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Doktora Tezi

OZET

CBS DESTEKLI MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI ILE HIRSIZLIK
SUCLARINI ETKILEYEN MEKANSAL FAKTORLERIN BELIRLENMESI
VE SUC TAHMIN MODELI GELISTIRILMESI

Gamze BEDIROGLU

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitusi
Harita Mihendisligi Anabilim Dali
Danigman: Prof. Dr. Husniye Ebru COLAK
2022, 185 Sayfa, 7 Sayfa EkK

Sug olaylari mekénsal ve mekénsal olmayan faktorlere bagli olarak gelismektedir. Sucla etkili
mucadele edebilmek igin sug¢ analizlerinin yapilmas: ve suca neden olan etkenlerin incelenmesi
gerekmektedir. Ulkemizde mekansal faktorlere dayal sug dagilimini inceleyen calisma sayisimn az
oldugu g6zlemlenmistir. Cografi Bilgi Sistemleri’nin (CBS) mekénsal analiz yéntemleri ve makine
Ogrenmesi entegrasyonu ile su¢ ve suca neden olan etkenler arasinda matematiksel iliskiler
kurulabilmektedir.

Bu tez calismasinda arastirilan hipotezi ele almak icin calisma alani olarak Kilis il merkezi
belirlenmis ve konumsal veriler elde edilmistir. Calismada 2018-2019-2020 yillarinda gerceklesen
hirsizlik sug olaylari kullanilmistir. Hirsizlik sugunun kent igerisindeki yogunluk haritasi Kernel
Yogunluk Analizi yontemi ile retilmistir. Ardindan su¢ yogunlugu ile suca etki eden cevresel ve
kentsel tasarim dlcutlerinin iliskisi makine dgrenmesi ve CBS tabanli analizlerle incelenmistir.
Hirsizlik suglarinin mekénsal dagilimi ve sugu etkileyen mekénsal faktorler CBS ile diizenlenerek
makine 6grenmesi icin girdi veriler (26 faktor) elde edilmistir. Makine 6grenmesi modeli igin
Rastgele Orman Regresyon, Gradyan Artirma Regresyon ve Destek Vektor Regresyon algoritmalar:
ile analizler yapilarak sug tahmin modeli olusturulmustur. Analizler sonucunda, mekénsal faktorlerin
suc olusumunda 6nem sirasi ve su¢ olusumuna etki katsayilari elde edilmis, elde edilen degerler ile
mekansal faktorlere bagh hirsizhik sugu risk potansiyeli haritalari olusturulmustur. Tahmin modeli
ve haritalar, mekan kurgusunun sug potansiyeli Uzerindeki etkisini gostererek arazi yonetim

stirecinde teknolojinin avantaji ile dinamik bir yaklagim sunarak literatiire katk: saglayacaktir.

Anahtar Kelimeler: Sug, Hirsizlik, Su¢ Haritalama, Mekénsal Su¢ Analizi, Sug Tahmin Modeli,
CBS, Makine Ogrenmesi, Kilis.
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PhD. Thesis

SUMMARY

DETERMINATION OF SPATIAL FACTORS AFFECTING BURGLARY CRIMES
WITH CBS-SUPPORTED MACHINE LEARNING METHODS
AND DEVELOPING A CRIME FORECAST MODEL

Gamze BEDIROGLU

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Geomatics Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Hisniye Ebru COLAK
2022, 185 Pages, 7 Page Appendix

Crime events occur depending on spatial and non-spatial factors. In order to fight crime
effectively, it is necessary to conduct crime analysis and examine the factors that cause crime. It has
been observed that the number of studies examining the distribution of crime based on spatial factors
is low in our country. With the integration of spatial analysis methods and machine learning of GIS,
mathematical relations can be established between crime and crime-causing events.

In order to deal with the hypothesis researched in this thesis, Kilis city center was determined
as the study area and spatial data were obtained. Burglary crime events that took place in the years
2018-2019-2020 were used in the study. The density map of the theft crime in the city was produced
by Kernel Density Analysis method. Then, the relationship between crime density and environmental
and urban design criteria affecting crime was examined with machine learning and GIS-based
analyzes. Input data (26 factors) for machine learning were obtained by arranging the spatial
distribution of theft crimes and the spatial factors affecting the crime with GIS. For the machine
learning model, the crime prediction model was created by analyzing with Random Forest, Gradient
Boosting and Support Vector Regression algorithms. As a result of the analyses, the order of
importance of spatial factors in crime formation and their effect coefficients on crime formation were
obtained, and burglary crime risk potential maps based on spatial factors were created with the values
obtained from the crime prediction model. The estimation model and maps obtained will contribute
to the literature by presenting a dynamic approach with the advantage of technology in the land

management process by showing the effect of the spatial setup on the crime potential.

Key Words: Crime, Burglary, Crime Mapping, Spatial Crime Analysis, Crime Prediction Model,
GIS, Machine Learning, Kilis
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Sug yuzyillar boyunca birgok Ulkede toplumu tehdit eden ve suregelen bir olgudur.
Sug olaylar artan nifus ve hizli kentlesme ile birlikte giin gectikce hizla artmakta ve
yayilmaktadir. Bu durum toplumsal diizeni bozmakta, yasam kosullarini zorlagtirmakta ve
sucla mucadele faaliyetlerini guclestirmektedir. Emniyet yetkilileri ve su¢ yonetiminde
yetkili birimler su¢ olaylar: ile daha etkili ve hizli sekilde miicadele ederek toplumsal giiveni
strddrebilmek icin teknoloji temelli farkl: strateji ve yeniliklere yonelmektedir.

Daha guvenli bir gevre ve daha kaliteli bir yasam yaratmak igin su¢ olaylarinin
nedenleri arastirmak, analiz etmek ve etkin sug 6nleme yontemlerini bulmak gerekmektedir.
Sug analizi, suclulari yakalamak, sugu onlemek, dizensizligi azaltmak ve Orgutsel
prosedirleri degerlendirmek icin sosyodemografik ve mekénsal faktorlerle birlikte sug ve
kanun uygulama bilgilerinin nitel ve nicel calismasini tanimlamaktadir (Boba, 2001).

Sugun cografyasi; sug, mekan ve sucun sosyal cevresi arasindaki iliskiyi temel aldig:
icin suc olaylarint bu kavramlardan bagimsiz dustunilmemelidir. Su¢ olaylart belirli bir
mekanda gerceklesmektedir ve su¢ olayr ortadan kalkmis olsa bile sucun gerceklestigi
mekanda suc olay ile ilgili izler birakmaktadir. Bu yiizden sug ve mekan iliskisi birbirlerini
onemli olgude etkilemektedir ve sug olaylari ile miicadele edebilmek i¢in suglarin meydana
geldigi yerlerin mekénsal 6zelliklerinin incelenmesi oldukga 6nemlidir. Bu noktada kentsel
planlama, kentsel alan kullanimi ve gesitliligi, kentsel doku Ogeleri gibi mekansal faktorler
suc olaylarinin meydana gelmesinde azaltici ya da artirici etkiye sahip olabilmektedir. Kent
icindeki su¢ etki alanlarini ve sugun mekansal dagilimi, bunlarin zaman igerisindeki
degisimini gozlemleyebilmek icin Cografi Bilgi Sistemleri (CBS) tabanli analiz yontemleri
etkin olarak kullanilmaktadir. CBS ile su¢larin mekansal analizleri sayesinde su¢ 6nlem
calismalar1 daha verimli bir sekilde yonetilebilmektedir.

