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OZET

Su¢ analizi, suclarin ongoriilebilirligi ve Onleyici tedbirlerin alinmasit agisindan giivenlik
birimleri i¢in kritik bir 6neme sahiptir. Su¢ oranlarindaki artisla birlikte su¢ verileri, biiyiik
ve karmagik veri setleri haline gelmis, bu verilerin verimli bir sekilde analiz edilmesi i¢in
veri madenciligi teknikleri 6n plana ¢ikmistir. Veri madenciligi, biiyiik veri kiimelerinden
gizli kalmis anlamli desenleri ve iliskileri kesfetmeye yardimci olan bir yontem olup sug
verileri iizerinde de etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Su¢ ve sugu meydana getiren faktorler
bir arada incelenip, aralarindaki iligskiyi tespit etmek ve ¢ikarimda bulunmak i¢in pek ¢ok
amagla su¢ analizi ile ilgili calisma yapilmistir. Bu analizler sayesinde, sug tiirleri dogru
sekilde siniflandirilabilir, sug¢ egilimleri belirlenebilir ve giivenlik dnlemleri daha etkili bir
sekilde planlanabilir. Ozellikle sug bélgelerinin belirlenmesi gibi problemler igin veri
madenciligi algoritmalar: sug tilirleri ve bu suclarin islendigi bolgeler arasindaki iliskileri
anlamada biiyiik bir rol oynamaktadir. Klasik kiimeleme yontemlerinde yalnizca satir veya
stitun incelenip, aralarindaki iliskiyi tespit etmek ve g¢ikarimda bulunmak i¢in pek ¢ok
amagla su¢ analizi ile ilgili calismalar yapilmistir. Bu ¢alismada, sug verilerinin analizinde
ikili kiimeleme yontemleriyle su¢ bdlgelerinin belirlenmesi amaclanmistir. Adalet Bakanlig:
Adli Sicil ve Istatistik Genel Miidiirliigii'nden temin edilen veri seti iizerinde; R Project
yazilimi kullanilarak CC, xMotif ve Bimax algoritmalar ile analizler gergeklestirilmistir.
Algoritmalarin iirettigi sonucglar gorsel acidan karsilagtirnllmistir. Elde edilen sonuglar, sug
verilerinin analizinde ikili kiimeleme yontemlerinin etkin kullanimimi ve sug tiirleri ile
suglarin islendigi bolgelerin eszamanli analizinin 6nemini vurgulamaktadir. Bu bulgular, su¢
onleme stratejilerinin gelistirilmesi ve giivenlik 6nlemlerinin etkin sekilde planlanmasina
katkilar saglayacaktir.

Bilim Kodu : 20513

Anahtar Kelimeler : Su¢ analizi, ikili kiimeleme yontemi, CC algoritmasi, bimax
algoritmasi, xMotif algoritmasi

Sayfa Adedi : 65
Danisman . Prof. Dr. H. Hasan ORKCU



ANALYSIS OF CRIME DATA USING BICLUSTERING METHODS
(M. Sc. Thesis)

Demet ALBASAR

GAZI UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
June 2025

ABSTRACT

Crime analysis is critically important for security agencies in terms of crime predictability and taking
preventive measures. With the increase in crime rates, crime data has become large and for complex
datasets, making data mining techniques prominent for efficient analysis. Data mining is a method
that helps discover hidden meaningful patterns and relationships from large datasets and is
effectively used in crime data analysis. Many studies have been conducted on crime analysis to
examine crime and the factors that cause crime together, identify their relationships, and make
inferences. Through these analyses, crime types can be accurately classified, crime trends can be
identified, and security measures can be planned more effectively. In particular, data mining
algorithms play a significant role in understanding the relationships between crime types and the
regions where these crimes are committed, especially for problems such as determining crime zones.
Traditional clustering methods group data only based on rows or columns, whereas biclustering
methods simultaneously group both rows and columns, allowing for more comprehensive analyses.
This method is particularly effective for high-dimensional datasets. So far, many studies have been
conducted in this field to examine crime and the factors that cause crime together, identify their
relationships, and make inferences. In this study, the aim is to determine crime zones using
biclustering methods in crime data analysis. The analysis was conducted using the CC, xMotif and
Bimax algorithms on a dataset obtained from the Ministry of Justice’s General Directorate of
Criminal Records and Statistics, utilizing the R Project software. The obtained results highlight the
effective use of biclustering methods in crime data analysis and emphasize the importance of
simultaneous analysis of crime types and the regions where crimes are committed. These findings
will significantly contribute to the development of crime prevention strategies and the effective
planning of security measures.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.
Simgeler Aciklamalar
n Ortalama
Standart sapma
o’ Varyans
) Maksimum kabul edilebilir MSR 6lgiist
a Olgek faktorii
Kisaltmalar Aciklamalar
CcC Cheng-Church algoritmasi
CHAID Ki-kare otomatik etkilesim belirleme
CIMER Cumhurbagkanhg iletisim merkezi
LSS En kiiciik kareler yontemi
MSR Ortalama karesel artik
ND Stitun 6rnek sayisi
NS Satir 6rnek sayisi
RECAP Bolgesel su¢ analizi programi
SD Stitun 6zellik sayisi
SOM Kendi kendine orgiitlenen harita
TCK Tiirk Ceza Kanunu

QUEST Optimize edilmis tlimevarim arama teknigi



1. GIRIS

Sug, toplumun hukuki kurallarina, etik degerlerine ve normlarina aykir1 davranislar olarak
tanimlanip; demografik, ekonomik, psikolojik ve siyasal faktorlerin bir araya gelmesiyle
sekillenmektedir. Su¢ ve sucu meydana getiren unsurlar aralarindaki iligkilerin tespiti
amaciyla sug¢ analizi biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu analizler sayesinde su¢ modelleri ve
egilimleri belirlenebilir, sug tiirleri siniflandirilabilir, kaynaklarin daha verimli kullanilmasi

saglanabilir ve ongoriicii analizler gergeklestirilebilir.

Son yillarda sug oranlarindaki artisla birlikte, sug verileri biiyiik hacimli veri kiimeleri haline
gelmistir. Bu durum, veri analizi ve veri madenciliginin 6nemini daha da artirmistir. Veri
madenciligi, biiyiik veri setlerinden gizli ve anlamli desenler ile iliskiler ¢ikarma siireci
olarak tanimlanir ve bu sayede veriler daha etkili bir sekilde analiz edilebilir. Bir¢ok alanda
oldugu gibi sug verilerinin analizinde de veri madenciligi kritik bir rol oynamaktadir. Bu
slire¢, sucun zaman, mekan, neden ve tiirleri ile suglularin davranislarin1 daha iyi anlamay1
miimkiin kilar. Elde edilen bilgiler, sucun 6nlenmesine yonelik stratejilerin gelistirilmesine

katk1 saglar.

Veri madenciligi tekniklerinden biri olan kiimeleme yontemi, benzer 6zelliklere sahip veri
noktalarin1 gruplandirarak analiz yapmaya olanak tanir. Geleneksel kiimeleme yontemleri
genellikle yalnizca satirlar1 veya siitunlart dikkate alarak gruplama yapmaktadir. Daha
kapsamli ve detayli analizler elde edebilmek icin, Ozellikle gen ifade verilerinin
incelenmesinde kullanilan ikili kiimeleme yontemi tercih edilmektedir. Bu yontem, veri
matrisindeki hem satirlarin (gézlemler) hem de siitunlarin (degiskenler) es zamanli olarak

kiimelenmesine olanak tanir.

Ikili kiimeleme teknigi, her kiimenin farkli bir 6zellik alt kiimesini temel alabilecegi bir dizi
kiime olusturmay1 hedefler. Ozellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde, geleneksel kiimeleme
yontemlerine kiyasla daha anlamli ve iglevsel sonuglar sunmaktadir. Bu nedenle, su¢ analizi
ve su¢ verilerinin degerlendirilmesinde ikili kiimeleme yonteminin kullanimi oldukga

faydalidir.

Ikili kiimeleme ydntemi, sug verilerinin daha derinlemesine incelenmesini saglayarak sug

tipleri ve suclular arasindaki gizli 6riintiileri ortaya ¢ikarmaya yardimcei olur. Bu yontem,



su¢ olaylar1 ile suc isleyen bireyler arasindaki karmasik iligkileri analiz etmek ig¢in
kullanilabilir. Ornegin, belirli sug tiirlerinin belirli demografik gruplar veya mekansal
bolgelerle nasil kiimelendigi anlasilabilir. Ayrica, suclarin tekrar eden Oriintiiler olusturup

olusturmadigi tespit edilebilir.

Sug analizi baglaminda ikili kiimeleme, su gibi alanlarda uygulanabilir:

Sug tiirii ve bolge analizi: Belirli sug tilirlerinin cografi konumlara gore nasil dagildigini
incelemek igin kullanilabilir. Ornegin, hirsizlik, dolandiricilik veya siddet suglarmin belirli

mahallelerde kiimelenip kiimelenmedigini belirlemek miimkiindiir.

Sug¢lu profilleme: Sug isleyen bireylerin belirli sug tipleriyle nasil iliskili oldugu analiz

edilebilir. Ozellikle tekrar sug isleme egiliminde olan bireylerin tespiti icin kullanilabilir.

Zamansal ve mekansal ériintiiler: Sug olaylarinin giiniin hangi saatlerinde veya haftanin
hangi giinlerinde yogunlastigin1 belirlemek miimkiindiir. Bu analiz, su¢ 6nleme ve polis

devriyelerinin daha verimli planlanmasini saglar.

Sosyo-ekonomik faktorlerle iliski: Suglarin gelir seviyesi, issizlik oran1 veya egitim diizeyi

gibi degiskenlerle nasil iliskilendirildigi analiz edilebilir.

Bu baglamda, ikili kiimeleme yontemi sug analizinde biiyiik veri setleri icerisindeki anlaml
yapilar1 ortaya ¢ikarmada giiclii bir ara¢ olarak one ¢ikmaktadir. Ozellikle yapay zeka ve
makine Ogrenmesi ile desteklendiginde, su¢ tahmini ve Onleme stratejilerinin
gelistirilmesine 6nemli katkilar saglayabilir. Diinyada ve Tiirkiye’de bu alanlarda birgok

calisma bulunmaktadir.

Brown (1998), bolgesel su¢ analizi programi olan ReCAP (Regional Crime Analysis
Programme-Bolgesel Su¢ Analizi Programi) oOnermistir. Bu program genellikle bir
bolgedeki suglar1 analiz etmek, su¢ modellerini belirlemek ve sugla miicadele stratejilerini

gelistirmek i¢in olusturulan bir programdir.

Adderly ve Musgrove (2001) SOM (Self Organizing Map) algoritmasini uygulayarak cinsel
saldirganlarin suglarini tahmin eden haritalar1 elde etmeye ¢alismistir. Self-Organizing Map

ya da Kendi Kendine Orgiitlenen Harita, Finlandiyali bilim insam1 Teuvo Kohonen



tarafindan gelistirilen bir yapay sinir ag tiiriidiir. Bu yapay sinir ag1, benzer niteliklere sahip
veri noktalarin1 benzer bolgelere haritalayan bir 6grenme siireciyle ¢alisir. SOM denetimsiz
O0grenme yontemlerinden biri olarak kullanilir ve genellikle veri madenciligi, desen tanima,

simiflandirma, veri gorsellestirme ve boyut azaltma gibi alanlarda uygulama bulur.

Chen ve digerleri (2003), COPYLINK projesi ile ¢alismislardir. Bu proje, polis birimlerinin
veri analizi ve su¢ sorusturmalart i¢in kullanilan bir yazilim ve teknoloji platformudur.
COPLINK, polis teskilatlarina, farkli veri tabanlari arasinda bilgi paylasimi yapma,
suclularin ve sug¢ olaylariin analizini gergeklestirme, sug¢ Oriintiilerini belirleme ve sugla
miicadelede daha etkili olma imk&ni sunar. Bu sistem, polis departmanlarinin
kullanabilecegi genis veri tabanlarina erisim saglar ve bu veriler arasinda iligki kurarak su¢
olaylarin1 ¢6zme, siliphelileri belirleme ve su¢la miicadelede daha hizli hareket etme olanagi

tanir.

Oguzlar (2005) tarafindan Uludag Universitesi ile Bursa Emniyet Miidiirliigii is birliginde
yiriitiilen bir proje kapsaminda, Bursa iline ait su¢lu veri tabani kullanilarak agir suglara
karigmis bireylere iligkin analizler gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada, s6z konusu bireylerin
benzer ozelliklere gore gruplanmasi amaciyla SOM algoritmasi kullanilmig; elde edilen
kiimelerin yapisal Ozelliklerini yorumlamak iizere ise karar agaci algoritmasindan
yararlanilmigtir. Analiz sonucunda agir sug isleyen bireyler bes farkli kiimeye ayrilmis ve

her bir kiimenin sosyo-ekonomik profili detayli bigimde tanimlanmustir.

Bruin, Cocx, Kosters, Laros ve Kok (2006), suglular ve su¢ tanimlarini ikili karsilastirmalar
yaparak bu yontemle sug gorsel kiimeleri olusturmus ve suclularin siniflarinin belirlenmesini

saglamistir.

Nath (2006), veri madenciliginde kiimeleme modelini kullanmigtir. Makine 6grenmesi
algoritmasi olan k-ortalamalar algoritmasi ile mekéansal haritalar yardimiyla sug driintiisiiniin

tespitini yapmustir.

Seviiktekin, Oguzlar, Aydin ve Nargelecekenler (2007), suglularin farkli degiskenlere bagh
olarak betimlenmesi amaglamis, agir sug isleyen bireylere iliskin verileri kullanmislardir.
Analizde karar agaci algoritmalarindan biri olan CHAID (Chi-square Automatic Interaction

Detection) algoritmasindan faydalanmiglardir. CHAID istatistiksel bir analiz teknigi ve agag



tabanli bir siniflandirma yontemidir. Bu yontem, bagiml bir degiskenin kategorik oldugu
durumlarda kullanilir ve bagimsiz degiskenlerin bu hedef degisken iizerindeki etkilerini
belirlemek i¢in kullanilir. CHAID, veri setindeki iliskileri ve etkilesimleri belirlemek
amaciyla agac yapisi olusturur. Bu agag, veri setindeki degiskenlerin kategorilerine gore
hedef degiskeni nasil etkiledigini gosterir. CHAID, belirli bir bagimsiz degiskenin en iyi
boliinmeyi yaparak hedef degiskenin farkli kategorilerine yonelik homojen alt gruplari
olusturur. CHAID analizi sonucunda olusturulan aga¢ yapisi, veri setindeki degiskenler

arasindaki iliskileri gorsel olarak temsil eder.

Tiiziintiirk (2009), sug istatistiklerini ¢ok degiskenli istatistiksel analiz yontemlerden biri
olan Cok Boyutlu Olgekleme yontemini kullanmislardir. Bu analizle Tiirkiye’de sug
oranlarinin diisiiriilmesi amaclanmistir. Cok boyutlu dl¢ekleme, veri setindeki nesnelerin
(6rnegin, triinler, tiiketici tercihleri veya benzerlik matrisleri) goreceli konumlarini,
benzerliklerini veya uzakliklarini koruyarak diisiik boyutlu bir uzayda gorsellestirmek i¢in

kullanilan istatistiksel bir analiz teknigidir.

