile diger 6zelliklerinin

tahmin edilmesi amaglanmustir.

CHAID algoritmasina gore dava sonuglarint en ¢ok etkileyen bagimsiz degiskenler
belirlenerek, bu degiskenlerle DVM ve lojistik regresyon algoritmalari ile kurulan
modellerin performanslar1 karsilastirilmis, CHAID ve DVM  algoritmalarinin
performanslarinin esdeger oldugu ve lojistik regresyona gore daha yiiksek oldugu
tespit edilmistir. CHAID algoritmas1 sonucu en ¢ok etkileyen bagimsiz degiskeni

“UCIM’ in davaya miidahilligi” olarak belirlemistir.

Agag tabanli yontemlerden RO algoritmasi ile ¢esitli hiperparametrelerin kullanildigi
modeller 6nerilmis, uygulama maliyetini en diisiik, dogru siniflama performansini en
yiiksek tutan model tespit edilmistir. Literatiirle uyumlu olan orman agag sayis1 ve her
boliinmede denenen bagimsiz degisken sayilar1 belirlenerek, bu modelle sonuca etki
eden bagimsiz degiskenler “UCIM’ in davaya miidahilligi, ihbarcinin cocukla
yakinligi, dava sirasinda sani@in tutukluluk durumu ve istismarin gergeklestigi yer”

olarak belirlenmistir.

Veri setine ¢oklu algoritmalar, 6nce tiim bagimsiz degiskenlerin dahil edildigi tam-
model ile, daha sonra ise 5 farkli yontemin denendigi 6znitelik se¢imli modellerle
uygulanmistir. 32 farkli algoritmanin uygulama sonuglarina gore tam-model ve
Oznitelik se¢imli modellerin oldukca yiiksek ¢ikan performanslart degerlendirildiginde

Oznitelik se¢iminin dogruluk ve AUC degerlerini yiikselttigi gozlemlenmistir. 5
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yontemin ortak olarak sectigi ve sonuca anlamli derecede etkisi olan tek bagimsiz

degisken “dava sirasinda sanigin tutukluluk durumu” oldugu goriilmistiir.

Bu c¢alismanin veri seti i¢in Onerilen yontemlerden CHAID, lojistik regresyon, DVM,
RO ve coklu algoritma uygulamasi ile elde edilen performanslar oldukc¢a yiiksek ve
birbirlerine ¢ok yakin degerler olsa da en yiiksek performansi (%95.08) gosteren

yontemin rastgele orman algoritmasi oldugu tespit edilmistir.

Bu ¢aligmanin kisithiliklarindan biri ¢alismada incelenen vaka sayisinin (61) az
olmasidir. Tiirkiye’ de ¢ocuk istismart dava verilerinin oldugu erisime agik bir veri
tabani olmamasi nedeniyle vakalara ulagsmak oldukca giigtiir. Diger bir kisitlilig1 daha
once bu konuda yapilan ¢aligma olmamasi nedeniyle calisma sonuglarini karsilastirma

imkan1 bulunmamasidir.

Tez ¢aligmasinin 6nemi, daha 6nce Tiirkiye’ de ¢ocuk istismar1 davalarinin sonuglarini
inceleyen herhangi bir tez calismasinin bulunmamasi, sonuglar etkileyebilecek risk
faktorlerinin daha once herhangi bir ¢alismada incelenmemis olmasidir. Davalarda
cocuklara 0Ozgii usullere riayet edilmesi, c¢ocuklarin uygun ortamlarda cocuk
uzmanlarina ifade vermeleri, cocuklarin gelisim asamalarina uygun sorularla muhatap
olmalari, durusmalar esnasinda saniklarla karsilastirilmamalari, mahremiyetlerinin
korunmasi, destek mekanizmalarina erisebilmeleri biiylik 6nem arz etmektedir. Bu
calisma ile dzellikle UCIM’in ¢ocugu desteklemesi, dava sirasinda samigm tutuklu
yargilantyor olmasi, ihbarda bulunan kisinin ¢ocukla yakinli§i ve istismarin
gerceklestigi yer (6zellikle ev ve okul gibi ¢ocugun birincil dereceden giivenli alanlar1)
degiskenlerinin dava sonunda samigin ceza almasina dogrudan etki eden faktorler

oldugu goriilmiistiir.

Veri setinin 6zelliklerini temsil eden degiskenler, veri sayisi artirilarak, verilerin
alindig1 sehir veya lilke sayis1 artirilarak ve uygulanan makine 6grenmesi teknikleri
cesitlendirilerek yeni aragtirmalar yapilmasi Onerilir. Calismada kullanilan makine

ogrenmesi teknikleri ile klasik istatistik teknikleri karsilastirilabilir. Modeli segmek
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icin kullanilan yontemler degistirilerek farkli model se¢im kriterleri denenebilir,

sonugclar karsilastirilarak en iyi modele ulasilabilir.
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