Sug olaylarinin dnlenmesine yonelik mekansal ve gevresel sug bilimine dayal: olarak
bircok teori ortaya atilmistir. Sugu onlemek icin ortaya atilan bu cevresel teorilerin
uygulanmasi, mekansal cografya ve bilgisayar biliminin koordinasyonu ile su¢ analiz
yontemleri ve teknolojisi hizla gelismektedir. Suc¢ ve su¢ dnleme caligmalarinda gelisen

teknolojilerin kullaniimasiyla giin gectikce daha faydali sonuclar Gretilmeye baslanmistir.



Dijital verilerin igslenmesi ve bilgi teknolojilerinin kullaniimast, su¢ olaylarinin analizi
ve haritalandiriimasinda giinimizde olmazsa olmaz gereksinimler arasindadir. Verilerin
islenmesi ve analiz siirecinde en ¢ok ihtiya¢ duyulan yazilimlarin basinda ise veritaban
yonetim sistemi yazilimlar: gelmektedir. Mekanla iliskili verilerin islenmesi, depolanmasi
ve analizi icin ise CBS yazilimlar: yaygin olarak kullanilmaktadir. CBS ile olay yeri, saati,
failler, magdurlar vb. bilgiler, kamera-sensor kayitlar: gibi birgok bilgi depolanabilmekte ve
dogrudan-capraz sorgulamalar, analizler yapilabilmektedir. CBS, su¢ sicak noktalarin
gosteren haritalar Uretmek icin kullanilmakta ve ayrica sug ile su¢ yogunlasmasinin meydana
geldigi sosyal ve fiziksel cevrelerin ozellikleri arasindaki iligkileri belirleyen mekéansal
analizler yapmak igin kullaniimaktadir (Rich, 1995; Sherman ve Weisburd, 1995; Weisburd
ve McEwen, 1997). Ozellikle 1990’1l yallarin sonlarindan itibaren CBS teknolojilerinin sug
onleme calismalarinda kullanilmaya baslanmasiyla sucglu veya sucglarin mekéansal olarak
analiz edilmesi, sucu etkileyen faktorlerin belirlenmesi ve halkin bilinglendirilmesi icin sug
haritalarinin internet Gzerinden yayinlanmas: gibi ¢alismalar gergeklestirilmistir (Yavuz ve
Tecim, 2011; Bediroglu, 2016). Emniyet giclerinin sug kayit sistemlerinde, sug olaylarinin
gerceklestirildigi konumun koordinat bilgilerine gére mekansal iliskisinin otomatik olarak
kurulabilecegi bir sistem gelistirilmesi ve bu sistemin CBS tabanli olmasi ¢ok énemlidir.
Boylece sug tlrlerinin mekéana ve toplumsal faktorlere baglh olarak gelisimine yonelik
mekansal analizler gerceklestirilebilecektir.

Su¢ analizleri, su¢ olaylarinin tahmin edilerek suclara karsi gerekli onlemlerin
alinmasinda ve olaylarin daha hizli bir sekilde aydinlatiimasinda etkin rol oynamaktadir. Sug
tahmin analizleri sayesinde ge¢miste yasanan su¢ olaylari kullanilarak gelecekte
olusabilecek muhtemel su¢ olaylar: ve riskli bolgeler tespit edilebilmektedir. Sug tahmin
analizleri icin kullanilan giincel ve vyenilikgi yontemlerden birisi de yapay zeka
teknolojisidir. Yapay zeka (Al), bir makinenin gevresini bagimsiz olarak algilama, bunlara
tepki verme ve tipik olarak insan zekés: ile karar alma strecleri gerektiren, ancak dogrudan
insan midahalesi gerektirmeyen gorevleri yerine getirme yetenegidir (Rigano, 2019). Yapay
zeka tip, finans, kamu ve sivil sektorler veya ulasim gibi alanlarda ¢ok gelismistir ve sucla
micadelede yeni perspektifler saglayabilir (Perrot, 2017). Makine 6grenmesi ve derin
O6grenme kavramlari ise yapay zeka teknolojisinin bilesenleridir. Makine 6grenmesine dayali
su¢c analizi genellikle veri toplama, siniflandirma, Orinti tamimlama, tahmin ve
gorsellestirmeyi icermektedir (Kim vd., 2018). Su¢ tahmin modelinde yapay zeka

kullanilmasindaki en 6nemli amaclardan biri karar verme surecini kolaylastirmaktir. Sug ne



rastgele bir stire¢ ne de deterministik bir stire¢ oldugundan, onu karakterize etmek igin bazi
Ozellikler vardir. Agikgasi, sug evrimi veya sug davranisi ile ilgili tim ozellikleri tanimlamak
¢ok zordur; muhtemelen mimkin bile degildir. Bununla birlikte, suc verileri yogun bir veri
setinden olusmaktadir ve veriden kaynakli olarak bazi 6zellikleri bir matematiksel yapida
modellemek mumkin degildir. Bu veri sayisindaki fazlalik, verilere dayanarak yorum
yapma, karar verme ve bu verileri analiz etmek islemini zor hale getirmektedir. Yapay zeka
veri fazlaligindan olusan veri karmasikliginda karar verme siirecini kolaylastirmaktadir. En
iyi ve dogru karar1 vermek icin bitiin kombinasyon ve permitasyonlar: hesaba katmaktadir.
Bu nedenle, blyuk veri c¢aginda, su¢ tahmin analizlerinde yapay zekad teknolojisi
uygulamalar: ile modelleme sorunlarina ¢ozim Uretilmektedir (Perrot, 2017). Yapay zeké
ve tahmine dayali emniyet glcleri icin gerekli analizlerin polis analizlerinin bilgisayar
destekli mudahaleler ve kamu guvenligi icin kullanilan videolar ile entegre bir sekilde
kullanilmasi sayesinde, kolluk kuvvetleri su¢ olaylarin1 daha kolay arastirabilecek, analiz
edebilecek ve boylece suc¢ olaylarina daha kolay midahale edebilecektir. Ayrica bu sayede
suc olaylarint daha kolay onleyebilecek ve kolluk kuvvetleri kaynaklarini daha iyi

yOnetebilecektir (Rigano, 2019).

Turkiye’de guvenlige iliskin tim olaylar Turkiye Cumhuriyeti (T.C.) I¢ Isleri
Bakanligi sorumlulugundadir. Bakanliga bagli olarak Emniyet Genel Mudirlugt yani Turk
Polis Teskilat1 Ulkemizdeki tim il ve ilce merkezlerinde i¢ glvenlikten sorumlu devlet
teskilatidir. Kirsal alanlarda ise askeri polis olarak gorev yapan Jandarma Genel
Komutanligi, sahil kesimlerinde ve denizel alanlarda ise Sahil Givenlik Komutanlig:
guvenlikten sorumlu teskilatlardir. Bu devlet teskilatlart sorumlu olduklari boélgelerde
yasanan tim sug¢ olaylarini, kurum iclerinde gelistirdikleri kayit sistemlerine gore kayit altina
almaktadir. Emniyet Genel Mudurligl suc olaylarint kayit altina alirken merkezi bir
veritabaninda kayitlarini tutmamaktadir; her bir il emniyet mudurliigl kendi kayit sistemini
gelistirerek suc olaylarin1 kendi gelistirdikleri formatlarda kayit altina almaktadirlar. Bu
baglamda Ulkemizde su¢ kayitlarina iliskin tek bir standart veri kayit formati
bulunmamaktadir. Ayrica, sug¢ olaylari 6zelinde hem kurum ici hem de kurumlar arasi

diyalog kurma noktasinda pek ¢ok sorun yasanmaktadir.