Comertler ve Kar (2010) tarafindan yiiriitiilen ¢calismada, Tiirkiye'deki 81 ilin 2000 yilina ait
sosyo-ekonomik gostergeleri yatay kesit veri analizi yOntemiyle incelenmis ve bu

degiskenlerin sug oranlari iizerindeki etkileri arastirilmistir.

Ma, Chen ve Huang (2010), biiyiik veri kiimelerinden benzer olaylarin alt kiimelerini bulmak
i¢in iki adiml1 bir algoritma 6nermis, belirli bir vaka kategorisine ait davranigsal niteliklerin
agirliklarinin  hesaplandigi nitelik agirliklandirma asamasi ve niteliklerin agirliklarini
dikkate alan AK-Modes algoritmasi kullanmigtir. Ak-Modes, veri madenciligi alaninda
kullanilan bir kiimeleme (clustering) algoritmasidir. Bu algoritma, 06zellikle nominal
(kategorik) veri setleri lizerinde ¢alismak iizere tasarlanmistir. Nominal veriler, kategorik
veya smiflandirilabilir 6zelliklerdir ve sayisal olmayan degerler igerirler (6rnegin, renkler,
kategoriler, etiketler). Algoritma, farkli kiimeleme yontemleri kullanarak benzerlik 6l¢iisiine
dayanarak veri noktalarini gruplara ayirir. Nominal veri tiirleri i¢in 6zel olarak tasarlandigi
icin, bu tiir veri setlerindeki farkli kategoriler arasindaki benzerlikleri ve farkliliklar: dikkate

alarak kiimeleme yapabilir.



Polat, Eren ve Erbakici (2013) Tiirkiye’de ilge diizeyinde jandarma sorumluluk bdlgesindeki
hirsizlik analizi i¢in regresyon analizi ve hareketli ortalamalar tekniklerinden

yararlanmiglardir.

Sea, Kim ve Youngs (2016), Gliney Kore’de 111 cinsel saldir1 davasinda elde edilen verilere
hiyerarsik kiimeleme analizini uygulamistir. Hiyerarsik kiimeleme analizi, veri noktalarini
benzerliklerine dayanarak gruplara ayirir ve bu gruplart hiyerarsik bir yapi iginde

gorsellestirir.

Giray (2016), bir cezaevinin hiikiimlii kayitlar1 tizerinden gerceklestirdigi calismada, benzer
ozellikler tagityan hiikiimlii gruplarint belirlemek amaciyla iki asamali kiimeleme analizi
kullanmistir. Arastirmada, son on yil iginde ilgili cezaevinden tahliye edilen veya baska
cezaevlerine nakledilen 1.556 hiikiimliiye ait demografik ve adli veriler analiz edilmistir.
Incelenen degiskenler arasinda cinsiyet, yas, sug tiirii ve sugun islendigi bolge (polis veya

jandarma yetki alan1) yer almistir.

Orakci, Ciylan, Kok ve Sevri (2016), su¢ kavramini ve kriminolojinin temel inceleme
alanlarini esas alarak, veri madenciligi ile makine 6grenmesi yontemlerinin su¢ analizine
uygulanabilirligini kapsamli bir sekilde degerlendirmistir. Arastirmada, literatiirde yer alan
caligmalardan da yararlanilarak bu iki yontemin birlikte kullaniminin, su¢ analizine nasil
katk1 sagladigi detayli bicimde ele alimmistir. Ozellikle sug &riintiilerinin ortaya ¢ikarilmas,
potansiyel su¢ bolgelerinin belirlenmesi ve olasi suglarin 6ngériilmesi gibi konularda, bu
teknolojilerin emniyet birimleri agisindan karar alma siireglerine énemli diizeyde destek
sagladig1 ifade edilmistir. Calisma sonucunda, veri madencilifi ve makine O0grenmesi
tekniklerinin yalnmizca geg¢mis verilerin incelenmesinde degil, ayn1 zamanda Onleyici

giivenlik politikalarinin sekillendirilmesinde de etkili bir ara¢ oldugu vurgulanmaktadir.

Reale, Beauregard ve Martineau (2017), Kanada’da islenen 350 cinsel cinayet vakasi

ornegini kullanarak iki agamali kiimeleme analizi ve ikili lojistik regresyonu ele almiglardir.

Stec ve Klabjan (2018), Chicago ve Portland sehirlerindeki sug verilerini kullanarak, hava
durumu, niifus sayimi1 ve toplu tasima gibi ek verilerle beslenen derin sinir aglariyla giinliik

sug sayis1 tahminleri yapmislardir.



Kadar ve Pletikosa (2018), New York'taki sug¢ verilerini Foursquare, metro ve taksi
verileriyle birlestirerek, mekansal ve zamansal 6zellikler kullanarak su¢ tahmin modelleri

gelistirmistir.

Stalidis, Semertzidis ve Daras (2018), agik polis raporlar1 verilerini kullanarak, derin

ogrenme algoritmalarinin su¢ siniflandirma ve tahminindeki etkinligini incelemislerdir.

Bappee, Soares Junior ve Matwin (2018), Kanada'nin Halifax sehrindeki su¢ verilerini
kullanarak, acik sokak haritas1 (OSM) verileriyle mekansal 6zellikler ¢ikararak su¢ tahmin
modelleri gelistirmislerdir. Bu yeni mekansal o6zelliklerin, su¢ tahmininde 6nemli bir

performans artis1 sagladigi gozlemlenmistir.

Ates, Bostanct ve Msg (2020), biiyiik veri, veri madenciligi, makine 6grenmesi ve derin
o0grenme kavramlarinin sug¢ verisi analizindeki kullanimini incelemislerdir. Calisma, sug
verilerinden anlamli bilgiler ¢ikarilmasinin, su¢ oOncesi, sirast ve sonrasindaki karar

stireclerinde dnemli katkilar sagladigin1 vurgulamaktadir.

Caliskan, Yildiz, Dogan ve Aktag (2021), Maryland eyaletindeki sug¢ verilerini kullanarak,
Apriori ve FP-Growth algoritmalariyla birliktelik kurallari madenciligi yapmiglardir. Elde
edilen kurallar, sug tiirleri, zaman dilimleri ve cografi bolgeler arasindaki iligkileri ortaya

koymustur.

Marin, Guerreros ve Calderon (2024), biiylik veri analitigi ve kiimeleme yontemlerini
kullanarak, sug tiirleri arasindaki iligkileri ve egilimleri analiz etmislerdir. Bu yaklasim,

suglarin mekansal ve zamansal dagilimlarin1 daha iyi anlamaya yardimci olmustur.

Bu calismada, 2023 yilina ait Cumhuriyet Bagsavciliklarinda kesinlesmis su¢ verileri
kullanilarak en yogun sekilde islenen sug tiirleri; iller ve uyruklar acisindan incelenmis, bu
dogrultuda sug bolgeleri ve sug tiirlerine iliskin kapsamli bir analiz gerceklestirilmistir. Elde
edilen bulgular, su¢ verilerinin degerlendirilmesinde ikili kiimeleme yontemlerinin
etkinligini ortaya koymakta ve sug tiirleri ile bu suglarin yogunlastig1 bolgelerin eszamanl
analizinin 6nemini vurgulamaktadir. Bu sonuclarin, su¢ 6nleme stratejilerinin gelistirilmesi
ve giivenlik politikalarinin daha etkin bir sekilde planlanmasina katki saglamasi

beklenmektedir.



Calismanin ikinci boliimiinde, ikili kiimeleme yontemlerinin ortaya ¢ikis gerekgeleri ele
alinmakta; CC, Bimax, Plaid, Quest ve xMotif gibi literatiirde 6ne ¢ikan yontemler ayrintili
bigimde incelenmektedir. Farkli matematiksel ve algoritmik temellere dayanan bu
yaklasimlar araciligiyla, veri matrislerinde anlamli ikili kiimelerin olusturulmasi

saglanmaktadir.

Uciincii  boliimde ise, Adalet Bakanhigi'na bagli Adli Sicil ve Istatistik Genel
Miidiirliigii’nden temin edilen veriler kullanilarak uygulamali analizler gergeklestirilmistir.
Farkli veri yapilariyla uyumlu olan CC, xMotif ve Bimax algoritmalar1 kapsaminda yapilan
analizlerde, elde edilen ikili kiimeler gorsellestirilerek 1s1 haritalar1 {izerinden

yorumlanmustir.

Son bolimde, elde edilen analiz sonuglart dogrultusunda kullanilan algoritmalar
karsilastirilmis; sug unsurlarimi etkileyen degiskenler irdelenerek, olasi sebep-sonug iligkileri
ortaya konulmustur. Boylece, su¢ olgusunun ¢ok boyutlu yapisinin anlasilmasina katki

sunulmus ve onleyici giivenlik politikalar1 i¢in bir zemin hazirlanmistir.






2. IKIiLI KUMELEME YONTEMLERI

Kiimeleme yoOntemleri, veri madenciliginde benzer 06zelliklere sahip veri gruplarini
belirlemek ve mevcut desenlerin Ozelliklerini incelemek igin sik¢a kullanilan 6nemli
tekniklerdir. Bu kapsamda, hiyerarsik kiimeleme ve k-ortalama gibi yontemler, farkli kiime
yapilarinin ortaya ¢ikarilmasinda yaygin sekilde tercih edilmektedir. Diger yandan, ikili
kiimeleme yaklagimi, veri matrisinde hem satir hem de siitunlar1 es zamanli olarak
kiimelendirerek daha karmagik yapilari tanimlamaya olanak saglar. Literatiirde bu yontem,
biclustering, matris kiimelemesi, co-clustering veya blok kiimeleme olarak da

adlandirilmaktadir.

Ikili kiimeleme o6zellikle gen ifade verilerinin analizinde ortaya ¢ikmustir. Bu veriler,
genlerin satirlari, orneklerin ise siitunlar1 temsil ettigi cok boyutlu matrisler seklinde
diizenlenmistir. Boylece hem benzer gen gruplarim1 hem de belirli 6rnek kiimelerini ayni

anda analiz etmek miimkin olur.

Cizelge 2.1. Gen agiklama verisi

Orneklemler
Genler Ornek 1 Ornek 2 Ornek 3 Ornek 4 Ornek 5
Gen A 2,1 3,0 2,5 2,8 3,2
Gen B 55 57 5,8 59 5,6
GenC 1,0 0,9 1,2 11 1,0
GenD 3,3 3,5 3,7 3,6 3,4

Bu yapi, gorselde gosterilen matris formuna karsilik gelir. Genler ve ornekler agiklama
stitunlari ile tanimlanabilir ve matris hiicrelerindeki degerler gen ifadelerinin seviyelerini
temsil eder. Bu 6rnekle ikili kiimeleme hem genler hem de 6rnekler arasinda ortak 6zellikler

veya desenler kesfedilebilir.

Bu verilerde hem genleri hem de kosullar1 ayn1 anda kiimeleyerek gen Oriintiilerini otaya
cikartmak daha Onemli hale gelmistir. Bu amag¢ icin ikili kiimeleme algoritmalari
gelistirilmistir. Bir ikili kiimeleme matrisinin yapist asagidaki gibi ifade edilebilir (Kocatiirk,
2018).



10

b11 b12 ' ' . blm
a bn o by,

B —
By Py - By

Burada b;; i inci satir (gen) j inci siitun (kosul veya drneklem) elemanimi gostermektedir. Bu
veri matrisinden yola ¢ikarak ikili kiimeleme algoritmalarinda yaygin olarak kullanilan bazi

formiiller agagidaki gibidir.

1
blj :T|21b” (21)
N
b, Zi b.j (2'2)
9]5=

b, = leib 2.3)

Gen verileri gosterildigi desenlere bagl olarak, ikili kiimeleme tiirlerinin ¢esitli sekillerde
tanimlanmas1 ve siniflandirilmast yapilmistir. Bazi tiirlerde ikili kiimelerin degerlerini
denklem ile gosterilebilmektedir. Buna gore ikili kiimeleme tiirleri sabit degerli ikili kiime,
satir ya da siitunlarda sabit degerli ikili kiime, toplamsal ve ¢arpimsal model ikili kiime

basliklar ile kategorize edilebilir.
Sabit ikili kiime tiirleri

Sabit degerli ikili kiimeler sabit, satir sabit ve siitun sabit olmak tizere kendi icerisinde {ice

ayrilmaktadir. Sabit ikili kiime elemanlart by =7, satir sabit ikili kiimeler b; =7+ f,

(toplamsal) veya b; = 7z x B3; (carpimsal) seklinde, siitun sabit ikili kiimelerin degerleri ise

b, =7+ B (toplamsal) veya b; =7 x £ (carpimsal) seklinde degerler almaktadir.
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111]1]1]1 1/2]3]4]|5 111|111

111]1]1]1 1/2]3]4]|5 21212122

111]1(1|1 112]3]4]|5 3/3[3|3]3

111]1(1|1 1/2|3]4|5 4141444

111]1/1|1 112]3]4]|5 5|5|5]|5]5
(@) (b) (©)

Sekil 2.1. Sabit ikili kiime gdsterimi
Burada; (a) sabit degerler, (b) sabit satirlar ve (¢) sabit siitunlar1 géstermektedir.
Toplamsal ve ¢carpimsal ikili kiime tiirleri

Aguilar-Ruiz (2005), gen verileri ig¢erisindeki ikili kiimeler i¢in sabit ikili kiimelerden farkli
bir yap1 6nermistir. Bu yapilar ikili kiime elemanlar1 arasindaki sayisal iliskiyi inceleyerek
tanimlamigtir. Sabit olmayan her bir ikili kiime (siitun elemanlar1 ayn1 kalmak kosuluyla)

satir elemanlari i¢in parametre degeri 7t; olsun.

Toplamsal model i¢gin ikili kiimelerin satir elemanlarina, her bir siituna f; katsayisi
eklenerek matematiksel model (b; = 7; + ;) olusturulur. lyi bir toplamsal ikili kiime yapis

icin satirlar arasindaki sayisal iligki benzer olmalidir.

Carpimsal model igin de benzer durum gegerlidir. Carpimsal modelin parametresi «;

katsayis1 her bir siitun ile ¢arpilarak model (b; = 7; x ;) olusturulur.

Her iki modelin ikili kiime icerisinde ayn1 anda bulunmasi durumunda ise siitun elemanlarina

hem toplamsal modeldeki f; katsayisi eklenir hem de ¢arpimsal modeldeki; katsayisi
arpilir. Bu durumda toplamsal ve carpimsal ikili kiime modeli (b; =7 xa; + ;)

olusturulur.

Toplamsal ve ¢arpimsal ikili kiimelerin 6rnek gésterimi Sekil 2.2°de gosterilmistir.
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1[2]0[3]|2 112]6[3]9 1]3]|7]53|15

23143 24126 |18 2|5 [13]73]21

3|4]2|5]4 3|6 (18] 9 |27 3|7 [19]93]27

415365 4| 8/[24]12]36 4|9]25[11]32

56476 5[10[30(15[45 5[11(31]13 38
(@) (b) (©)

Sekil 2.2. Toplamsal ve ¢arpimsal ikili kiime gdsterimi

Sekil 2.2°de goriildiigii tizere; (a) toplamsal, (b) ¢arpimsal iken (c) toplamsal ve ¢arpimsal

ikili kiimeleri gostermektedir.