Ulkemizde konumsal veri standartlarina iliskin altyap: calismalar: ise CBS Genel
Madarligt sorumlulugunda yuratilmektedir. Ancak gerek giivenlik gerekceleri ile gerekse

de kisisel verilerin gizliligi kapsaminda, su¢ kayitlarina iligskin bilgilerin kurumlar aras



paylasimi veya acik veri olarak sunumu olanakli hale heniiz gelmemistir. Bu yaklasim cesitli
bilimsel calismalarda veya kamu yarari gerektiren benzer calismalarda veri paylasimi
sorunlarini da beraberinde getirmektedir. Ancak suc kayitlarindan ¢alisma élgegine bagh
olarak sayisal 6zet verinin slizillerek kullanilmasi bu yaklasima bir ¢dzim 6nerisi seklinde

dusunulmektedir.

Diinya genelinde durum incelendiginde Amerika ve Ingiltere’nin emniyet ve istihbarat
faaliyetlerinde suclar1 kayit altina almada, veri paylasiminda, CBS, su¢ haritalandirma ve
su¢ tahmin yontemlerinin kullaniminda iyi bir noktada oldugu gozlemlenmistir. Hatta
Ingiltere’de gerceklesen suclara ait olay bilgilerini, sug oranlarini ve sug haritalarini internet
uzerinden halk: bilgilendirmek ve bilinglendirmek icin kullaniciya acik hale getirmistir.
Ornek: www.ukcrimestats.com. Benzer sekilde Brezilya, sug istatistiklerini ve sug yogunluk
haritalarini internet Uzerinden halka agik olarak sunmaktadir.

Bu tez ¢calismasinda CBS ve makine 6grenmesi modellerinin entegrasyonu araciligr ile
hirsizlik su¢ olaylar: analiz edilmis ve tahmin modeli olusturulmustur. Kilis il merkezinde
gerceklesen hirsizlik suclarinin mekansal dagilim: analiz edilmis ve haritalandirilmastir.
Hirsizlik sug olaylarini tahmin etmek icin CBS analiz yontemleri ve makine 6grenmesi
algoritmalar: ile entegre cahsilarak tahmin modeli olusturulmustur. Tahmin modeli
kurulurken sucun mekansal faktorlerini iceren kentsel planlama ve cevresel tasarim
niteliklerine odaklanilmistir. Hirsizlik su¢ olusumuna etki eden mekansal faktorler
belirlenmis ve CBS ortaminda analizleri yapilarak makine 6grenmesi modeli i¢in girdi veri
olarak hazir hale getirilmistir. Su¢ ve su¢ olusumuna etki eden mekansal faktorler arasindaki
mevcut Kkorelasyonlar araciligiyla sucu tahmin etmek icin Rastgele Orman Regresyon
(RFR), Gradyan Artirma Regresyon (GBR) ve Destek Vektor Regresyon (SVR)
algoritmalar: kullanilmsstir. Bu algoritmalar kullanilarak olusturulan modellerin sonuglar
degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar dogrultusunda mekansal kurguya bagl hirsizlik risk
potansiyel haritalar: olusturulmustur. Uretilen model ve haritalar aracihgiyla ilgili devlet
kurumlarina su¢ 6nlem politikalar: olusturabilmeleri icin altliklar saglanmasi hedeflenmistir.
Calisma sonuglar: ile kentte hangi mekéansal olgularin hangi oranda hirsizlik suglarina
azaltic1 ya da artirici etkiye sahip oldugu belirlenecek, sug olaylari ile daha etkili miicadele
edebilmek icin dogru kent planlamasi ve kentsel tasarim Ggelerinin nasil olmasi gerektigi
konusunda temel politikalar tretilmesini saglanacaktir. Boylece emniyet teskilatlari igin sug

onlem politikalarinin gelistirilmesinde kullanabilecekleri bir CBS tabanh karar-destek


http://www.ukcrimestats.com/

sistemi saglanacak ve yerel yonetimler icin kentsel planlamalarda guvenlik unsurlarinda

dikkat etmeleri gereken temel bir vizyon olusturulmasi hedeflenmistir.

1.1.1. Problemin Tanim

Gun gectikce artan suc oranlari su¢ azaltma faaliyetlerini zorlastirirken, toplumsal
duzeni de bozmakta ve toplumda glvenlik korkusunu artirmaktadir. Emniyet yetkilileri ve
suc yonetiminde yetkili birimler, daha glvenli bir ¢evre ve daha kaliteli bir yasam yaratmak
icin su¢ onlemeye yonelik yenilik¢i ve etkin stratejiler bulmak zorundadirlar. Suclarin
onlenmesine yonelik stratejiler gelistirmek igin oncelikle su¢ analizinin mekénsal ve
zamansal Oruntusinin tanimlanmasi gerekmektedir. Bu kapsamda ge¢misteki suc
olaylarinin tirlerine, zamanlarina ve mekénlarina goére suclarin kiimelenme bdélgelerinin ve
mekansal oruntulerinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu gereksinimlerin gerceklestirilmesi
icin bilgi sistemi ihtiyact mutlak olmakla birlikte, CBS gibi olaylart butuncil
degerlendirmeye imkéan taniyan modern ve giincel sistemlere ihtiya¢c vardir. Emniyet
guclerinin su¢ kayit sistemlerinde, su¢ olaylarinin gerceklestirildigi konumun koordinat
bilgilerine gére mekansal iliskisinin otomatik olarak kurulabilecegi bir sistem gelistirilmesi
ve bu sistemin CBS tabanli olmasi ¢ok dnemlidir. Bdylece sug turlerinin mekéana ve
toplumsal  faktorlere  bagli olarak gelisimine yonelik mekénsal analizler
gerceklestirilebilecektir. Ayrica sug olaylari, suglari olusturan faktorler ve mekén arasinda
matematiksel modellemeler gelistirilebilir hale gelebilecektir. Bu matematiksel modellerin
olusturulmas: araciligiyla da gelecek tahmin modellerinin olusturulmasina olanak
saglanacak ve sugun 6nlenmesi adina stratejiler gelistirilebilecektir. Bu baglamda yeni nesil
teknolojik yontemlerin su¢ analizlerinde kullanilabilir olmasi, su¢ tahmin modellerinin
gelistirilmesi agisindan 6énemlidir.

Sug analizi i¢in duzenli, standart ve kapsamli su¢ kaydina ihtiya¢ duyulmaktadir.
Ayrica veri kayd: ve veri analizi konusu buytk verileri ilgilendirmektedir. Buylk veriler
uzerinde sug olaylar: hakkinda veri madenciligi yaparak faydali bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi
gerekmektedir.

Sug kayitlarinda ¢cok buyuk miktarda sug verisi mevcut oldugundan ve sug verileri ok
hizlh buytdugiinden, sug analizi, sug tahmini ve sug tespiti, kolluk kuvvetleri ve istihbarat
toplama orgutleri icin en blyik zorluklardandir. Bu nedenlerle, vaka ¢6zimiiniin daha hizh

olabilecegi (Sri, 2020) bir teknolojiye ve ayrica su¢ olaylarini hizli bir sekilde ¢dzen ve iyi



bir tahmin modeli Uretecek yaklasima ihtiya¢ duyulmaktadir. Verilerden ¢ikarim yapmak,
dogru ve hizli karar vermek, veri optimizasyonu ve su¢ olaylarinin tahmini igin yapay zeka
yontemleri su¢ tahminlemede daha iyi bir yaklasimdir. Ozellikle, makine Ggrenmesi
algoritmalar1 cografi bilgi ile diger faktorler arasindaki Gnemsiz olmayan iliskileri kesfetmek
ve genellestirmek icin kullanilabilir ve bunlari yeniden kullanilabilir tahmine dayali
modellere donusturebilir (Cichosz, 2020). Boylece sug olaylari, suglar: olusturan faktorler
ve mekan arasindaki iliskiye yonelik matematiksel modeller gelistirilebilir hale gelecektir.
Bu matematiksel modellerin olusturulmas: araciligiyla da gelecek tahmin modellerinin
olusturulmasina olanak saglanacak ve tahmin bélgeleri igin sugun 6nlenmesi adina stratejiler
gelistirilebilecektir. Yapay zekd teknolojileri ile gelecek sug¢ tahmin modellerinin
olusturulmasi sayesinde suclar 6nceden kestirilebilir hale gelerek, emniyet gucleri ve kent
yoneticileri ile birlikte gelistirilecek 6nlem politikalar: aracihigiyla glivenli yasam alanlarina
sahip kentler olusturulabilmektedir.

Makine O0grenmesi yonteminin uygulanmasi asamasinda, algoritma ve kullanilacak
yontemin secimi de oldukca 6nemlidir. Makine 6grenmesi yontemleri icerisinde birbirinden
farkl bir¢ok algoritma bulunmaktadir. Hatta yontemin kendi icinde denetimli, denetimsiz
ve yari denetimli gibi, ya da regresyon veya kiumeleme analizi gibi alt yontemleri
bulunmaktadir. Calismada kullanilan veri yapisi ve ¢alismadan istenilen sonuglara gére bu
yontemlerinin en uygununun secilmesi daha dogru ve tutarl sonuglara ulasma noktasinda
oldukga 6nemlidir.

Su¢ olaylarinin analiz edilerek makine 0Ogrenmesi ile tahmin modelinde
kullanilabilmesi igin oncelikli olarak su¢ olusumuna etki eden faktorlerin tespit edilmesi
gerekmektedir. Sug olaylart mekanda meydana geldigi icin kentsel mekan sug olaylarinin
gerceklemesinde etkili olan en O6nemli faktorlerden biridir. Dizglin kentsel planlama
stratejileri ile sug olaylarinda azalma meydana gelebilmektedir. Bu noktada bina tasarimi ve
sokak tasarimi gibi kentsel doku 6geleri, yapilasma kosullari, kentsel alan kullanim sekilleri
suc olaylarinin oranini etkileyen mekéansal faktorler olarak dikkate alinmalidir. Bu amacla
suclarin mekénsal dagilimlari imar planlarini, kent donatilarint da iceren althklar ile
irdelenmeli; sehir planlayicilarina ve yerel yonetimlere nitelikli haritalar ve akilli CBS
althiklari sunulmalidir. Bu alanda tilkemizde ve dinyada eksiklikler géze ¢arpmaktadir.

Sug analizi vetahmini yontemlerinden biri Cok Kriterli Karar Verme (CKKV)
yontemidir. Fakat bu yontemin su¢ calismalarinda kullanilmas: ile bazi sorunlar ortaya

cikmaktadir. Ilk sorun uzman gorisi ihtiyacidar. ikinci sorun katsayilar: belirlerken 6znel



ve yanli yorumlarin olusabilme potansiyelidir. Ugiincii sorun ise katsay: hesaplama
stirecinde fikirlerine danisilan alandaki uzman Kisilerin (polis, asker, bekgi vb.), ilgi ve
meslek alani disinda kalan mekénsal faktorler konusunda bilgi sahibi olmamasidir. Sug
calismalarinda makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilmas: sayesinde CKVV ile sug
analizi yontemlerinin bu eksik kalan yanlarinin kapatilacag: dustintilmektedir.

Ayrica su¢ olusumunda etkili olan mekénsal faktorler makine 6grenmesine direk
entegre edilememektedir. Makine 6grenmesi modeline entegre edilebilmesi icin 6n islem
stireclerinden gecmesi gerekmektedir. Sug analizleri gerceklestirilirken sug-mekan iliskisi
kurma slirecinde CBS yaygin olarak kullanilan etkili bir mekanizmadir. Sug verileri ile ilgili
mekan temelli girdi verilerinin hazirlanmas: ve verilerin makine 6grenmesi modellerine
entegre edilmesi noktasinda CBS’ye ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu noktada, CBS ortaminda
verilerin analiz slrecinden gecmesi ve belirli bir calisma 0lceginin belirlenmesi
gerekmektedir. Literatlirde, suca etki eden parametrelerin makine 6grenmesine girdi olarak
hazirlanmasinin analiz asamasinda alani gridlere ayirma, alani bloklara ayirma ve mahalle
bazinda olmak Uzere farkl: calisma 6lgekleri bulunmaktadir. Bu yéntemlerden ¢alisma igin
en uygun olani uygulama alaninin sekline ve buyikligune gore tespit edilmelidir.

Sug verilerine ait 6zniteliksel ve mekansal bilgilerin standart bir sekilde kayit altinda
tutulmas: ve verilerin sistematik bir sekilde siniflandirilmas: gerekmektedir. Standart
formatta kayit altina ahinan ve simiflandirilan sug verileri daha guvenilir istatistiklerin
yapilmasina katk: saglamaktadir. Bu istatistikler su¢ olaylar sayilarinda meydana gelen
degisimleri belirlemek, degisimlere bagl politikalar gelistirmek, su¢ konusunda devletin
tepkisini gozlemlemek ve sugu tim yonleriyle anlamak icin bilyik 6nem tasimaktadir
(Bediroglu, 2016). Ancak tlkemizdeki emniyet glgclerinde, su¢ veri kayitlarina iligkin
standart bir veri format: olmamasi ve su¢ kayitlarinin konumsal olmayan veritabanlarinda
tutulmasi sug ile ilgili calismalar agisindan 6nemli bir problemdir.

Ulkemizde kayit altina alinan sug olaylar: verilerinin ise glivenlik gerekceleri ve Kisisel
verilerin gizliligi politikas1 kapsaminda paylasim: oldukca kisithdir. Kisisel verilerin
gizliligi kapsaminda veya toplumda farkli giivenlik algis1 olusturmamak adina sug olaylar
dagilm haritalarinin ~ olusturulmas:1 veya kamuoyu ile paylasiimasi konusunda
kurumlarimizca c¢ekimser davramlmaktadir. Bu durum kurumlar arast is birligini
engellemekte ve CBS tabanli su¢ veri tabanmi olusturulmas: noktasinda engel
olusturmaktadir. Veri paylasiminin kisith olmasi, mekéansal su¢ Onleme analizleri ve

modelleri sonucunda elde edebilecek kentsel giivenlik bilgisi ile imar planlarinin daha genis



kapsamli dusunulerek tasarlanmasinda engel olusturmaktadir. Emniyet gugcleri ve kent
yoneticileri ile birlikte gelistirilecek 6énlem politikalar: ile givenli yasam olanaklar: sunan
kentler saglanabilmektedir. Su¢ olaylarinin mekénsal analizleri incelenerek ve kentsel
tasarimin su¢ olaylar1 Uzerindeki etkisi dikkate alinarak planlanan kentlerin daha guvenli
ortam saglayacagi dusunulmektedir. Bu baglamda kentler igin su¢larin konum bazli izlendigi
ve mekénsal iliskilerin analiz edilebilecegi Cografi Bilgi Sistemi (CBS) tabanh suc kayit
veritabani yonetim sistemlerine ihtiya¢c bulunmaktadir.