Goriildugi tizere ikili kiime tiirlerinin farklilik gdstermesi sebebiyle bir¢ok ikili kiimeleme
algoritmas1 mevcuttur. En ¢ok kullanilan algoritmalar; Cheng ve Church (CC), Bimax, Plaid,

Quest ve xMotif algoritmalaridir.
2.1. CC Algoritmasi (Cheng-Church Algoritmasi)

Cheng ve Church (2000) tarafindan gelistirilen CC algoritmasi, gen ekspresyon verilerinde
ilk kullanilan ikili kiimeleme yontemlerinden biridir. Algoritmanin temel amaci, ortalama
kare artigi (Mean Squared Residue-MSR) skorunu en aza indirerek, genler (satirlar) ve

kosullar (stitunlar) arasinda yiiksek benzerlik gosteren alt kiimeleri belirlemektir.

Burada MSR, ikili kiimedeki tiim elemanlarin varyansimi ifade etmektedir. Bu deger
kiigiildiik¢e satir ve siitun degerleri tutarlidir ve bulunan ikili kiimeleme anlamlidir. MSR

skoru asagida yer alan formiille hesaplanmaktadir.

H(I,J)=ﬁ_z (a,-a, —a, +a,) (2.4)

1
a; = mzja a;j (2.5)

1
arjj = mZieI aij (2.6)
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1 1 1
ap = mZiel,jE] a;; = mZiEI a;= ijej aj (2.7)

Yukaridaki esitliklerde bulunan a;; ikili kiimelerin artik degeri iken, (1,J) alt matrisinde yer
alan a;; satir ortalamasi, a;; siitun ortalamasi ve a;; de toplam ortalamadir. Algoritmada bir
& sabiti belirlenerek H degeri bu sabitle karsilastirilir. § > 0 olmak tizere H (I,J) < 6 ise elde

edilen ikili kiime § -ikili kiime olarak ifade edilmektedir. H(I,J)=0 ise bulunan ikili kiime

sabit bir ikili kiimedir.

Algoritmanin ilk adiminda veri matrisi i¢in H degeri hesaplanir ve ¢oklu diiglim silme islemi
icin a esik degeri belirlenir. H> a ile satir ve siitun silme islemi yapilmaktadir. H degerini
azaltmak amaciyla ikinci adimda da satir ya da siitunlar tek tek silinmeye devam eder. Satir
situn silme islemlerinden sonra ikili kiimenin boyutunu biiyiitmek amaciyla H degeri &
degerini agmayacak sekilde rastgele satir ya da siitun eklenir. Bu adim H degeri § degerine
yaklasincaya kadar devam eder. Ikili kiimenin boyutu sabit kaldiginda algoritma

sonlanmaktadir. Veri matrisi giincellenerek ikinci iterasyona gegilir.

Tekli diigiim silme algoritmasi

Bu algoritma, diisiik benzerlik gosteren genleri (satirlar1) veya kosullart (siitunlari) ikili

kiimeden ¢ikarmak i¢in kullanilir.

Algoritmanin girdileri, genler (satirlar) ve kosullar (siitunlar) arasindaki iligkiyi temsil eden
gercek sayilardan olusan A matrisi ile maksimum kabul edilebilir ortalama kare artik skoru

0 > 0 parametresidir.

Eger ikili kiimelerin MSR degeri 6'dan biiyiikse, kiimeler arasindaki farklilik fazla oldugu

icin diiglim silme islemi baglatilir.

Algoritmanin ¢iktisi; A;; matrisinin belirli satir ve siitunlan silindikten sonra kalan alt
matrisidir. §’dan biiyiik olmayan satir kiimesi I ve stitun kiimesi J olan alt matrisinin §-ikili

kiimesidir.

I ve J, orijinal verideki gen (satir) ve kosul (stitun) kiimeleri olarak baslatilir. A;;, baslangigta

A matrisinin tamamidir. Ancak, bu matris diigiimler (satirlar/siitunlar) silindik¢e kiiciiliir.
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Algoritmanin adimlarn (tekrar etme dongiisii) ise su sekildedir:

1.  Oncelikli olarak MSR degeri hesaplanir. Her i € Ligin a;;, her j € J i¢in aj, a;y ve H(l,J)
hesaplanir. Eger H(IJ)< § ise A;;’ye doniiliir. H(I,J) > § ise en fazla hata yapan satir
veya siitun silinir.

2. Satir ve siitun i¢in hata payi (d) hesaplanir. Bu deger, satir veya siitunda ikili kiime igin
ne kadar hata yaptigin1 gostermektedir. d(i) degeri biiyiikse, o satir ya da o siitun ikili
kiimeye uymuyor demektir. I ve J yeni ikili kiimelere gore giincellenir ve MSR degeri

yeniden hesaplanir. MSR< § oldugunda iterasyon tamamlanir.

Coklu diigiim silme algoritmasi

Bu algoritma, bir matris i¢inde belirli bir hata esigini asan satir ve siitunlari iteratif olarak

silerek bir alt matris elde etmeyi amaglamaktadir.

Algoritmanin girdileri; A gercek sayilardan olusan bir matris, § sifirdan biiyiikk maksimum

ortalama artik kare degeri ve 01 ¢oklu diigiim silme i¢in bir esik degeridir.

Algoritmanin ¢iktilari; Segilen satir kiimesi I v siitun kiimesi J olan 4, alt matrisidir. Bu alt

matrisin hata degeri §’dan biiyiik olmamalidir.

Baslangic kiimesi I ve J olan tiim satir ve siitunlar1 icermektedir. Baslangic matrisi

A 1J =A’drr.
Algoritmanin adimlari ise su sekildedir:

1. Heri € ligin a;j, her j € Ji¢in a;;, a;; ve H(LJ) hesaplanir. Eger H(I,J)< & ise 4,;’ye

doniiliir.
|%Z:(aij —a, —a; +a, )2 >aH(1,J) kosulu saglaniyorsa ilgili satir silinir

ve satir silinmesi durumunda ortalamalar yeniden hesaplanir. Siitun igin ise

2. Satir igin

jed

1 2 < I
|TZ(aij -3, —a; +a, ) >aH(l,J) kosulu saglantyorsa ilgili siitun silinir. Hig satir

iel

veya siitun silinmiyorsa Algoritma 1’e doniiliir.
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Algoritma 3 (Digiim ekleme)

CC algoritmasinda diigiim ekleme islemi kiimelenen alt matrisin genisletilerek daha iyi bir
yapiya ulagsmasini saglamak uygulanmaktadir. Bu sayede kiimelenen bloklar1 genisletebilir
ve hata azaltilabilir. Ozellikle verinin gizli yapisini ortaya ¢ikarmak ve kiimelerin kalitesini

artirmak agisindan 6nemlidir.

Algoritmanin girdileri; gercek sayilardan olugan bir A matrisi ve baslangicta belirlenmis I

ve J adinda bir 6- ikili kiimedir.

Algoritmanin ¢iktilar ise baslangig kiimelerinin alt veya esit olusturacak sekilde I’ ve J*dir.

Burada amag¢ H(I’,]’) < H(I,]) olacak sekilde kiimeleri genisletmektir.
Algoritmanin adimlari:
1. Heri€ligin ay;, herj € Jigin a;; ve H(I,]) hesaplanr.

2. |Iiz(aij =&y —a, tay )2 <aH(l,J) kosulunu saglayan J & J siitunu eklenir.

iel

3. ay,a;;ve H(I,]) degerleri yeniden hesaplanur.

4 %z(aﬁ —&; —a; +a, )2 <aH(l,J) kosulunu saglayan i€ | satir1 eklenir.

jed

1 > (-a;+a, —a, +a, )2 <aH(l,J) islemi eklenir.

|J

6. Eger yeni bir satir veya siitun eklenmediyse, | ve J kiimelerini I’ ve J’ halleriyle

5. Her bir satir i¢in i | 'da degilse;

jed

dondurulir.

Algoritma 4 (Belirli bir sayida ikili kiime bulma)

Bu algoritma ikili kiimeleme yonteminin bir tiirevi olup, 6nceden belirlenen sayida n tane

6- ikili kiime elde etmek i¢in uygulanir.

Algoritmanin girdileri; eksik elemanlara sahip gercek sayilardan olusan bir A matrisi, ¢oklu
diiglim silme i¢in esik deger olan a, maksimum kabul edilebilir ortalama karesel artik degeri

6>0 ve bulunacak §-ikili kiimelerinin sayist n’dir.
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Algoritmanin ¢iktilari ise; n tane §- ikili kiimedir.

Algoritmanin adimlari:

1. A matrisindeki eksik degerler, mevcut verilerin araliginda yer alan rastgele sayilarla
degistirilerek baslanir. Burada A’ matrisi A matrisinin kopyas1 olarak olusturulur.

2. A’ matrisine 6 ve a esik degerleri kullanilarak Algoritma 2 uygulanir. Eger bir satir veya
siitunun boyutu c¢ok kiiciikse, Algoritma 2 uygulanmaz. Silinmeyen katsayilardan
olusan yeni matris B elde edilir.

3. Yeni bir kiime elde etmek icin, B ve ¢ iizerine Algoritma 1 uygulanir. Elde edilen yeni
matris C olarak adlandirilir.

4. A’ ve C matrislerine Algoritma 3 uygulanarak elde edilen yeni matris D olarak
adlandirilir.

5. D matrisi analiz edilerek, D’deki rastgele sayilar A’daki 6gelerle degistirilir.

Cheng-Church algoritmasinin baz1 6nemli eksiklikleri bulunmaktadir. ilk olarak, elde edilen
sonuclara herhangi bir istatistiksel anlamlilik degeri atanmamaktadir. 6 degeri sabit
oldugundan, baslangi¢ matrisi yeterince biiyiikk se¢ildiginde, kosulu saglayan rastgele
boyutlarda ikili kiimeler bulunma olasilig1 oldukca yiiksektir. Ikinci olarak, algoritma her
iterasyonda yalnmizca tek bir ikili kiime tespit ettigi icin veriye gereksiz rastgele sayilar
eklenebilir ve bu da anlamsiz kiimelerin olugsmasina yol acabilir. Ayrica, algoritma eksik
veri igeren veri setleriyle dogrudan calisamaz. Eger veri setinde eksik degerler varsa, bu

degerlerin rastgele sayilarla degistirilmesi gerekmektedir.
2.2. Bimax Algoritmasi (Binary Inclusion- Maximal Algorithm)

Bimax algoritmasi, yalnizca 0 ve 1 degerlerinden olusan matrislerde, 1’lerden meydana
gelen alt matrisleri belirlemeye yonelik olarak Prelic ve arkadaslari (2006) tarafindan
gelistirilmistir. Biiyiik 6lgekli ikili veri kiimelerinde yiiksek hizda ¢aligabilen bu algoritma,
diger yontemlerden farkli olarak aykiri degerlerden etkilenmez. Bimax, m x n boyutundaki
bir matris M’de yer alan tiim olasi ikili kiimeleri belirlemek i¢in 6zyinelemeli bir bol ve

yOnet stratejisini benimser.
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Algoritma, 0 ve 1’lerden olusan bir veri matrisinden rastgele bir satir secilerek baglatilir.
Daha sonra, siitun kiimesi, 0 ve 1 degerlerine gore iki alt kiimeye ayrilir. Ayn1 bélme islemi
satirlar i¢in de uygulanir. Her adimda, satir ve siitunlarin siralamalar1 yeniden diizenlenerek
alt matrisler olusturulur. Bu siireg, en biiyiik alt matris elde edilene kadar devam eder. B6lme
islemi tamamlandiktan sonra, 0 igeren satir ve siitunlar kaldirilarak yalnizca 1’lerden olusan

bir ikili kiime olusturulur.
Algoritmanin girdisi MxN boyutlu E);, Veri matrisidir.

Bimax algoritmasinin baslangi¢ adimi i¢in E matrisinden; U ve V alt matrisleri elde etek igin

rastgele bir m satir elemani segilir.

Belirlenen kurallara gore rastgele veya belirli bir yontemle matrisin siitunlart N ve Ny
olmak ftizere iki alt kiimeye ayrilir. Sadece Ny alt kiimesinde bulunan siitunlarla uyumlu
satirlar1 igeren My, alt kiimesi olusturulur. Hem N hem de Ny, alt kiimelerinin kesisiminde
yer alan satirlar My, kiimesine alinir. Sadece Ny, kiimesindeki siitunlarla uyumlu olan satirlar

My, kiimesine atanir.

Satirlardan elde edilen My, M,, ve My kiimelerine gore, siitun elemanlar1 da tekrar gdzden

gegirilerek Ny ve Ny, kiimeleri giincellenir.

U ve V alt matrisleri birbirinden tamamen ayrisana kadar bu bélme islemi tekrar edilir.
Boylece matris farkli gruplara boliinerek veri kiimelerinde anlamli iliskiler ortaya ¢ikarmis

olur.
2.3. Plaid Algoritmasi

Plaid modeli, toplamsal (additive) bir ikili kiimeleme teknigi olup, veri matrisindeki
elemanlar1 farkli katmanlar olarak ele alir. Lazzeroni ve Owen (2000) tarafindan gelistirilen
bu algoritma, satir ve siitun etkilerini dikkate alarak ikili kiimeleri belirlemeye yonelik
dogrusal bir model olusturur. Algoritmanin temel mantigi, veri matrisini ikili kiimelere

karsilik gelen katmanlarin dogrusal bir fonksiyonu seklinde ifade etmektir:

aij = Lie=o OijiPircKjk (2.8)
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Burada; K ikili kiime sayisini ifade eder. 6, iKili kiime k’nin matrisin i. satir ve j. siitunu
tizerindeki katkisini gosterir. p; Ve Kjy ise sirastyla satir ve siitunun belirli bir ikili kiimeye

ait olup olmadigini gésteren ikili (binary) degiskenlerdir.

Plaid modeli, diger ikili kiimeleme algoritmalarindan farkli olarak ikili kiimelerin
ortlismesine izin vermektedir. Bu sayede veri matrisindeki her hiicre birden fazla ikili

kiimeye ait olabilir.

Modelde 6 degiskeninin farkli kullanimlariyla farkli tiirde ikili kiimeler tanimlanabilir.
Bijx = Uy ise model K adet sabit ikili kiimeleri tanimlar. 6;;, = uy + ay ise sabit satirlara
sahip; 6;;x = uy + Bjix oldugunda sabit siitunlara sahip ikili kiimelerdir. Son olarak satir ve

siitun etkilerini igeren toplamsal model ise 6, = py + @ + Bji seklinde tanimlanir.

Algoritmada, satir ve siitunlar bir araya getirilerek biiyiik veri matrisi i¢inde dikdortgensel
bir alan olusturulur ve bu alan bir alt matris seklinde kiimeleme (blok) islemine tabi tutulur.
Her blok, i¢indeki degerlerin birbirine yakin olmasiyla karakterize edilir ve grafik tizerinde

benzer renk tonlartyla temsil edilir. Cebirsel olarak, model su sekilde ifade edilir.
Yij=to + Xke1 Hic Tik Cjk (2.9)

Esitlik 2.2'deki px degeri, ikili kiime i¢in veri setindeki tiim satir ve siitun elemanlarini igeren
durumlarda kullanilan dogrusal model denklemidir. Gen ifade veri matrislerinde, belirli gen
kiimeleri bazi 6rnekler iizerinde etkili olurken, 6rnekler kiimesi i¢ginde de bazi genler
belirleyici rol oynar. Bu etkilesimi daha iyi ifade edebilmek i¢in dogrusal denkleme belirli

parametrelerin eklenmesi gerekmektedir.