Ulkemiz genelinde emniyet birimlerinin halihazirda kullandiklar:  sistemler
incelendiginde yukarida siralanan problemlerinin ¢6ziimiine yonelik altyap: ve sistemlerinin

mevcut olmadigi belirlenmistir.

1.1.2. Calismanmin Amaci

Bu tez calismasinin temel amaci, su¢ olaylarini tahmin etme ve 6nleme surecinde
makine 6grenmesi modellerinin uygulanmas: yoluyla su¢ olaylarinin mekénsal dagilimini
analiz etmek, sug-mekan iliskisini degerlendirmek ve gelecegi yonelik su¢ tahmin modeli
olusturmaktir. Bu tahmine dayal: su¢ modelini olusturmak igin su¢ olaylarinin meydan
gelmesinde etkili olan sucun mekansal faktorlerine odaklaniimistir. Kentsel doku 6geleri,
kentsel planlama ve kentsel alan kullanimi gibi mekansal faktorlerin sucun olusumunda
etkili oldugu gorisu dikkate alinarak, tez calismasinda bu etkilerin dizeyleri ortaya
koyulmaya calisilmistir. Suca etki eden her bir mekansal faktoriin katsayisi ve suca etki etme
oranimin  makine 6grenmesi modeli ile hesaplanmasi amaglanmaktadir.  Bu etki
katsayilarinin mekénsal faktorler tzerinde uygulanmas: ile meké&na dayal: potansiyel risk
haritalarinin tretilmesi amaglanmustir.

Sug ve mekan birbiri ile iligkili oldugundan, su¢ olaylar: ile micadele edebilmek igin
suclarin meydana geldigi yerlerin mekansal 6zelliklerinin incelenmesi oldukca énemlidir.
Kentsel planlama, kentsel alan kullanimi ve gesitliligi, kentsel doku 6geleri gibi mekénsal
faktorler su¢ olaylarinin meydana gelmesinde azaltici ya da artirici etkiye sahip
olabilmektedir. Bu nedenle, tez calismasi kapsaminda bu faktorler (zerinde detayh
arastirmalar yapilarak sugun meydana gelmesinde etkili olan mekéansal faktorlerin tespit
edilmesi amaglanmaktadir.

Su¢ olaylarinda mekéansal dagiliminin analiz edilmesi ve suc¢ haritalarinin

olusturulmasi i¢in farkli metotlar bulunmaktadir. Sug¢ haritalarinin Gretilmesi sirecinde,



sucun dagiliminin dogru bir sekilde temsil edilmesi ve algiyr kolaylastiracak yogunluk
haritalartnin ~ Gretilmesi  igin  mekansal enterpolasyon yontemlerinin  kullanilmasi
hedeflenmistir.

Sucla micadele edebilmek ve sug olaylarini azaltabilmek icin sug olaylarinin 6nceden
tahmin edilebilmesi oldukga 6nemlidir. Bu baglamda sug olaylarini tespit etmek ve énlemek
icin, gincel ve yenilikgi konum-zaman tabanli su¢ tahmin modellerine ihtiyac
duyulmaktadir. Bu noktada tez calismasinin bilimsel literatlire katki saglama noktasindaki
amaci, su¢ analizi ve haritalama tekniklerinin detayl irdelenmesi ve kiyaslanmasi, yapay
zeka teknolojisinin birlesenlerinden olan makine 6grenmesi algoritmalarinin sug¢ tahmin
analizlerine entegre edilmesi ve gincel teknolojik degisiklikleri iginde barindiran yenilikgi
bir model 6nerisi gelistirmektir.

Makine Ogrenmesinin su¢ tahminlemede kullanilmas:1 karar verme sirecini
hizlandirmakta ve daha glvenli sonuglar vermektedir. Tez ¢alismas: kapsaminda uretilecek
model sayesinde emniyet teskilatlarina sug¢ 6nleme calismalar: agisindan bir altlik harita
saglanmis olacak ve boylece sug 6nlemlerinin planlanmas: agisindan zaman kaybi ve kaynak
israfinin azaltilmasi hedeflenmektedir. Bu dogrultuda emniyet teskilatlarinin sugu azaltmaya
yonelik eylem planlarinda, daha iyi stratejiler ve dogru kararlar alabilmesine olanak
saglanacaktir. Calismanin amacinin arazi yonetimi ve kentsel planlama 6zelinde
degerlendirildiginde, mekansal faktorlerin suca etki katsayilarinin karar verme sireclerinde

kullanilabilir parametreler olmas: hedeflenmistir.

1.1.3. Metodoloji

Bu tez calismasinin gerceklestirilebilmesi icin temel olarak asagidaki islem adimlar
izlenmistir:

* Literatlr arastirmasi ile su¢ olusumuna etki eden mekansal faktorlerin irdelenmesi

ve ¢alismada kullanilacak olan faktérlerin belirlenmesi,

» Konuya 6zgl bilgi icerecek ve iligkisel analizlerin yapilmasint mimkin kilacak

konumsal sug veri taban: tasarlanmasi,

 Sug verilerinin ve cografi verilerin temin edilmesi,

 Sug verileri ile analiz ve sorgulamalarin yapilabilmesi igin sug olaylarin: ait tablo

bilgileri ve sayisal harita altliklarinin ArcGIS ortaminda konumsal veritabaninda

iliskilendirilmesi,
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» Calisma 0Olcegi ve veri modelinin belirlenmesi,

» Sug verileri ve mekansal verilerin, 6lgege ve veri modeline gore CBS yazilimu ile
diizenlenmesi,

» Makine algoritmasina gecis icin su¢ verilerinin ve suca etki eden mekansal
faktorlerin CBS ortaminda analizlerinin yapilmasi ve faktorlere ait degerlerin sayisal
girdilere donustdrilmesi,

» Sug olaylarinin mekansal yogunluk dagilhimina goére saha calismas: ile gozlem
yapilmasi ve fotograflarin ¢ekilmesi,

* Sucun mekénsal dagilimina gore yiiksek, orta ve dusiik dizeyde hirsizlik sug
oranina sahip 6rneklem grid bolgelerinin belirlenmesi ve bolgelerin fotograflar ile
incelenerek secilen mekansal faktorlerin su¢ olaylarn Uzerindeki etkilerinin
yorumlanmast,

» CBS ortaminda sayisal girdilere donistirilen mekéansal faktorlere ait sayisal
degerlerin diizenlenmesi (aykir ve tutarsiz veriler, eksik veriler vb. gibi) ve normalize
edilmesi,

 Verilerin makine 6grenmesi algoritmalarina hazir hale getirilmesinden sonra analiz
stireclerinin gerceklestirilmesi,

» Sug tahmin modelinin olusturulmasi igin yapay zeka teknolojilerin kullaniminin
test edilmesi ve en uygun makine 6grenmesi algoritmalarinin kiyaslamali olarak analiz
edilerek nihai algoritmalarin se¢ilmesi,

» Sonuglarin degerlendirilmesi, dogruluk, hata, duyarlilik vb. hesaplamalarin
yapilmasi, model iyilestirmesi, revizyonlar sonucunda nihai modelin olusturulmasi,
 Sonugclardan elde edilen ¢ikti degerler ile mekéansal kurguya bagli hirsizlik sugu risk

potansiyeli haritalarinin olusturularak, suc¢ dagiliminin incelenmesi.

1.2. Temel Kavramlar
1.2.1. Sug Kavram
Sug, toplumsal diizenin devami agisindan korunmasi gereken hukuksal degerlerin agik

ve bilingli bir ihlali veya bu degerleri korumaya yonelik kurallara 6zen géstermeme olarak
ortaya ¢ikan eylemlerdir.
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Her toplumda ortak yasam sartlarina ters dusen ve toplumsal diizeni bozan insan
davraniglar: var olmaktadir. Su¢ olaylari da bu tir sapma davramslarin gerceklesmesi
sonucunda meydana gelmektedir.

Sug, temel olarak kriminoloji calisma alanina girmekle beraber, su¢ kavrami
sosyolojik, biyolojik, psikolojik ve mekansal boyutta bircok calisma alanina déhil
olmaktadir. Sug olaylar1 belirli bir zaman ve belirli bir cografyada meydana gelen sosyal,
politik, ekonomik ve ¢evresel kosullarin bitiinlesik bir sonucunda olusmaktadir. Bu sebeple
farkl bilim dallar1 sug Gzerine ¢alismakta ve bu bilimler konuya farkli bakis acilari getirerek
cesitli teoriler gelistirmektedirler.

Sug olaylarinin islenme amaglarinin birbirinden farklilik gostermesi birgok suc
tirdndn olusmasini saglamistir. Bu suclar turlerine gore simflandirilarak kayit altinda
tutulmaktadir.

Turkiye Istatistik Kurumu'nun (TUIK) resmi internet sitesinden yayinlamis oldugu
mahkemelere iligkin istatistiksel verilerde, Tirk Ceza Kanunu’na (TCK) gore yapilmis
siniflama altlik olarak kullaniimaktadir (TUIK, 2021). TCK'ya gére sugun siniflandiriimas:
0zel kanunlar: ilgilendiren suclar disinda dort ana bashk altinda toplam otuz suctan
olusmaktadir (Altunbas, 2015). Buna gore suglarin tlkemizdeki siniflandiriimas: asagida
Tablo 1°de verilmistir (TCK, 2004):

Tablo 1. TCK’ya gore su¢ siniflar

1. Uluslararasi Suglar

1.1. Soykirim ve Insanhga Kars: Suglar 1.2. Gécmen Kagakeilig: ve Insan Ticareti

2. Kisilere Kars: Suglar

2.1. Hayata Kars1 Suclar 2.6. Cinsel Dokunulmazliga Kars: Suclar

2.2. Vicut Dokunulmazligina Karsi Suglar 2.7. Hirriyete Kars1 Suclar

2.3. Iskence ve Eziyet 2.8. Serefe Kars1 Suglar

2.4. Koruma, Gozetim, Yardim veya Bildirim 2.9. Ozel Hayata ve Hayatin Gizli Alanina Kars1
Yukimliluginan hlali Suglar

2.5. Cocuk Disurtme, Duslirme veya
2.10. Malvarligina Kars: Suclar
Kisirlagtirma

3. Topluma Kars1 Suglar

] 3.6. Ulasim Aracglarina veya Sabit Platformlara
3.1. Genel Tehlike Yaratan Suclar
Kars1 Suglar

3.2. Cevreye Karsi1 Suclar 3.7. Genel Ahlaka Kars1 Suclar
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Tablo 1’in devam

3.3. Kamunun Saghgina Kars1 Suglar 3.8. Aile Diizenine Kars: Suclar
3.4. Kamu Guvenine Kars1 Suclar 3.9. Ekonomi, Sanayi ve Ticarete Iliskin Suclar
3.5. Kamu Barisina Kars: Suglar 3.10. Bilisim Alaninda Suglar

4. Millete ve Devlete Kars1 Suclar

4.1. Kamu Idaresinin Giivenilirligine ve Isleyisine | 4.5. Anayasal Diizene ve Bu Duizenin Isleyisine

Kars1 Suglar Kars1 Suclar

4.2. Adliyeye Kars1 Suclar 4.6. Milli Savunmaya Karst Suclar

4.3. Devletin  Egemenlik  Alametlerine  ve
4.7. Devlet Sirlarina Kars: Suclar ve Casusluk
Organlarinin Sayginligina Karst Suglar

e 4.8. Yabanci Devletlerle Olan Tliskilere Karst
4.4. Devletin Guvenligine Kars1 Suclar
Suglar

1.2.2. Sug Kayitlan

Turkiye’de Emniyet Genel Mudurlugi yani Tirk Polis Teskilat: Glkemizdeki tim il ve
ilce merkezlerinde i¢ guvenlikten sorumlu devlet teskilatidir. Kirsal alanlarda Jandarma
Genel Komutanhgi, sahil kesimlerinde ve denizel alanlarda ise Sahil Giivenlik Komutanlig:
guvenlikten sorumlu teskilatlardir. Bu (¢ kurum I¢ Isleri Bakanligina bagli olarak
calismaktadir. Bu devlet teskilatlari sorumlu olduklari boélgelerde yasanan tim sug
olaylarini, kurum iclerinde gelistirdikleri kayit sistemlerine gore kayit altina almaktadir.
Ancak Ulkemizde givenlikten sorumlu teskilatlarin suc olay verilerini kayit altina alma
noktasinda tek bir standart veri kayit format: bulunmamaktadir. Ayrica Emniyet Genel
Madarliglt su¢ olaylarini kayit altina alirken merkezi bir veritabaninda kayitlarini
tutmamaktadir. Sug olaylart kayit altina alinirken mekansal iligkilerin incelenebilecegi
konumsal bir veritaban: sistemi de bulunmamaktadir.

Ulkemizde suc verilerinin ilgili kurumlardan temin edilmesi ve paylasilmasi
noktasinda sikintilar yasanmaktadir. Guvelik gerekceleri ve Kisisel verilerin gizliligi
politikas: nedeniyle sug verilerine ulasim oldukca zor hale gelmistir. Bu durum hem kurum
ici hem de kurumlar arasi diyalog kurmada sikintilar yasanmasina neden olurken diger
taraftan kriminoloji bilimindeki ¢alismalar agisindan ise buyiik bir engel teskil etmektedir.

Turkiye Istatistik Kurumu tarafindan Tlrkiye’deki ceza infaz kurumlarina iliskin
istatistikler, y1l icinde ceza infaz kurumlarina giren ve bu kurumlardan ¢ikan hikimlilerin

sayis1 dlizenli olarak yayinlanmaktadir. Fakat bu veri suglarla ilgili galismalar agisindan gok
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stnirlt bir veridir ve su¢ olaylarimin mekénsal olarak analiz edilebilmesine imkéan
saglamamaktadir. Dolayisiyla, su¢ olaylarinin incelenerek istatistiksel calismalarin
yapilabilmesi, mekan-su¢ iliskisinin kurulabilmesi, su¢ énleme ve tahmin calismalarinin
yapilabilmesi icin arastirmacilara sunulan veri kaynaklar: yetersiz kalmaktadir. Ayrica daha
mikro diizeyde verilerin elde edilmesi igin destek olunmas: gerekmektedir.