Yij=to + Xk=1(tx + Qi) Tik Cj (2.10)
Yij=to + Xk=1(be + bji) Tir i (2.12)
Yij=to + k=1t + Qutbj) Tikc Ci (2.12)

Esitlik 2.10°da yer alan a;; parametresi satir etkisini gdsterirken; esitlik 2.11°de yer alan by,

parametresi siitun etkisini gostermektedir. Eger |y + aj| degeri biiyiikse, satir
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elemanlarinin etkisi daha baskin olurken, [u, + Bjx| degeri biiylikse, siitun elemanlarinin
etkisi daha belirgin hale gelir. Bu modeli ¢6zmek igin Busygin ve arkadaslart (2008),

sezgisel ve iteratif tabanli algoritmalar gelistirmistir.

Algoritma iteratif bir siire¢le baslamaktadir. Modelde, A matrisinden baslica etkileri
cikararak bir artiklar matrisi olarak tanimlanan matrisi olusturulur. Bu adim modelde

aciklanamayan kismi1 temsil etmektedir.

Tik(satir gostergesi) ve cji(siitun gostergesi) i¢in baslangi¢ degerleri 0 olarak atanir. Onceki

iterasyonun degerleri kullanilarak en kiigiik kareler yontemi ile tahmin ediciler hesaplanir.
(

n)

Bulunan u™, a;, ™ ve b, ™ tahmin edicileri ile Cik ™ siitun gostergesi tahmin edilir. Siitun

(m

gostergesi giincellendikten sonra ayn1 yontemle bu defa r;, ™ satir gdstergesi tahmin edilir.

Eger 0.5+n/2 (N-T) > 0.5 ise yeni bir r;, ™ veya cj, M etkilerinden biri eklenebilir. Eger
0.5+n/2 (N-T) < 0.5 ise satir veya siitun gostergesinden herhangi biri ¢ikartilmalidir.

Giincellenmis gosterge degerleri ile u"*', a,, N+1) ve b, N+ tahmin edicileri tekrar

hesaplanir. Aday kiimeye ait LSS (Least Squares Sum) degerini su formiille

gosterilmektedir:
LSSaaay = Xij(u+ a; + B)ri ¢ (2.13)
Bu deger, model tizerindeki en uygun ikili kiimeyi belirlemek i¢in kullanilir.

Maksimum LSS degerine sahip satir ve siitun ¢ifti se¢ilir ve en iyi ikili kiime belirlenerek

algoritma tekrar basa doner.
2.4. xMotif Algoritmasi

Murali ve Kasif (2003) tarafindan gelistirilen bu algoritma, belirli bir siitun alt kiimesi i¢cinde
korunmus genlerin alt kiimesi olarak tanimlanir. Burada “korunmus” terimi, siitunlarin

belirli bir siitun kiimesi boyunca ayn1 seviyede olmasi anlamina gelmektedir.

Algoritma, verideki tiim Ornekleri (siitunlari) ve siiflar1 kapsayan en biiyiik korunmus gen

motiflerini bulmayr amaglar ve kesikli veri kiimesi iizerinde g¢alisan nondeterministik
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acgdzli bir yontemdir. Temel amaci, belirli deneysel kosullar (siitunlar) boyunca genlerin

(satirlarin) ifade seviyelerinin korunmus oldugu en biiyiik kiimeleri belirlemektir.

Algoritmanin girdisi, S x D boyutlu sirali bir veri matrisi olan A matrisidir. Burada S satir

sayisini (genler), D ise siitun sayisini (kosullar/6rnekler) ifade etmektedir.

Algoritmaya; A matrisinin satir elemanlarindan rastgele bir 6rnek (c) secilerek baslanir.
Segilen ¢ satirinda motif olusturma islemi sekillenir. A matrisinin siitun elemanlarindan
rastgele D alt kiimesi secilir. Bu segilen D alt kiimesi, motifin olusturulmasinda temel
kosullarin belirlenmesini saglar. Bu adimlarda amag, tiim genler arasinda belirli kosullarda

ortak bir desen bulmaktir.

Secilen D alt kiimesi iginde, g geninin belirlenen kosullara uyup uymadig1 kontrol edilir.
Eger genisletilen motif icindeki genler, belirlenen D alt kiimesi i¢inde korunmussa, yani ayni

ifade seviyesinde kaliyorsa, bu genler G;; kiimesine eklenir. C;;, G;; kiimesindeki tim gen

i
ifadelerinde c ile uyumlu &rnek kiimesi olarak almir. Burada C;;; G;; kiimesindeki genlerin,
secilen ¢ genine uyumlu olan 6rneklerden olusan bir alt kiimesidir. Bu adimda, tiim genlerin
motifin merkezine (c) uyup uymadigi test edilir. Eger genler motifle uyumlu ise, bu genler
C;jkiimesine dahil edilir. Eger C;; kiimesi, belirlenen minimum boyuttan kiigiikse, bu motif
gecersiz sayilir ve kiimeleme isleminden ¢ikarilir. Algoritma |G;;| maksimum olana kadar

devam eder.

Algoritma ortiisen kiimelere izin vermektedir ve ikili kiimelerin 6nceden belirlenmesine
gerek yoktur. Ancak bu model ortiisen kiimelerde iyi bir performans gostermez. Ayrica

verileri kesikli degerlere doniistiirdiiglinden aykir1 degerlerden etkilenir.
2.5. Quest Algoritmasi

OUEST, "Optimized Exhaustive Search Technique" veya benzer bir agilim tasiyan,
biclustering yapmak i¢in kullanilan bir algoritmadir. Algoritma alt kiimeleri tararken tiim

olasiliklar1 veya biiyiik bir alt kiimesini optimize ederek arastirabilmektedir.

Algoritmada ortiisen ve Ortlismeyen ikili kiimeler olusturabilir. Optimizasyon temellidir ve

kapsamli arama gerceklestirmektedir.
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Quest algoritmasinin ¢alisma prensibinde ilk olarak baslangi¢ olarak veri matrisi alinir.
Burada satirlar genleri, siitunlar ise deney kosullarini temsil eder. Veri matrisinin hem satir
hem siitun alt kiimeleri olusturulur. Optimizasyon kriteri degerlendirilerek (6rnegin, iKili
kiime i¢indeki genlerin belirli bir korelasyon veya modelle uyumu 6l¢iiliir) kapsamli arama

veya optimize edilmis arama stratejileriyle en uygun alt kiimeler bulunur.
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3. UYGULAMA

Uygulamaya ait sug verileri, Adalet Bakanlig1 Adli Sicil ve Istatistik Genel Miidiirliigii'nden,
kisilerin hak ve &zgiirliikleri korunarak, CIMER iizerinden resmi izinle temin edilmistir.

Veriler, 2023 yil1 itibartyla Cumhuriyet Bagsavciliklarinda kesinlesmis suglari icermektedir.

Analiz kapsaminda Tiirk Ceza Kanunu (TCK-5237), Atesli Silahlar ve Bigaklar ile Diger
Aletler Hakkinda Kanun (6136) ve Kacakgilikla Miicadele Kanunu (5607) olmak tizere 3

kanun tiirtinde ¢alisilmistir.
3.1. Veri Yapisi ve Degiskenler

CC algoritmas1 ve xMotif algoritmasinda kullanilan veri seti 696.285 su¢ kaydindan
olusmaktadir. Veri seti, sug tiirlerine ve suglularin demografik 6zelliklerine (uyruk, cinsiyet,
yag, medeni durum, egitim durumu, meslek, i/ ve il¢e) ait degiskenleri igermektedir. Suglara

iliskin veriler 58 farkli sug tiiriinden olusmaktadir.

Cizelge 3.1. Sug tiirlerine iligkin kodlamalar

Al la | Go¢gmen kagakeilig1 ve insan ticareti
A2 la | Kasten oldiirmede nitelikli haller

A2 _1b | Kasten 6ldiirme

A2 _1c | Taksirle 6ldiirme

A2 2a | Kasten yaralama

A2_2b | Taksirle yaralama

A2_2c | Viicut dokunulmazligina kars1 diger suglar
A2_3a | Cinsel saldir1

A2 3b | Cinsel taciz

A2_3c | Cinsel dokunulmazliga kars1 diger suclar
A2_4a | Konut dokunulmazligin ihlali
A2 4b | Tehdit

A2_4c | Kisileri hiirriyetinden yoksun kilma
A2 4d | Kisilerin huzur ve siikununu bozma
A2_4e | Hiirriyete kars1 diger suglar

A2 5a | Hakaret

A2_6a | Dolandiricilik

A2_6b | Giiveni kotiiye kullanma

A2_6c | Hakki olmayan yere tecaviiz

A2_6d | Hirsizlik

A2 6e | Karsiliksiz yararlanma

A2 6f | Mala zarar verme
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Cizelge 3.1. (devami) Sug tiirlerine iliskin kodlamalar

A2 69

Mala zarar vermenin nitelikli halleri

A2_6h

Nitelikli dolandiricilik

A2 61

Nitelikli hirsizlik

A2_6j

Nitelikli yagma

A2_6k

Malvarligina kars1 diger suglar

A2_7a

Kisilere kars1 diger suglar

A3_la

Trafik giivenligini tehlikeye sokma

A3_1b

Genel tehlike yaratan diger suclar

A3 2a

Imar kirliligine neden olma

A3_2b

Cevreye karsi diger suglar

A3 3a

Uyusturucu veya uyarict madde imal ve ticareti

A3_3b

Kullanmak i¢in uyusturucu veya uyarict madde satin almak, kabul etmek veya
bulundurmak ya da uyusturucu veya uyarict madde kullanmak

A3_3c

Kamunun sagligina karsi diger suglar

A3 4a

Miihiir bozma

A3_4b

Resmi belgede sahtecilik

A3_4c

Parada sahtecilik

A3_4d

Kamu giivenine kars1 diger suglar

A3 5a

Fuhus

A3_5b

Kumar oynanmasi i¢in yer ve imkan saglama

A3 5c

Genel ahlaka kars1 diger suclar

A3 6a

Alile diizenine kars1 suglar

A3_6Db

Bilisim alaninda suglar

A3 _6¢C

Ekonomi, sanayi ve ticarete iliskin suglar

A3_6d

Kamu barisina karsi suglar

A3 _6e

Ulasim araclarina veya sabit platformlara karsi suglar

A4 la

Gorevini yaptirmamak i¢in direnme

A4 _1b

Kamu idaresinin giivenilirligine ve isleyisine kars1 diger suclar

A4 2a

Silahl1 6rgiit

A4 2D

Anayasal diizene ve bu diizenin isleyisine karsi diger suclar

A4 3a

Hiikiimli veya tutuklunun kagmasi

A4 _3b

Infaz kurumuna veya tutukevine yasak esya sokmak

A4 3c

Adliyeye kars1 diger suclar

A4_4a

Topluma kars1 diger suglar

Bl

Mermileri satin alma, tagima veya bulundurmaya iliskin suglar

B2

6136 sayil1 kanuna muhalefet diger suclar

C1

Kagakgilik suglari

Veri matrisine ait yap1 Cizelge 3.2’de verilmistir. Bu veri matrisinin satirlar1 sug tiirlerini

stitunlart ise illeri géstermektedir. Matrisin elemanlari i. sugun j. ilde meydana gelen sugun

sayisini gostermektedir. Boylece analizde 58x81 boyutunda bir veri matrisi kullanilmigtir.
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Cizelge 3.2. CC ve xMotif algoritmalarina ait sug tiirlerine gore illerin veri matrisi yapist

Sug¢ Koduw/Tirii | Adana Adiyaman | ....... Zonguldak
Al la
AL 2b
AL 2b

Cl

Bimax algoritmasi analizde ise ikili (binary) degerlerden olusan ve satirlarda sug tiirlerinin,
stitunlarda ise uyruklarin yer aldigi 100x58 boyutlarinda bir matris kullanilmistir. Veri seti,
toplam 7.429 su¢ kaydini icermektedir. Bu yapi iizerinden uyruk ve sug tiirleri bakimindan

detayl analiz gergeklestirilmistir.

Cizelge 3.3. Bimax algoritmasina ait sug tiirlerine gore uyruklarin veri matrisi yapisi

Su¢ Kodu/Tiiri | Afganistan Almanya  |[....... Zambiya
Al la
Al 2b
Al 2b

Cl

3.2. Tammlayiai Istatistikler ve Ikili Kiimeler

Calisma kapsaminda ti¢ farkli veri yapisini temsil eden CC (siirekli), Bimax (ikili) ve xMotif
(kesikli) algoritmalar1 kullanilmigtir. Analizler, her algoritmanin gerektirdigi veri yapisina

uygun bi¢gimde R Project programinda gerceklestirilmistir.
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Millete ve Devlete Karsi
Suglar Uluslararasi Suglar

m

m

Sekil 3.1. TCK gore kisimlar ve boliimlere ait hiyerarsi

M Uluslararasi Suglar ®Kigilere Kargi Suglar ™ Topluma Kars1 Suclar ®Millete ve Devlete Karsi Suglar

Sekil 3.2. TCK kapsaminda kisimlara ait sug verilerinin oranlari

Sekil 3.2°de gosterildigi iizere, Tiirk Ceza Kanunu; kisilere kars1 suglar, topluma kars1 suglar,
millete ve devlete karsi suglar ile uluslararasi suglar olmak tizere dort ana kisimdan
olusmaktadir. Bu kisimlara ait sug verileri incelendiginde, en yliksek oran %68 ile kisilere

kars1 islenen suglara, en diisiik oran ise %0,5 ile uluslararasi suglara aittir.
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Malvarligina Kars1 Suglar

Viicut Dokunulmazligina Kars1 Suclar

Hiirriyete Kars1 Suglar

Kamunun Saglhigina Karst Suglar

Genel Tehlike Yaratan Suglar
Serefe Kars1 Suglar

Kamu Giivenine Kars1 Suglar i178
Adliyeye Kars1 Suglar i282
Cevreye Kars1 Suglar i_581

Kamu Idaresinin Giivenirligine ve Isleyisine Kars1 Suglar i__375

Sekil 3.3. TCK kapsaminda boliimlere ait su¢ verilerinin frekanslari

TCK’nin kisimlari igerisinde yer alan bdliimler incelendiginde, ilk ii¢ sirada “Kisilere Kars1
Suglar” bagligr altinda yer alan malvarligina karsi suglar, viicut dokunulmazhigina karst

suclar ve hiirriyete karst suclar bulunmaktadir. Dordiincii sirada ise “Topluma Kars1 Suglar’

kapsaminda degerlendirilen kamunun sagligina kars1 suglar yer almaktadir.