Ulkemizde konumsal veri standartlarina iliskin altyap: cahismalari CBS Genel
Mudurligl tarafindan yiritilmektedir. Ulkemizde CBS Genel Mudurltgt 2011 yihinda
kurulmustur. Ulusal dizeyde teknolojik gelismelere ve INSPIRE Direktifine uygun Cografi
Bilgi Sistemi altyapisi kurulmasini kamu kurum ve kuruluslarinin sorumlusu olduklari
cografi bilgileri ortak altyap: tzerinden kullanicilara sunmalari amaciyla bir web portal
olusturulmasi igin TUCBS (Turkiye Ulusal Cografi Bilgi Sistemi) projesi yapilmistir. Bu
proje cografi verilerin tim kullanici kurumlarin ihtiyaglarina cevap verecek sekilde igerik
standartlarinin olusturulmasini ve cografi veri degisim standartlarinin belirlenmesini
amagclamaktadir. TUCBS kapsaminda cografi veri temalari olusturulmustur. Projede cografi
veriler, 32 adet cografi veri temasinda gruplandirilmis ve bu temalar da 52 adet alt tema
grubundan olusmaktadir. Bu 32 adet cografi veri temas: icin CBS Genel Mdurltgi’nce
cografi veri tanimlari ve kapsamlarini anlatan dokumanlar ilgili kurumlarla gorisulerek
hazirlanmastir.

TUCBS kapsaminda cografi veri temalar: igerisinde giivenlikle ilgili tema Insan
Saghigi ve Givenligi temas icerisinde degerlendirilmistir. Bu tema kapsaminda olusturulan
Guvenlik uygulama semasinda, olay (trafik, suc, dogal afet, tehlikeli madde, yangin ve
patlama), olay bilgi, konum ve olay sonucu siniflar1 yer almaktadir. Béylece olay sinifinda
yer alan sug verileri ile ilgili cografi veri standartlarinin olusturulmas: ve cografi bilgilerin
kullanicilara sunulmasi hedeflenmistir.

Turkiye’de emniyet gulgcleri tarafindan kullanilan kayit sistemleri konumsal tabanh
degildir. Sug olaylarinin konum bilgileri ile birlikte detayli kayit altina alinip, sug olaylarinin
analiz edilip dagihm haritalarinin olusturulmasi, mekansal iligkilerin kurulmas: ve sug
tahmin modellerinin olusturulmas: yoluyla suc olaylar: ile daha etkili miicadele edebilmek
icin CBS tabanli sug veritabani gerekmektedir. Bu baglamda Turkiye’de CBS tabanl bir sug

kayit sistemine ve veritabanina ihtiyag vardir.
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1.2.3. Suga Etki Eden Faktorler

Sug¢ kavraminin tanimini yapmak karmasik ve zor bir istir. Ancak, sucun taniminin,
sebeplerinin ve suca neden olan etkenlerin belirlenmesi ile bir sonuca ulasiimasi, sucla
mucadelede oldukga 6nemlidir. Aymi zamanda su¢ olgusunun glvenlik ve toplumsal
bltlinlesme agisindan 6nemli olarak gorulmesi su¢ kavramini agiklamanin ve nedenlerini
anlamanin énemini daha da artirmistir.

Su¢ olaylarinin meydana gelmesinde bircok cesitli etken bulunmaktadir. Suclunun
karakteristik 0zellikleri igeren psikolojik etkenler; ekonomi, demografik, sosyo-kulturel yap:
degiskenlerini iceren sosyal cevre etkenleri; zamansal ve mekéansal 6zellikleri iceren fiziksel
cevre etkenleri suc olaylarinin meydana gelmesini etkileyen temel unsurlardir.

Psikolojik Etkenler: Suc psikolojisinin temel ilgi alanlari su¢ olarak tanimlanan
davraniglarin amacinin ve davramsin seklinin incelenmesidir. Ayrica faili suclu olarak
tanimlamada failin Kisiligini belirlemek, Kisiliginin gelisim durumunu gostermek ve
Ogrenme siirecini anlamak sug psikolojisi alaninda g6z dniine alinan énemli unsurlardir.

Sucgun ortaya ¢ikisini psikolojik nedenlere baglayan teoriler, bireylerin sahip oldugu
bireysel, bedensel ve ruhsal 6zellikleri temel almaktadir. Bu 0zellikler ise bireylerin zeka,
kisilik dzellikleri, bilissel yapilar1 ve davranissal 6zelliklerini kapsayarak bu faktorlerin sug
olgusu ile iligkisini incelemektedir. Schmalleger (2003) su¢ olgusunu agiklamaya ¢alisan
psikolojik temelli teorilerin biling ve bilingdis1 bireysel faktorlere odaklandigini ifade
etmektedir (Gokulu, 2019).

Psikolojik etkenlere baglh su¢ kavrami dzerine birgok kuram bulunmaktadir.
Bunlardan bir olan psikanalitik kurama gore sug, zihni gatismalar, bastirilmis arzular ve
diger egilimlerin toplamidir. Bir diger olan psikodinamik kurama gore ise, “suclu” ya da
“anormal” davraniglar ruhsal gelisimde bir bozuklugun sonucu olarak agiklanmaktadir. Buna
gore eger alt benlik, Ust benlik ve benlik dengeli bir bicimde gelismemisse Kisi suc isleme
egilimi gosterir. Bu kavramlar Freud tarafindan gelistirilmistir. Alt benlik (id), cinsellik ve
saldirganlik gibi icguduler; Gst benlik (sliper ego), anne-baba ve diger dnemli Kisiler ile
etkilesim suretiyle gelistirilmis degerlere dayanan vicdan; benlik (ego) ise, alt benligin
istekleri ile Gst benligin istekleri arasinda arabulucudur (Demirbas, 2020).

Sosyal Cevre: Sug, toplumlarin ekonomik ve sosyal refahini etkileyen, ayn1 zamanda
toplumlarin ekonomik ve sosyal refanindan da etkilenen bir olgudur. Ulkelerin ekonomik,

sosyal, bolgesel ve demografik ozellikleri, sucun olusumunda, suc¢ turlerinde ve sug
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oranlarinda farklilik yaratan 6nemli faktorlerdir (Tekeli ve Gunsoy, 2013). Bu yuzden de
tim gelismis ve gelismekte olan tlkelerde su¢ olusumunda ve meydana gelen sug turlerinde
onemli farkhiliklar bulunmaktadir.

Sucun sosyoekonomik degiskenleri yas, egitim durumu, medeni durum, is durumu vb.
gibi faktorlerdir. Sucun nedenleri ve 6nlenmesine iliskin sosyoekonomik analizlere dayali
bircok calisma bulunmaktadir. Sosyoekonomik c¢evrenin kentsel su¢ insidans: Gzerindeki
etkisine iliskin mevcut calismalar, yas, cinsiyet ve ikamet siresi gibi sosyo-istatistiksel
faktorlerin yani sira binalarin mulkiyeti, kullanimi ve ekonomik degerini belirlemek igin
gozlemler yapilmis ve anketler kullanmigtir (Min vd., 1992; Choi, 1994; Lee, 1997). Ek
olarak, bircok dnde gelen arastirmanin sonuglari, disuk gelir dizeyinin bir sug islemek igin
yeterli bir neden oldugunu ve ¢ogu hirsizligin diistik gelir diizeyine sahip Kisiler tarafindan
yapildigini gostermistir (Kornhouser, 1978; Hwang, 2001; Chang, 2009).