Kasten Yaralama

Kullanmak I¢in Uyusturucu veya Uyarici Madde Satin
Almak, Kabul Etmek, Bulundurmak ve Kullanmak

Nitelikli Hirsizlik

Trafik Giivenligini Tehlikeye Sokma

Tehdit

Hakaret

Mermileri Satin Alma, Tasima veya Bulundurma
Nitelikli Dolandiricilik

Konut Dokunulmazhigimin ihlali

Mala Zarar Verme

Sekil 3.4. Tiirkiye geneli sug tiirlerine ait ilk 10 sug
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Tiirkiye geneli en ¢ok islenen sug tiirli ise kisilere karsi iglenen suglar icerisinde yer alan
kasten yaralama sugudur. 6136 sayili kanun kapsaminda yer alan mermileri satin alma,

tagima veya bulundurma sugu 7. Sirada yer almaktadir.

Seril

I 102.029
~ 070 955
556

29.768 814 556

44.209

1.110 1.297

19.510
18.496 L1049

16.874

Harita 1.1. Sug kayitlarina gore ilk 10 ve son 10 siralarda yer alan iller

Il bazli veriler analiz edildiginde sug kaydi en fazla %14,7 oraninda Istanbul’da iken %0, 1
oraninda Bayburt ilindedir. ilk 10 ile baktigimizda ise Istanbul ilini sirastyla izmir, Ankara,
Antalya, Bursa, Konya, Aydin, Manisa, Mersin ve Mugla illeri takip etmektedir. Yukarida
yer alan Tiirkiye grafiginde su¢ kaydi bakimindan ilk ve son 10 su¢ kaydi bulunan iller yer
almaktadir. Su¢ kaydinin en yogun oldugu iller kirmizi tonlarla, en az oldugu iller yesil

tonlarinda gosterilmistir.

Suc¢ yogunlugu yiiksek olan iller genellikle kalabalik, karmasik sosyal yapiya sahip, go¢ alan
ve ekonomik g¢esitliligi yiiksek yerlerdir. Su¢ oranmin diisiik oldugu iller ise kiiciik,

homojen, sosyal kontroliin gii¢lii oldugu ve gb¢ almayan bolgeler olma egilimindedir.
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Harita 1.2. Sug kayitlarina gore illerin yogunluklari

Benzer bi¢imde Tiirkiye geneline baktigimizda su¢ kaydinin en yogun oldugu (kirmizi

tonlari) illerden en az oldugu (sar1 tonlar1) illere gore renklendirilmistir.

Sug ve cinsiyet dagilimi incelendiginde, sug isleyenlerin %93,7’sinin erkek, %6,3 iiniin ise
kadin oldugu goriilmektedir. Cinsiyet, bireylerin suga yonelme bigimlerini etkileyen dnemli

sosyo-demografik faktorlerden biridir.

Erkekler i¢in ilk 10 sug tiirii kasten yaralama, kullanmak i¢in uyusturucu veya uyaricit madde
satin almak, kabul etmek, bulundurmak ve kullanmak, nitelikli hirsizlik, trafik giivenligini
tehlikeye sokma, tehdit, hakaret, mermileri satin alma, tasima veya bulundurma, nitelikli

dolandiricilik, konut dokunulmazliginin ihlali ve mala zarar verme suclaridir.

Kadinlar i¢in ise ilk 10 sug tiirii kasten yaralama, nitelikli hirsizlik, hakaret, imar kirliligine
neden olma, tehdit, kullanmak i¢in uyusturucu veya uyarict madde satin almak, kabul etmek,
bulundurmak ve kullanmak, mala zarar verme, konut dokunulmazligmin ihlali, trafik

giivenligini tehlikeye sokma ve nitelikli dolandiricilik suglaridir.

Erkekler ve kadinlar arasinda gézlemlenen sug tiirii farkliliklari, yalnizca bireysel egilimlerle
degil; toplumsal roller, sosyo-ekonomik kosullar ve kiiltiirel normlarla da sekillenmektedir.
Toplumda erkekler genellikle daha saldirgan, baskin ve disa doniikk rollerle

0zdeslestirilirken; kadinlar daha itaatkar, pasif ve ev ici rollerle iligkilendirilir. Bu farkl
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sosyallesme siireci, sug¢ isleme bigimlerine de yansimaktadir. Erkekler genellikle fiziksel
siddet, tehdit, silah bulundurma gibi daha disa doniik ve kamusal alanda islenen suclara
yonelirken; kadinlar daha ¢ok dolayli ifade bigimleri igeren suglar (6rnegin hakaret, imar
kirliligi gibi) ile iliskilendirilmektedir. Erkeklerin is giicli piyasasinda, sokakta ve kamusal
yasamda daha fazla yer almasi, sug isleme firsatlarin1 da artirmaktadir. Uyusturucu madde
temini, trafik suclari, silah bulundurma ve organize suglar gibi eylemlere erkeklerin daha sik
karismas: bu durumla iligkili olabilir. Kadinlar ise daha ¢ok ev i¢i cevrelerde sug
islemektedir; bu da konut dokunulmazliginin ihlali ya da mala zarar verme gibi suglarda
goriintirliik kazanmalarina neden olmaktadir. Kadinlarin is giicline katilim oraninin
diisiikliigii, ekonomik bagimsizliklarinin sinirli olmasi, bazi durumlarda sug islemeyi bir
gecim araci haline getirebilir. Ozellikle nitelikli hirsizlik ve dolandiricilik gibi ekonomik
temelli suglarda kadinlarin orani, bu durumla agiklanabilir. Kadinlarin baz1 suglara daha az
stipheli olarak goriilmesi ya da su¢ ortakligt durumunda goz ardi edilmesi, istatistiksel
goriiniirliiklerini azaltabilir. Ote yandan erkeklerin suga daha yatkin gériilmesi, onlarin daha
kolay tespit edilip kayda gecirilmesine neden olabilir. Bu durum, verilerdeki oran

farkliliklarini etkileyebilir.

Cinsiyete gore iller bazinda dagilima bakildiginda; erkekler agisindan en yiiksek sug
oranlarinin sirasiyla Istanbul, Izmir, Ankara, Antalya, Bursa, Konya, Aydin, Manisa, Mersin
ve Gaziantep illerinde goriildiigii tespit edilmistir. Kadinlar agisindan ise en yliksek oranlara
sahip ilk 10 il; Istanbul, Izmir, Ankara, Antalya, Bursa, Mugla, Aydin, Mersin, Denizli ve
Konya’dir.

MEvli ®mBekar ™ Bosanmis W Dul

Sekil 3.5. Su¢ kaydi bulunan sahislara ait medeni durum oranlari
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2023 yilina ait veriler incelendiginde, su¢ kaydi bulunan bireylerin medeni durumlarina gore
dagiliminda evli bireylerin %45,8 ile en yiiksek orana sahip oldugu goriilmektedir. Evli
bireyleri sirasiyla %35,3 oraniyla bekar bireyler ve %18,1 oraniyla bosanmig bireyler takip

etmektedir. En diisiik oran ise %0,8 ile dul bireylerde gozlemlenmistir.

Bu veriler, evli bireylerin mutlak say1 olarak su¢ kayitlarinda daha fazla temsil edildigini
gostermektedir. Ancak, bu dagilimin yorumlanmasinda her bir medeni durum grubunun
toplum igindeki genel niifus oranlariyla karsilastirilmasi da onem arz etmektedir. Aksi
takdirde, sug isleme egiliminin medeni durumla dogrudan iliskili oldugu yoniinde yaniltici

sonuglara varilabilir.

Bununla birlikte, su¢ kaydi bulunan bireylerin medeni durumuna gore dagiliminda evlilerin
en yliksek oranda yer almasinin ya da dul bireylerin en diisiik oran1 olusturmasinin arkasinda
cesitli sosyal, psikolojik ve demografik nedenler (toplumsal niifus dagilimi, yas faktorii ve

sug egilimi, aile ve ekonomik baskilar gibi) olabilir.

Evli bireylerde en ¢ok rastlanan sug tiirleri arasinda kasten yaralama, trafik glivenligini
tehlikeye sokma, tehdit, hakaret, uyusturucu madde kullanim1 ve bulundurulmasi, nitelikli
hirsizlik, mermileri satin alma ve bulundurma, imar kirliligine neden olma, kacake¢ilik suglari
ile mala zarar verme yer almaktadir. Bu gruba 6zgii olarak kagakcilik suc¢lari diger medeni

durumlara gore daha belirgindir.

Bekar bireylerde ise nitelikli hirsizlik en sik islenen sug tiirii olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bunun
yant sira kasten yaralama, uyusturucu madde kullanimi ve bulundurulmasi, trafik
giivenligini tehlikeye sokma, konut dokunulmazliginin ihlali, mermileri satin alma ve
bulundurma, mala zarar verme, nitelikli dolandiricilik, tehdit ve hakaret suclar1 yaygin

olarak goriilmektedir.

Bosanmis bireylerde en ¢ok rastlanan suglar arasinda kasten yaralama, tehdit, trafik
giivenligini tehlikeye sokma, uyusturucu madde kullanimi ve bulundurulmasi, hakaret,
nitelikli hirsizlik, nitelikli dolandiricilik, mermileri satin alma ve bulundurma, mala zarar
verme ile konut dokunulmazliginin ihlali yer almaktadir. Bu grupta nitelikli dolandiricilik

ve konut dokunulmazliginin ihlali suglar1 bekarlara benzerlik gostermektedir.
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Dul bireylerde ise kasten yaralama, imar kirliligine neden olma, hakaret, tehdit, trafik
giivenligini tehlikeye sokma, nitelikli hirsizlik, hakki olmayan yere tecaviiz, mala zarar
verme, mermileri satin alma ve bulundurma ile uyusturucu madde kullanim1 ve bulundurma
suclar1 goriilmektedir. Dul bireylere 6zgii olarak hakki olmayan yere tecaviiz sugu sadece bu

grupta yer almakta, ayrica imar kirliligine neden olma sucu da diger gruplara kiyasla daha

on plandadir.
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Sekil 3.6. Sug¢ kaydi bulunan bireylere ait yas gruplarina iliskin frekanslar

Sug kaydi bulunan bireyler yas gruplarina gore incelendiginde, en yiiksek oran %35,7 ile 25-
34 yas grubuna aittir. Bunu %24,3 ile 18-24 yas grubu ve %23.4 ile 35-44 yas grubu takip
etmektedir. Diger yas gruplarina bakildiginda, 45-54 yas grubunun orani %11, 55-64 yas

grubunun orani %4,3, 65 yas ve iizeri bireylerin orani ise %1,3 tiir.

Tiim yas gruplarinda 6ne ¢ikan en yaygin sug tiirli kasten yaralamadir. Bu su¢ hem genglerde
hem de ileri yastakilerde yiiksek oranlarla ilk siralarda yer almakta, siddet igerikli suclarin
her yas grubunda onemli bir problem oldugunu gostermektedir. Yas ilerledik¢e sug
tiirlerinde degisiklikler gozlenmektedir. Geng yaslarda fiziksel siddet, hirsizlik ve madde
kullanim1 6n plandayken; orta yaslarda sosyal iligkilerle baglantili tehdit ve hakaret gibi
suclar 6ne ¢ikmakta, ileri yaslarda ise cevre, miilkiyet ve imarla ilgili suglar daha sik
goriilmektedir. Bu durum, bireylerin yasadiklar1 hayat evrelerinin, su¢ davranislarinin

dogasini etkiledigini gostermektedir.



33

18-24 yas grubunda; kasten yaralama (%16,81), nitelikli hirsizlik (%14,81), uyusturucu
kullanim1 (%11,20) ilk siralarda yer almaktadir. Geng yas grubunda 6zellikle mala karst
islenen suglar ile uyusturucu kullanimi dikkat ¢ekmektedir. Bu, riskli davraniglarin ve

bagimlilikla ilgili su¢larin genglerde daha yaygin oldugunu gostermektedir.

25-34 yas grubunda; kasten yaralama (%19,04), uyusturucu kullanimi1 (%11,68) ve nitelikli
hirsizlik (%9,22) 6n plana ¢ikmaktadir. Geng yetiskinlik doneminde siddet ve madde
kullanim1 yine iist siralarda yer almakta, ayn1 zamanda trafik giivenligini tehlikeye sokma

gibi davranigsal suglarin da oran1 artmaktadir.

35-44 yas grubunda; kasten yaralama (%21,98), trafik giivenligini tehlikeye sokma (%10,12)
ve tehdit (%7,74) suglart 6ne ¢ikmaktadir. Orta yaglara gelindikge sug profilinde degisim
yasanmakta, siddet suglarinin yani sira sosyal iliskilerden kaynaklanan tehdit ve hakaret gibi

suclar da 6n plana ¢ikmaktadir.

45-54 yas grubunda; kasten yaralama (%21,67), trafik giivenligini tehlikeye sokma (%11,81)
ve hakaret (%8,71) suglar yiiksek oranlara sahiptir. Orta yasin ilerleyen donemlerinde yine
siddet suc¢lar1 devam ederken, cevreye ve kamuya zarar verme potansiyeli tasiyan suclarin

(6rnegin imar kirliligi) da bu yas grubunda 6ne ¢iktig1 goriilmektedir.

55-64 yas grubunda da; kasten yaralama (%19,98), trafik gilivenligini tehlikeye sokma
(%10,95) ve hakaret (%9,99) bu yas aralifinda en yaygin suclardir. ileri yaslara yaklasan
bireylerde ozellikle hakaret ve imar diizenine aykir1 faaliyetler gibi daha c¢ok hukuki

anlagsmazlik kaynakli su¢lar da 6ne ¢ikmaktadir.

65 yas ve lizerinde yasli bireylerde en sik karsilasilan suglar; kasten yaralama (%19,32); imar
kirliligine neden olma (%14,92) ve hakki olmayan yere tecaviizdiir (%10,44). Bu yas
grubunda dogrudan fiziksel eylemlerden ¢ok, miilkiyet ve ¢evreyle ilgili suclar 6n plana
cikmaktadir. Bu durum, yash bireylerin daha ¢ok tapu, arazi ve imar sorunlar1 gibi konularda

suglarla iligkilendirildigini gostermektedir.
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Sekil 3.7. Sug kaydi bulunan bireylere ait ilk 10 meslek gruplarina iliskin frekanslar

Suc¢ kaydi bulunan bireylerin meslek gruplarina bakildiginda, en yiiksek oranin diger
(meslek gruplarina dahil edilmeyen veya kategorize edilemeyen gruplarin) grubunda oldugu
goriilmektedir. Issiz olanlar ve &zel sektdrde isci olarak galisanlarin sug isleme oranlarinin
yiiksek olmasi, bu kisilerin i¢inde bulunduklar1 ekonomik ve sosyal zorluklarin (sosyo-
ekonomik kirillganlik) ile calisma kosullarinin (6rnegin, disiik iicret, is giivencesinin

olmamasi, stresli ortamlar gibi) su¢ davraniglarini artirici bir etkisi oldugunu gosterebilir.

Bu durum, issizligin sug isleme riski lizerinde énemli bir etkisi oldugunu gdstermektedir.
Issizlik, bireylerin ekonomik ve sosyal sorunlarla karsilasmas1 nedeniyle su¢ davranislarini

artiran bir faktor olarak degerlendirilebilir.

Grafikte yer alan 6grenci ve ev hanimi kategorileri ise sugun sadece ¢aligma hayatiyla sinirh
olmadigim1 godstermektedir. Ogrenciler, genc niifusun su¢ oranlarindaki etkisini ortaya
koyarken, ev hanimlarinda goriilen sug kayitlart farkli sosyal dinamiklerin de sug iizerinde

etkili oldugunu diisiindiirmektedir.

Meslek gruplarina gore islenen sug tiirleri incelendiginde, 6zel sektdrde isci olarak
caligsanlarda kasten yaralama, uyusturucu madde kullanimi ve trafik giivenligini tehlikeye
sokma suglarinin diger gruplara gore daha yaygin oldugu goriilmektedir. Bu durum, séz
konusu bireylerin c¢alisma kosullar1 ve sosyal cevrelerinin davraniglar1 iizerinde belirli

Olciide etkili olabilecegini diistindiirmektedir. Benzer sekilde, issizler, serbest meslek
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sahipleri ve 6grenciler arasinda kasten yaralama, nitelikli hirsizlik ve uyusturucu madde
kullanimi suglariin 6ne ¢ikmasi, bu gruplarin sosyal ¢evreleri ve destek mekanizmalarinin

bazi zorluklarla karsilasabilecegine isaret etmektedir.

Esnaflar ve ciftciler arasinda kasten yaralama, trafik giivenligini tehlikeye sokma ve tehdit
suglarinin nispeten daha sik goriilmesi, bu meslek gruplarinin ekonomik faaliyetlerinin
getirdigi stres ve sosyal etkilesimlerin baz1 zorluklarla karsilagabilecegine isaret edebilir.
Ozellikle esnaflar arasinda mermi satin alma, tasima veya bulundurma suglarinin gorece
yiiksek olmasi, bu meslek grubunda silah kullanimina dair belirli risklerin varligini

distindiirmektedir.

Soforler arasinda da kasten yaralama, trafik giivenligini tehlikeye sokma ve uyusturucu
madde kullanimi suglarinin yaygin olmasi, meslegin dogas1 geregi trafik kurallariyla ilgili
suclarin daha sik islendigini gostermektedir. Ayrica, is ortami ve yolculuk sirasinda maruz

kalinan stres faktorlerinin siddet egilimlerini artirabilecegi degerlendirilebilir.

Ev hanimlarinda yine kasten yaralama en fazla kasten yaralama sug tiirii yer alirken; nitelikli
hirsizlik ve hakaret suglari diger sug tiirleridir. Ev hanimlarinda en yaygin sug tiiriiniin kasten
yaralama olmasi, aile i¢i siddet veya benzeri sosyal sorunlarin olabilecegini

diistindiirmektedir.

Emeklilerde ise kasten yaralama, trafik giivenligini tehlikeye sokma ve hakaret sug tiirleri

ilk ti¢ sirada yer almaktadir.

Genel olarak, meslek gruplarina gore sug profilleri, sosyo-ekonomik durum, yas, cinsiyet ve
sosyal ¢evrenin su¢ davranislari iizerindeki etkisini kapsamli bir sekilde ortaya koymaktadir.
Bu bulgular, sucla miicadelede ¢cok boyutlu ve hedef odakli politikalarin gelistirilmesinin
onemini vurgulamaktadir. Ozellikle issizligin azaltilmasi, sosyal destek mekanizmalarinin
giiclendirilmesi ve yiiksek risk gruplarma yonelik 6zel Onleyici programlarin hayata

gecirilmesi su¢ oranlarinin diisiiriilmesinde etkili olacaktir.
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3.3. CC Algoritmasi Uygulamasi

Satirlarda sug tiirlerinin siitunlarda illerin yer aldigi veri setine CC algoritmasi
uygulanmistir. Analiz yapilirken algoritmaya ait parametre degerlerinden kabul edilen
maksimum H skorunu temsil eden delta degeri (6) 0,05 alinirken, 6lgek faktoriinii temsil
eden o degeri 1 olarak alinmistir. Ayn1 zamanda bir diger parametre olan maksimum ikili

kiime sayisinin en fazla 50 adet olarak belirlenmistir.

biclust_result_CC <- biclust(sucturu_log, method = BCCC(), delta = 0.05, alpha = 1, number = 50)
biclust_result_cCC

Sekil 3.8. CC algoritmasina ait R kodu

Alinan bu parametrelere gore 7 adet ikili kiime bulunmustur. Asagida yer alan Cizelge 3.4°te
ikili kiimeye ait boyutlar yer almaktadir. Ikili kiimeleri biiyiikliikleri bakimindan
inceledigimizde ikili Kiime 1’in 58 sug tiiriinden 22’sini (%38,6) kapsarken, en kiiciik ikili
kiime de 3 sug tiiriinii kapsayan ikili Kiime 6’dir (%5,7).

Cizelge 3.4. CC algoritmasi ikili kiimelerin boyutlar1

BC1 BC2 BC3 BC4 BC5 BC6 BC7
Satir 22 10 7 6 5 3 4
Siitun 37 18 16 9 8 10 8
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Sekil 3.9. CC algoritmasina ait 1s1 haritasi

Yukarida yer alan algoritmaya ait 1s1 grafigi yardimiyla bulunan 7 adet ikili kiimeler
gosterilmistir. Bazi ikili kiimeler i¢in ortiisme durumu s6z konusudur. Bir kiime igerisinde
yer alan bazi iller benzer istatistiklere sahip olmasi nedeniyle bagka kiime icerisinde de yer

almustir.
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Sekil 3.10. Veri matrisine ait 1s1 haritasinin genel goriiniimii
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Yukarida yer alan grafikte satir etkisinin daha baskin oldugu gozlemlenmektedir. Sug
kodlarmin yer aldig1 yatay eksende daha net seritler ve renk yogunluklar1 goze carpmaktadir.
Bu da belirli sehirlerin sug profillerinin birbirine benzedigini veya belirli sug tiirlerinde daha

yogunlastigini gosteriyor.

Sekil 3.11. CC algoritmasi ikili kiime 1’e ait 1s1 haritas1

Yapilan detayli inceleme sonucunda, ilk bes ikili kiime igerisinde yer alan ve 1s1 haritasi ile
sunulan BC1 kiimesinde, analiz kapsaminda ele aliman kanunlara gore su¢ oranlarinin
yogunlastigt iller ile oranlart yiiksek bazi sug¢ tiirlerinin birlikte kiimelendigi

gbzlemlenmistir.

2023 il igerisinde, TCK viicut dokunulmazligina kars1 suglar igerisinde yer alan kasten
yaralama sugu (A2 2a) Tirkiye genelinde en ¢ok islenen sug tiirii olmasi en yogun olarak

cikmustir.

Hiirriyete karsi suclar kapsaminda yer alan tehdit (A2 _4b) ve serefe karsi suglar kapsaminda
yer alan hakaret (A2 5) suglarmin benzer desende oldugu gozlemlenmektedir. Tiirkiye
genelinde kasten yaralama sugu ile tehdit ve hakaret suc¢larinin siklikla es zamanli islenmesi,

bu sug tiirlerinin veri analizinde benzer Oriintiiler gdstermesini dogal kilmaktadir.

Malvarligina kars1 suglar kapsaminda degerlendirilen mala zarar verme (A2 _6f) ve nitelikli

hirsizlik (A2_61) suglar1 da renk yogunlugu fazla olan diger sug tiirleridir.
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Sekil 3.4 ve Harita 1.1'de yer alan tanimlayici istatistiklerde de gosterilen en yogun sug

tiirlerinden ve en yogun illeri ayni kiimede bir araya getirmistir.

Bicluster 2
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Sekil 3.12. CC algoritmasi ikili kiime 2’ye ait 1s1 haritast

Ikili kiime 2’ye ait olan 1s1 grafiginde ise topluma kars1 islenen suglar yer alan genel tehlike
yaratan suglar icerisinde trafik gilivenligini tehlikeye sokma sucu (A3 1a) en yogun olarak
[zmir'de gbzlemlenmektedir. Konut dokunulmazlhigmin ihlali (A2 4a) ve nitelikli

dolandiricilik (A2_6h) sug tiirleri de yogunluk oranlar1 fazla ¢ikan bir diger sug tiirleridir.

Ayrica grafikte yer alan suglar kapsaminda Canakkale ve Bursa illeri, Balikesir, Denizli ve
Eskisehir illeri, Manisa ve Konya illeri ile Kocaeli ve Mersin illerinin sug profilleri benzerlik

gostermektedir.
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Ducduster 3

Sekil 3.13. CC algoritmasi ikili kiime 3’e ait 1s1 haritasi

Ikili Kiime 3’e ait 1s1 haritas1 incelendiginde, sug tiirii bakimindan kamunun saglhigina karst
islenen suclar kapsaminda yer alan kullanmak i¢in uyusturucu veya uyarict madde satin
alma, kabul etme ve bulundurma (A3_3b) sugunun bu kiimede en yogun sekilde 6ne ¢iktig
goriilmektedir. Bu sug tiirii, 6zellikle metropolitan bir sehir olan Istanbul'da yiiksek oranda
kiimelenmis olup, bu durum biiyliksehirlerde uyusturucu kullanimina bagli suglarin

yayginligina dair genel egilimle ortiismektedir.

Bununla birlikte, Ankara, Antalya, Denizli ve Konya gibi gelismis ve gorece yiiksek niifusa
sahip illerde de bu sugun yogunlastigi gozlemlenmektedir. Bu durum, uyusturucu kullanimi
ve bulundurma sugunun yalnizca biiyiiksehirlerle sinirli olmadigini, bolgesel diizeyde de

onemli bir sorun alani olusturdugunu da géstermektedir.

Ayrica, uyusturucu veya uyarict madde imal ve ticareti (A3 3a) sugunun da bu kiimede
dikkat cekici bir sekilde yer aldig1 gériilmektedir. Bu sug tiirii de benzer sekilde Istanbul'da
yogun olarak kiimelenmis, ancak Ankara, Antalya, Gaziantep ve Konya illerinde de belirgin
diizeyde 6ne ¢ikmistir. Bu bulgu, yalnizca kullanim degil, ayn1 zamanda uyusturucu madde
ticareti acisindan da belirli illerde risk diizeyinin yiiksek oldugu dikkat cekmektedir.
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Sekil 3.14. CC algoritmasi ikili kiime 4’¢ ait 1s1 haritas1

Ikili kiime 4’e ait 1s1 grafiginde 6136 say1li kanun kapsaminda yer alan mermileri satin alma,
tasima veya bulundurma sucu (B1) en yogun sug tiirii olarak ¢ikmustir. Ozellikle Kiitahya,

Ordu, Tokat ve Trabzon’da daha baskin oldugu gozlemlenmektedir.

Yogunlugu fazla olan bir diger sug tiirii ise 5607 sayili kanun olan kagakgilik suglart (C1)
olusturmaktadir. Kahramanmaras’ta en yogun iken Tokat ve Trabzon illerinde de baskin

olarak ¢ikmustir.

Ikili Kiime 4’teki sonuglar, atesli silahlar ve kagakcilikla ilgili suglarin cografi olarak belli
illerde kiimelendigini gostermektedir. Bu kiimelenme; cografi konum, ulasim aglarina
yakinlik, sosyoekonomik yapi ve giivenlik denetimlerinin yogunlugu gibi faktorlerden
etkilenmis olabilir. Ozellikle silah bulundurma ve kagakgilik gibi suglar, bireysel giivenlik
kaygilar1 ya da ekonomik firsatlar ile iligkili olarak bazi bolgelerde daha yogun sekilde
ortaya ¢cikmaktadir.
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Sekil 3.15. CC algoritmasi ikili kiime 5’e ait 1s1 grafigi

Ikili kiime 5°e ait 1s1 grafiginde ise millete ve devlete kars1 suclar kapsaminda degerlendirilen
silahl1 orgiit (A4 2a) ve infaz ve tutukevine yasak esya sokma (A4 3b) suglarinin 6zellikle
Manisa’da daha yogun olarak ¢iktig1 gézlemlenmistir. Ayrica kumar oynamak i¢in yer veya
imkan saglama (A3 _5b) sug tiirti de Manisa’da daha yogun ve Eskisehir’de de yogun olarak
cikmigtir.

CC algoritmasinin sonuglari1 genel olarak incelendiginde, en fazla islenen sug tiirleri ile bu
suglarin yogun olarak kaydedildigi illerin birlikte kiimelendigi goriilmektedir. Ozellikle ilk
10 sug tirti ile en fazla su¢ kaydina sahip ilk 10 il, kiimeleme kapsaminda 6ne g¢ikan

Oriintiileri olusturmustur.

Bu durum hem algoritmanin etkinligini gostermekte hem de tanimlayici istatistiklerle
uyumlu bir sekilde oriintiiler ortaya koydugunu isaret etmektedir. Elde edilen kiimeler,
suclarin belli cografi bolgelerde yogunlastigini ve bazi sug tiirlerinin belirli illerde daha sik
islendigini agikca ortaya koymustur. Bu bulgular, kiimeleme algoritmasinin gergek veriler
iizerinde anlaml1 sonuglar iirettigini ve istatistiksel analizle desteklenen bir yap1 sundugunu

gostermektedir.
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3.4. xMotif Algoritmasi Uygulamasi

CC algoritmasi ile ayni degiskenler kullanilan ve sug tiirlerinin diisiik, orta ve yiiksek
seviyelerine gore siniflandirilarak kategorik hale getirilen veri seti tizerinde XMotif

algoritmasi uygulanmistir.

XMotif algoritmasi satirlart "6rnekler", siitunlar1 "6zellikler" olarak kabul eder. Parametre
icerisinde yer alan satir 6rnek sayis1 (number of row samples-ns), her iterasyonda kag satir
(6rnek/il) iizerinden alt kiimeleme yapilacagini belirlerken; siitun 6rnek sayisi (number of
column samples-nd) her iterasyonda kag siitun (6zellik/sug tiirii) iizerinden analiz
yapilacagini belirler. Siitun 6zellik sayis1 (minimum number of columns — sd) parametresi
ise bir ikili kiimenin gegerli sayilabilmesi i¢in icermesi gereken en az siitun (6zellik) sayisini
ifade etmektedir. 58x81 boyutunda olan veri matrisinde parametre degerleri olarak ns ve nd

degerleri sug tiirlerinin %34’{ini, illerin %25’ini kapsayacak sekilde 20 olarak alinmistir.

res <- biclust(discrete_data, method=BCXmotifs(), ns=20, nd=20, sd=5, alpha=0.05, number=5)
res

Sekil 3.16. xMotif algoritmasi i¢in kullanilan R program kodlari

Yukarida yer alan parametreler sonucunda bulunan 6 adet ikili kiimelerin boyutlar1 Cizelge

3.5’te yer almaktadir. En biiytik ikili kiime 1 iken en kii¢iik ikili kiime 5’tir.

Cizelge 3.5. xMotif algoritmasi ikili kiimelerin boyutlari

BC1 BC2 BC3 BC4 BC5 BC6
Satir 32 9 5 4 2 3
Situn 20 27 29 28 41 18
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Sekil 3.17. xMotif algoritmasina ait 1s1 haritasi

Kategorik yapida olan veri setiyle olusturulan 1s1 haritasinda, verinin sinirlt deger araligina
sahip olmasi nedeniyle satirlar seritler halinde gruplanmis olarak goriinmektedir. Bu durum,

ozellikle kategorik verilerde benzer degerlerin tekrarlamasindan kaynaklanmaktadir.

XMotif algoritmasi sonucunda elde edilen ikili kiimeler arasinda ortiisme (overlapping)
gozlemlenmistir. Bu, bazi illerin veya sug tiirlerinin birden fazla kiimede yer aldigini,
dolayisiyla bu kiimelerin birbirini diglamayan, ortak oriintiiler igerdigini gostermektedir.
XMotif algoritmasimin dogas1 geregi, ortiisen kiimelerin ortaya ¢ikmasi beklenen ve kabul

edilebilir bir durumdur.
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Sekil 3.18. xMotif algoritmasi ikili kiime 1’e ait 1s1 haritasi

Satirlarda yer alan sug tiirleri, siniflandirmaya gore renk tonlartyla gorsellestirilmistir.
Yiiksek diizeyde siniflanan veriler koyu kirmizi, orta diizeydekiler turuncu ve diisiik

diizeydekiler sar1 tonlarinda gosterildigi gézlemlenmektedir.

Kasten yaralama, konut dokunulmazliginin ihlali, tehdit, hakaret, mala zarar verme, nitelikli
dolandiricilik, nitelikli hirsizlik, trafik giivenligini tehlikeye sokma, kullanmak icin
uyusturucu veya uyarici madde satin alma, kabul etme ya da bulundurma ile mermi satin
alma ve bulundurma suglari, Sekil 3.4’te de goriildiigii tizere en yogun kiimelenen ilk 10 sug

tiirtini olusturmaktadir.

[ller agisindan degerlendirildiginde ise, ortalamasi 3 veya 3’e yakin olan iller benzer sekilde
gruplanmigtir. Ancak, verilerin kesikli hale getirilmesi ve {i¢ kategoriye ayrilmasi nedeniyle,

frekans1 daha yiiksek olan bazi iller bu kiimeler arasinda yer almadig: diisiiniilmektedir.
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Sekil 3.19. xMotif algoritmasi ikili kiime 2’ye ait 1s1 haritasi

Grafikte yer alan bu sug tiirleri, su¢ kaydi sayisi yiiksek olan suglar arasinda yer almaktadir.
Ayrica, s6z konusu kiimede orta yogunluktaki sug tiirlerine yer verilmemis, kiimelenme

yalnizca yogunlugu en yiiksek ve en diisiik olan sug tiirleri tizerinden gerceklestirilmistir.

Yukarida yer alan 1s1 haritasinda, taksirle yaralama, dolandiricilik, gorevini yaptirmamak

icin direnme ve kacgakeilik suglari, gorece yiiksek su¢ oranina sahip iller bakimindan

kiimelenmistir.
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Sekil 3.20. xMotif algoritmasi ikili kiime 3’e ait 1s1 haritasi
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Ikili Kiime 3 igerisinde yer alan sug tiirlerinin, orta yogunluk diizeyine sahip suglar
bakimindan kiimelendigi gdzlemlenmektedir. Bu kiimede yer alan sug tiirleri arasinda cinsel
saldir1 (A2 3a), kisilerin huzur ve siikinunu bozma (A2 4d), hiirriyete kars1 diger suclar

(A2 4e), kisilere kars1 diger suglar (A2 7a) ve fuhus (A3 5a) bulunmaktadir.

Ayrica, bu sug tiirleri a¢isindan illerin yogunluk degerleri 2 ile 5 arasinda degismekte, bu da

kiimenin orta yogunluk diizeyini yansittigin1 gostermektedir.

Xrmeotif Bicluster 4
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Sekil 3.21. xMotif algoritmasi ikili kiime 4’ ait 1s1 haritasi

Bu kiime igerisinde, uyusturucu veya uyarict madde imal ve ticareti (A3 3a) sucunun en
yogun sekilde goriildiigii dikkat ¢ekmektedir. Ayn1 kiimede, kamu gilivenine kars1 diger
suclar (A3 _4d), genel ahlaka kars1 diger suclar (A3 5c) ve aile diizenine kars1 suclar ise

diisiik yogunlukta gruplanan sug tiirleri arasinda yer almaktadir.

Sug tiirli bazinda degerlendirildiginde, uyusturucu veya uyarict madde imal ve ticareti
sucuna iligkin grafiklerde yer alan illerin ortalamalar 2 ile 4 arasinda degismekte, diger su¢
tiirlerinin ortalamalar ise yaklasik 1 diizeyindedir. Bu durum, s6z konusu kiimede tek bir
suc¢ tiiriinlin baskin yogunlukta oldugunu, digerlerinin ise diisiik seviyede kaldigim

gostermektedir.
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Sekil 3.22. xMotif algoritmasi ikili kiime 5’¢ ait 1s1 haritas1

Ikili Kiime 5’e ait 1s1 haritasinda, hakki olmayan yere tecaviiz (A2_6c¢) ve hiikiimlii veya
tutuklunun kagmasi (A4 3a) sug tiirlerinin, ortalama degerleri 2 ile 4 arasinda degisen ve

orta yogunlukta olan iller bakimindan kiimelendigi gézlemlenmektedir.

Yapilan ikili kiimeleme analizine gore, sug tiirleri ve iller arasindaki iliskiler farkli yogunluk
diizeylerine gore gruplandirilmistir. Her bir kiime, belirli sug tiirlerinin benzer yogunluk

seviyelerine sahip illerle bir araya geldigi yapilar olusturmustur.

Kimi kiimelerde yiiksek yogunluklu sug tiirleri (0rnegin: kasten yaralama, nitelikli hirsizlik,
uyusturucu ticareti), kimi kiimelerde ise orta diizeyde yogunluga sahip sug tiirleri (6rnegin:
kisilere kars1 diger suglar, cinsel saldir1) 6ne ¢ikmistir. Bazi kiimelerde ise tek bir sug tiirii
baskin yogunluk gosterirken, diger suglar diisiik yogunlukta kalmistir. Bu yapi, hem sug
tiirlerinin hem de illerin homojen olmayan dagilimini1 ortaya koymakta; suglarin cografi

yogunluk ve niteligine gore farkli desenler sergiledigini gostermektedir.

Veri setinin kesikli hale getirilmesi siirecinde, siirekli (sayisal) veriler {i¢ kategoriye (diistik,
orta, yiiksek) ayrilmistir. Bu siniflandirma, veri degerlerinin belirli araliklar iginde
gruplandirilmasina neden olmustur. Ancak bu islem sirasinda, ilk 10 sirada yer alan ve
aslinda yiiksek suga sahip olan bazi iller, frekans araligi nedeniyle dogrudan yiiksek
kategorisine dahil edilememis ya da bazi kiimelerin odaklandigi yogunluk diizeyleriyle

ortiismedigi icin disarida kalmastir.
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Kiimeler belirli bir yogunluk aralifina gore (6rnegin sadece orta diizeydeki iller)
olusturuldugunda, asir1 yiiksek degerlere sahip iller bu kiimelere uyumsuz diismekte ve

disarda kalmaktadir.

Kesikli veri, sayisal ayrintiyr azalttigi i¢in ince farkliliklar goz ardi edilmekte, bu da yiiksek

su¢ oranina sahip bazi illerin analizde temsil edilmemesine neden olmaktadir.

Bu nedenle, kesikli veri kullanimi analizde yorumlamay1 kolaylastirsa da veri kayb1 ve

yiiksek frekansli illerin kiimeler disinda kalmasi gibi sinirlamalar dogurabilmektedir.

3.5. Bimax Algoritmasi1 Uygulamasi

Analizde, ikili degerlerden olusan ve satirlarda uyruklarin, siitunlarda ise sug tiirlerinin yer
aldig1 100x58 boyutlarinda bir matris kullanilmistir. Veri seti, toplam 7.429 su¢ kaydini
icermektedir. Bu yapi iizerinden uyruk ve sug tiirleri bakimindan detayli analiz

gerceklestirilmistir.
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Sekil 3.23. Sug kaydi yiiksek olan ilk 10 uyrugun dagilim oranlari

Yukarida yer alan pasta grafiginde de goriildiigii tizere Suriye uyruklular %62, su¢ isleyen
yabancilar arasinda agik ara en yiiksek paya sahiptir. Bu durum, Suriyeli niifusun hem
sayisal olarak fazlaligini hem de bazi sosyal ve ekonomik sorunlara bagli olarak suca

karigma oranlarinin yiiksek olabilecegini gostermektedir.
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Afganistan uyruklular (%10) ile Iran ve Tiirkmenistan uyruklular (%6’sar) da dikkate deger
oranlara sahiptir. Irak (%5), Azerbaycan (%3) ve kalan iilkeler olan Cezayir, Almanya,

Filistin ve Ozbekistan (her biri %2) ile daha diisiik oranlarda temsil edilmektedir.

Suriyeli ve Afgan gd¢menlerin biliyiilk ¢ogunlugu catisma bolgelerinden geldigi icin
sosyoekonomik sorunlar, entegrasyon zorluklari, diglanma gibi nedenler suga yonelimi

artiran faktorler olabilir.

Almanya gibi gorece refah diizeyi yiiksek iilkelerden gelen bireylerin orani oldukga
diisiiktiir; bu da gé¢ nedeni ve gogmen profiliyle su¢ egilimi arasinda iliski olabilecegini

distindiirmektedir.

Suriye uyruklu kisilere ait su¢ kayitlarina bakildiginda, en fazla kaydin Istanbul ilinde
bulundugu gériilmektedir. Istanbul'u sirasiyla Izmir, Mersin, Gaziantep, Bursa, Hatay,
Sanlurfa, Kahramanmaras, Adana ve Konya illeri takip etmektedir. Bu veriler, Suriyelilerin
Tiirkiye’deki niifus buyiikligli ve yerlesim yogunlugu, bu gruptaki su¢ oranlarinin
yiiksekligini aciklayan 6nemli bir etkendir.

Afganistan uyruklu sahislar agisindan degerlendirildiginde, en fazla su¢ kaydinin bulundugu
il yine Istanbul olmustur. Bunu sirasiyla Nevsehir, Aksaray, Konya, Denizli, Eskisehir,
Kayseri, Trabzon, Usak ve Kirsehir izlemektedir. Bu durum, Afganistan uyruklularin
yalnizca biiyiiksehirlerde degil, ayn1 zamanda I¢ Anadolu ve Karadeniz bdlgelerindeki bazi

orta 6l¢ekli illerde de yogunlastigini ortaya koymaktadir.

[ran uyruklu kisilere ait suc kayitlarinda da ilk sirada Istanbul yer almakta; ardindan Antalya,
Agri1, Denizli, Erzurum, Van, Eskisehir, Kirsehir, Nevsehir ve Sivas illeri gelmektedir. Bu
dagilim, Iranlilarin hem batidaki turistik sehirlerde hem de dogu sinirma yakin illerde kayda

deger bir varlik gosterdigini ortaya koymaktadir.

Afgan ve Iran uyruklularin baz1 i¢ Anadolu ve Dogu Anadolu illerinde yogunlasmasi, gog

rotalar1 ve barinma politikalariyla iliskilendirilebilir.
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Sekil 3.24. Uyruklara ait en ¢ok islenen ilk 10 sug tiirii

Suriyelilerde en sik rastlanan sug nitelikli hirsizlik ve kasten yaralamadir. Bu durum, biiyiik
sehirlerdeki barinma ve gecim sorunlariyla iliskili olabilir. Ayrica uyusturucu ile ilgili sug
orani da dikkat ¢ekicidir. Gogmen kagakeiligi da 6nemli bir basliktir, bu da sinir gegisleri ve

insan ticaretiyle ilgili yapilarla iligkilendirilebilir.

Afganlar arasinda en yaygin sug¢ tiirii uyusturucu ticareti ve kasten yaralamadir. Ayni
zamanda %4,8 ile ¢ocuk istismar1 gibi ciddi suglar da sayisal olarak dikkat ¢ekmektedir.
Gogmen kagakeiligr orani da oldukga yiiksektir, bu durum Afganistan’dan yasa dis1 yollarla

gelen bireylerin i¢cinde bulundugu kagakgilik aglarini isaret edebilir.

Iran uyruklularda uyusturucu suglar1 ilk siradadir. Iran’in cografi konumu nedeniyle
uyusturucu gilizergahi {izerinde yer almasi ve smir gecislerinin yogunlugu bu durumu
etkiliyor olabilir. Bunun yani sira resmi belgede sahtecilik ve trafik giivenligini tehlikeye

sokma gibi suglar da goze carpmaktadir.

Ekonomik nedenlerle Tiirkiye’ye gelen Tiirkmen vatandaglarinin en ¢ok hirsizlik ve mala
zarar verme gibi suglara karigmasi, ge¢im sikintilarini yansitiyor olabilir. Ayrica uyusturucu

baglantili suglar da dikkat ¢ekmektedir.

Iraklilar arasinda siddet ve orgiit baglantili suclar 6ne ¢ikiyor. Ozellikle silahli orgiit ve

miistehcenlik gibi suglarin yer almasi giivenlik baglaminda dikkat ¢ekicidir.
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Azerbaycanli bireylerin karistig1 suclar daha ¢ok siddet ve hirsizlik eksenindedir. Fuhus ve
hakaret gibi bireyler aras1 suglarin da dikkat ¢ektigi goriiliiyor.

Cezayirliler arasinda en yaygin sug nitelikli hirsizliktir. Bu yiiksek oran, bireysel ekonomik

nedenlerin etkisini diistindiirmektedir.

Tiirkiye’ye gelen Alman vatandaslarinin isledigi suglar arasinda siddet ve ¢evre/imar suglari
on plandadir. Bu durum, tatil bolgelerindeki miilk sorunlar1 ya da bireysel ¢atigsmalari igaret

ediyor olabilir.

Filistinliler arasinda ozellikle hirsizlik ve uyusturucu suglari 6ne ¢ikiyor. Gorece diisiik

sayilarla birlikte ciddi (hiikiimlii veya tutuklunun kagmasi gibi) sug tiirleri goriilmektedir.

Ozbekistan uyruklular arasinda siddet ve tehdit suglar1 6ne ¢ikiyor. Fuhus ve dolandiricilik

gibi sug tiirleri, sosyal yapilarla ilgili farkli risk alanlarini isaret etmektedir.

Ik 10 uyruk arasinda en yaygin sug tiirleri; nitelikli hirsizlik (hemen her uyrukta ilk 3’te),
kasten yaralama ve siddet suglar1, uyusturucu ticareti ve kullanimi, go¢cmen kagakeilig ile

konut dokunulmazliginin ihlali ve mala zarar vermedir.

Bu durum, gog¢menlerin barinma, issizlik, sosyal dislanma gibi sorunlar nedeniyle suga
yonelme egiliminde olduklarin1 gdstermektedir. Ozellikle simir bdlgelerinden giris yapan ve

biiyiiksehirlerde yasayan gruplarda sug¢ oranlar artis gostermektedir.

Ayrica baz1 uyruklarda 6rgiit baglantili suclar, cinsel istismar, fuhus ve belge sahteciligi gibi
spesifik suc tiirleri de dikkat ¢cekmektedir. Bu sucglar, Tirkiye'nin go¢ politikalarinin,
entegrasyon siireglerinin ve giivenlik Onlemlerinin ne kadar hayati oldugunu ortaya

koymaktadir.

Uyruklar cinsiyet acisindan degerlendirildiginde, su¢ kayitlarinin biiyiik ¢ogunlugunun
erkeklere ait oldugu goriilmektedir. Ancak, Kirgizistan ve Ukrayna uyruklular arasinda

kadinlara ait su¢ kayitlarinin diger uyruklara kiyasla daha yiiksek olmasi dikkat gekmektedir.

Medeni durum bakimindan degerlendirildiginde, su¢ kaydi bulunan kisilerin %58,4 {inlin

bekar, %39’unun evli, %?2’sinin bosanmis ve %0,5’inin dul oldugu goriilmektedir.
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Tiirkiye’den farkli olarak, su¢ kaydi bulunan bekar bireylerin oraninin yiiksek olmasinin,
gocmen profiline bagli olarak agiklanabilecegi degerlendirilmektedir. Nitekim gb¢ eden
bireyler arasinda bekarlarin, evli bireylere kiyasla daha kolay ve esnek sekilde gog
edebildigi, dolayisiyla bu grubun sug¢ kaydi istatistiklerinde daha fazla temsil edildigi

diistiniilmektedir.

Upyruklarin yas gruplarina ait istatistiklerde 18-24 yas grubu daha yliksek frekansa sahipken,
22 yasindaki uyruklular ilk sirada yer almaktadir.

Uyruklara ait veriler egitim durumu bakimindan degerlendirildiginde, su¢ kaydi bulunan
kisiler arasinda en yiiksek oran %25,8 ile ilkokul mezunlarina aittir. Bunu sirasiyla %16,8
ile okuma-yazma bilmeyenler, %16,3 ile ortaokul veya dengi meslek okulu mezunlari, %15
ile lise veya dengi meslek okulu mezunlari, %9,9 ile ilk6gretim mezunlari, %9,5 ile okur-
yazar olup herhangi bir okul bitirmemis bireyler, %6,5 ile yiiksekokul veya fakiilte
mezunlari, %0,5 ile yiliksek lisans mezunlart ve %0,09 ile doktora mezunlari takip

etmektedir.

Veriler, su¢ kaydi bulunan bireylerin 6nemli bir kismmin diisiik egitim seviyesine sahip
oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle ilkokul mezunlar1 ve okuma-yazma bilmeyenlerin
yiiksek orani, egitimin sug egilimleri tizerindeki etkisine isaret etmektedir. Egitim diizeyinin
artmastyla birlikte su¢ oranlarinda belirgin bir diislis gozlenmekte, yiiksekdgrenim diizeyine
sahip bireylerin su¢ kayitlarinin oldukga diisiik seviyelerde kaldigi goriilmektedir. Bu
durum, egitimin bireylerin toplumsal entegrasyonu ve sucga yonelimlerini azaltmadaki

roliinii vurgulamaktadir.

Algoritmada esik degeri olarak belirlenen 2’ye gore ikili forma doniistiiriilmiis; 2’den biiyiik
veya esit degerlere 1, daha kiiciik degerlere ise 0 atanmistir. En az 2 satir ve 2 siitun igeren,

en fazla 5 adet ikili kiime bulmak i¢in Bimax algoritmasi ile analiz yapilmstir.

biclust_result_Bimax <- biclust(uyruk_binary, method = BCBimax(, minr = 2, minc = 2, number = 5)
biclust_result_Bimax]

Sekil 3.25. Bimax algoritmasina ait R program kodu

Yukarida yer alan parametreler sonucunda bulunan 5 adet ikili kiimelerin boyutlar1 Cizelge

3.6’da yer almaktadir.
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Cizelge 3.6. Bimax algoritmasi ikili kiimelerin boyutlar1

BC1 BC2 BC3 BC4 BC5
Satir 6 4 8 6 9
Situn 2 3 2 3 2
- - - = - - -
%—.—;—: —_—-—.---—--- - —a
‘m e & = e =

Sekil 3.26. Bimax algoritmasina ait 1s1 grafigi

Yukaridaki 1s1 grafiginde kiimelenmis 5 adet ikili kiime gosterilmektedir. Tam ve kismi

ortiismelerin goriildiigii bu 1s1 grafiginde, en ¢ok islenen sug tiirleri ile ilgili uyruklarin bir

arada yer almasi dikkat ¢gekmektedir. Bir sug tiiriiniin birden fazla uyrukta islenmis olmasi,

bu ortiismenin dogal ve beklenen bir sonucu olarak ortaya ¢ikmaktadir.
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AFGANISTAN ISLAM CUMHURIVETI

AZERBEYCAN

OZBEKISTAN

SURIYE

Sekil 3.27. Bimax algoritmasi ikili kiime 1°¢ ait 1s1 grafigi

A2_2a
A2_4b
A2_5a

AFGANISTAN ISLAM CUMHURIYETI

ALMANYA

AZERBEYCAN

SURIYE

Sekil 3.28. Bimax algoritmasi ikili kiime 2’ye ait 1s1 grafigi
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Hienan Hlindisies 3
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Sekil 3.29. Bimax algoritmasi ikili kiime 3’e ait 1s1 grafigi

AFGANISTAN [SLAM CUMHURIYETI
Fas

FILISTIN

SURIYE

TURKMENISTAN

Sekil 3.30. Bimax algoritmasi ikili kiime 4’e ait 1s1 grafigi

Bimax algoritmasi ile elde edilen 1s1 grafikleri incelendiginde, ikili kiime 1'de kasten
yaralama ve tehdit su¢larinin birlikte kiimelendigi, ikili kiime 2'de ise bu iki sug tiirline ek
olarak hakaret sucunun da dahil oldugu goriilmektedir. Bu durum, s6z konusu {i¢ sugun cogu
zaman bir arada islenme egiliminde oldugunu gostermektedir. Benzer bir Oriintli, CC
algoritmasi sonuclarinda da gozlemlenmis olup; bu suglarin birlikte kiimelenmesi,
algoritmalarin benzer yapisal iligkileri yakaladigin1 ve kiimelenmenin anlamli bir Oriintiiye

karsilik geldigini ortaya koymaktadir.
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Ayrica, bu kiimeler icerisinde en fazla su¢ kaydina sahip uyruklarin yer almasi, Bimax
algoritmasinin sadece sug tiirleri arasindaki iliskileri degil, bu iliskilerin hangi uyruklar
nezdinde yogunlastigini da etkili bigimde yakalayabildigini gostermektedir. Bu durum, ikili
kiimeleme yonteminin hem yatayda (su¢ tiirii) hem dikeyde (uyruk) giiclii ayrimlar
yapabildigini desteklemektedir.

Ikili kiime 3’te ise farkli bir oriintii dikkat ¢ekmektedir. Nitelikli hirsizlik (A2 61) ve
uyusturucu veya uyarici madde imal ve ticareti (A3 3a) suglar1 birlikte kiimelenmistir. Ikili
kiime 4'te bu kiimeye ek olarak nitelikli yagma (A2 6j) sucunun da dahil oldugu

goriilmektedir.

Ikili kiime 2 ve 4’te olusan bu genislemeler kiimelerin maksimal ikili kiimeleme 6zelligi
kapsaminda biiyliyerek olusan yeni bir Oriintiiniin kiimelenmeye yansidigini ortaya

koymaktadir.

Bimax algoritmasiin maksimal ikili kiimeleme yapisi geregi, bu kiimelerin her biri en fazla
sayida ortak 1 degeri igeren ve daha biiyilik bir kiimeye genisletilemeyecek yapidadir. Bu
sayede, Ortlisen fakat ayn1 olmayan kiimeler olusturmus ve hem sug tiirleri arasinda hem de

uyruklar nezdinde rtlisme ve ayrisma desenleri gozlemlenmistir.

Bimaz Bicluster 5

A2 61

©
o
o
<

AFGARIETAM ISLAM CUMMURITETI

AZERBEYCAN

GURCISTAN

GTBEFISTAN

[RUFSYA

TURKMENISTAN

Sekil 3.31. Bimax algoritmasi ikili kiime 5’e ait 1s1 grafigi
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Bu ikili kiimede, kasten yaralama ve nitelikli hirsizlik (A2 61) suclarinin birlikte
kiimelendigi gozlemlenmektedir. Bu kiimeye ait uyruklar arasinda Afganistan, Azerbaycan,
Giircistan, Irak, Iran, Ozbekistan, Rusya, Suriye ve Tiirkmenistan vatandaslar1 yer
almaktadir. Bu tilkelerin daha 6nceki kiimelerde de yer almis olmasi, bazi uyruklarin birden
fazla sugc tiirinde yiiksek temsil diizeyine sahip oldugunu ve ortiisen kiimelere dahil olma

egiliminde olduklarini ortaya koymaktadir.

Bu 151 grafikleri, Bimax algoritmasinin hem satir (uyruk) hem de siitun (sug tiirii) diizeyinde
oriintii arayan yaklasimini basarili bir sekilde yansitmaktadir. Ozellikle; kasten yaralama,
tehdit ve hakaret gibi magdura yonelen suglarin birlikte kiimelenmesi; nitelikli hirsizlik,
uyusturucu ticareti ve nitelikli yagma gibi organize suglarin birlikte kiimelenmesi ve her bir
kiimede yogunlukla yer alan uyruklarin su¢ kayitlarina goére anlamli dagilimlar gostermesi
bu algoritmanin anlamli ve oriintii temelli kiimeler olusturdugunu gostermektedir. Ayni
zamanda Ortiisen kiimeler araciligiyla su¢ profillerinin ¢ok boyutlu yapisini (bir bireyin
birden fazla farkli sug tiiriine karisabilme ihtimali, ayn1 sug tiiriiniin birden fazla uyrukla
iligkilendirilmesi, baz1 uyruklarin farkli kiimelerde tekrar eden bicimde yer almasi (Ortiisme),
suclarin dogasi1 geregi birbirleriyle iligkili olabilmesi (6rnegin tehdit ile kasten yaralama

gibi) de agiga ¢ikarmaktadir.
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4. SONUC ve ONERILER

Bu ¢alismada, Tirkiye’deki su¢ verileri tizerinde farkli ikili kiimeleme algoritmalar:
kullanilarak sug tiirleri, cografi bolgeler (iller) ve uyruklar arasindaki iliskiler kapsamli bir
sekilde incelenmistir. Oncelikle, Bimax algoritmasi ile yapilan analizlerde, 6zellikle kasten
yaralama, tehdit ve hakaret gibi magdura yonelik sug¢larin belirli uyruklar ile birlikte
kiimelendigi, ayrica nitelikli hirsizlik, uyusturucu ticareti ve nitelikli yagma gibi organize
suclarin da farkli uyruklar temelinde anlamli oriintiiler olusturdugu gézlemlenmistir. Bu
algoritmanin Ortlisen kiimeler araciligiyla sug¢ profillerinin ¢ok boyutlu yapisini aciga
¢ikarmasi, bireylerin birden fazla farkli sug tiiriine karisabilme ihtimali ve ayni1 sug tiirlerinin
birden fazla uyrukla iliskilendirilebilmesi gibi karmasik iliskileri basariyla modelledigini

gostermektedir.

xMotif algoritmasi ile yapilan ikili kiimeleme analizinde ise sug tiirleri ile iller arasindaki
iliskiler, farkli yogunluk seviyelerine gore kategorize edilmistir. Baz1 kiimelerde yiiksek
yogunluklu sug tiirleri (6rnegin kasten yaralama, nitelikli hirsizlik, uyusturucu ticareti) 6n
plana ¢ikarken, diger kiimelerde orta ve diisiik yogunluklu sug tiirleri yogunlasmistir. Bu
durum, suclarin cografi dagiliminin homojen olmadigint ve farkli illerde sug tiplerinin

degiskenlik gosterdigini ortaya koymaktadir.

Ancak, veri setinin sayisal degerlerden kesikli (diisiik, orta, yiiksek) kategorilere
donitistliriilmesi siirecinde, yiiksek frekansli su¢ bolgelerinin bir kisminin kiimelenme
analizinde dislanmasi gibi sinirlamalar ortaya ¢ikmistir. Veri doniisiimii sirasinda yasanan
bilgi kaybi, analizlerin baz1 ince ayrintilar1 kagirmasina neden olmus ve yorumlama

stirecinde dikkatli olunmasini gerektirmistir.

CC algoritmasi sonuglari ise, en fazla iglenen sug tiirleri ile yogun su¢ kaydina sahip illerin
birlikte kiimelenerek tutarli ve anlamli oriintiiler olusturdugunu gostermistir. Bu bulgular,
algoritmanin veri seti lizerinde etkin sekilde calistigini ve tanimlayici istatistiklerle uyumlu

sonuclar verdigini desteklemektedir.

Elde edilen bulgular dogrultusunda, tehdit ve hakaret su¢larinin, kasten yaralama sugu ile
cogunlukla birlikte islendigi gozlemlenmistir. Bu durum, tehdit ve hakaret suglarinin

zamanla kasten yaralamaya donilisme potansiyeli tasidigina isaret etmektedir. Dolayisiyla bu
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tiir suglar arasinda baglant1 kurularak onleyici stratejilerin gelistirilmesi ve kamuoyunda bu

konuda farkindalik olusturulmasi 6nemli goriilmektedir.

Ayrica, egitim diizeyi ve bireylerin maruz kaldigi ekonomik baskilarin bazi sug tiirleri
tizerinde belirleyici bir etkisinin oldugu degerlendirilmistir. Bu nedenle, 6zellikle diisiik gelir
gruplarina ve egitim diizeyi diisiik bireylere yonelik sosyal destek programlarinin artirilmast,

suca yonelimi azaltict bir unsur olabilir.

Yas gruplar1 incelendiginde, belirli yas araliklarinda bazi sug tiirlerinin daha sik islendigi
tespit edilmistir. Bu dogrultuda, 6zellikle risk grubunda yer alan yas dilimlerine yonelik

Onleyici ve egitici caligmalarin planlanmasi gerektigi diisiiniilmektedir.

Veriler, sug tiirlerinin iller bazinda farklihk gdsterdigini ortaya koymustur. Ozellikle
biiyliksehirlerde niifus yogunlugu, go¢ hareketliligi ve sosyoekonomik esitsizlikler gibi

faktorler, suc oranlarinin artmasina neden olabilmektedir.

Calismada elde edilen bulgular, sug tiirlerinin bazi uyruk gruplarinda daha yogun sekilde
goriilebildigini ortaya koymustur. Bu durum, go¢men niifusun sosyal entegrasyon
stirecindeki zorluklar, ekonomik yetersizlikler ve kiiltiirel farkliliklar gibi faktorlerle iliskili
olabilmektedir. Su¢ oranlarinin bazi yabanci uyruklu gruplar arasinda yiiksek olmasi, bu
topluluklara yonelik sosyal destek mekanizmalarinin artirilmasi gerektigini gostermektedir.
Ayrica, kiiltiirel uyum programlari, dil egitimi ve istthdam olanaklarinin gelistirilmesi gibi

onleyici politikalarin uygulanmasi, uzun vadede su¢ oranlarinmi diisiirmede etkili olabilir.

Sonu¢ olarak, sucla miicadelede yalnizca hukuki degil, sosyal, ekonomik ve egitsel
faktorlerin de dikkate alindigi biitlinciil bir yaklasim benimsenmesi gerektigi

degerlendirilmektedir.
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