Sucun demografik degiskenleri niifus yapisi, niifus kalitesi ve niifus dinamikleri gibi
gruplara ayrilmaktadir. Yas, cinsiyet ve irk gibi demografik faktorler, zaman ve yere gore
su¢ oranlarindaki degisimi anlamada 6nemli bir rol oynamaktadir (Li ve Juhola, 2014).

Fiziksel Cevre: Sug Uzerine yapilan calismalar dnceleri daha cok bireyin kendisine ait
Ozellikleri itibariyle suc isledigi Uzerinde dururken, zamanla bilimsel yontemlerin daha fazla
kullanilmaya baslanmasiyla bireyin sahip oldugu sosyal ve ekonomik kosullarin etkisiyle
suc isledigini ortaya koymuslardir. Sosyal ve ekonomik kosullarin detayli analizleri
sonucunda ortaya ¢ikan alt nedenler arasinda mekansal faktorler diger faktorlere gore gin
gectikce daha 6n plana ¢ikmaktadir (Ayhan ve Cubukgu, 2007). Clnki sucun nedenini
bireysel, ekonomik, sosyal nedenlere bagli olarak agiklamak isteyenlerin bir sekilde konuyu
mekansal kosullarla iliskilendirmesi ve giderek toplumlarin kalabalik kentlerde yasamaya
baslamasiyla mekanin etkinligi artmaktadir.

Fiziksel cevre faktorl de sugun zaman ve mekan degiskenlerini kapsamaktadir. Sugun
dagilimi, uygun hedeflerin ve motive edilmis suclularin zaman ve mekandaki kesisimiyle
belirlenir. Bu mekénsal ve zamansal kesisim, is ve okul gibi yiiksek diizeyde yapilandiriimis
ortamlardan ev ve eglence yerlerindeki daha az yapilandirilmis ortamlara kadar belirli
yerlerde belirli etkinlik tirlerinin organizasyonu ile belirlenir (Anselin vd., 2000). Sehir
merkezine uzaklik, toplu ulasim giizergah: ve durak sayisi, cadde ve sokak genisligi, bina
cevresel ozellikleri, sokak aydinlatma yetersizligi, ticaret ve kamu alaninin varhigi, karma
kullanim yapis1 gibi 6zellikler mekansal sucun olusumunu etkilemektedir. Karakas (2004)

Elazig ilinde yaptig1 calismasinda sehrin dogu ve bati kesiminde resmi kurum alanlarinin
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bulunmas: su¢ oranini azaltirken, merkezi alanlarda bu oramn yikseldigi sonucuna
ulasmistir (Karakas vd., 2004).

Yapilan calisma ve teoriler, mekansal suc¢ 6runtulerinin, gin, hafta ve ay diizeyinde
zamansal Ozelliklere duyarli oldugunu ortaya koymaktadir. Felson ve Poulson (2003)
yapmis olduklart ¢alismada 'sucun giniin saatine gore diger herhangi bir degiskene gore
blyulk 6lglde degistigini' ifade etmektedirler (Tompson ve Townsley, 2009).

Ayni zamanda rizgar, yagmur, ortam sicakhg: vb. gibi ortam etkenlerinin de sucu

isleyen Kisi tarafindan sug icin uygun zamanin belirlenmesinde bir etkendir.

1.2.4. Sug Analizi

Sug analizi, yasa dis1 faaliyetlerin daha iyi anlasilmasina olanak tanimaktadir ve belirli
suclarin nerede, ne zaman ve neden meydana gelebilecegine olasi yanmtlar saglamaktadir
(Phillips ve Lee, 2011). Ayrica sug¢ analizleri olaylarin daha hizli aydinlatilmas: ve sug
olaylarinin tahmin edilerek 6nlenmesi igin gerekli tedbirlerin alinmasi noktasinda oldukca
onemli bir katki saglamaktadir.

Boba'ya (2005) gore su¢ analizi, su¢ bozuklugunun azaltilmasina ve sugun
onlenmesine yardimci olmay:r amaclayan, sosyo-demografik, mekansal ve zamansal
faktorleri dikkate alan sistematik bir su¢ ¢alismasidir. Boba su¢ analizinin dort amaci
oldugunu calismasinda belirtmektedir. Bunlar; suclu tutuklama, su¢ Onleme, suc ve
duzensizlik azaltma ve son olarak degerlendirmedir. Analiz strecinde sug¢ olaylarinin
konumu, tarihi ve saati gibi sayisal veriler nicel veriler baslig1 altinda, sayisal olmayan ancak
suc olaylari ile iliskisi oldugu dusuntlen sozel veriler ise niteliksel veriler baslig altinda
incelenmektedir.

Bu analiz, polis teskilatlari, bolge planlamacilari, politikacilar vb. gibi kurum ve
kisilerin ilgi alanina girmekte ve analiz sonucglart kurumlar agisindan oldukga buyuk bir
Onem tasimaktadir.

Sug analizinin cevap verdigi sorular1 6zet halinde maddelersek asagidaki gibidir;

o Sug olaylar1 hangi bélgelerde yogun olarak yasanmaktadir?

o Sug olaylart hangi zamanlarda yogun olarak yasanmaktadir?

o Hangi sug tlrleri hangi bolgeler icin azaltici veya artirici bir etkiye sahiptir?
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o Suc olaylar1 ve su¢ olaylarina neden olan etkenler arasinda nasil bir iligki
bulunmaktadir? Hangi etkenler hangi su¢ tirtni nasil etkiler?

o Sug olaylart mekanda tekrar eder olaylar midir?

o Sug olaylari/sug tirleri ve mekansal 6zellikler/kentsel alan kullanimi/cevresel

tasarim arasinda nasil bir iligki vardir?

Sug analizi 3 kategoriye ayrilmaktadir:

Taktiksel suc analizi: Sug egilimlerinin, su¢ kaliplarinin, sugun yogun oldugu yerlerin
belirlenmesinde, davalarin temizlenmesi ve sorusturma ipuclarinin  saglanmasinda
operasyon personeline yardimci olmak igin kullanilan bilgileri saglayan analitik bir suregtir
(Johnson, 2000). Taktiksel su¢ analizi suclularin yontemleri, su¢ faaliyetlerinin konumu ve
zamani, sugun tard, magdurlarin durumu gibi bilgileri analiz etmektedir.

Stratejik suc analizi: Uzun vadeli su¢ sorunlarinin tespit ve analiz edilmesine dayal
analizleri icermektedir. Analizler sugun yogun oldugu alanlar, gevresel etkenler, sug oranlar:
ve tekrarlanan magduriyetler gibi faktorleri dikkate alir ve sug istatistiklerinin
hazirlanmasina kaynak saglar.

Idari suc analizi: Devlet kurumlarini ve vatandaslar: bilgilendirmek icin yasal ve siyasi
kaygilar Gzerine arastirma yapmay: amaglamaktadir (Boba, 2005). Devlet kurumlarina
sosyal, ekonomik ve cografi bilgiler Uzerine arastirmalar yapilir ve bu bilgilerin ilgili devlet

kurumlarina iletilmesi saglanir.

1.2.5. CBS ve Su¢ Analizi

Cografi Bilgi Sistemleri (CBS), mekéansal 6zellikleri gorsellestirmek ve analiz etmek
icin ortaya ¢ikan bir teknik olarak kabul edilmektedir (Kouziokas, 2017). Mekénsal veriler,
Ozelliklerindeki koordinatlar1 ve topolojiyi icermekte ve CBS tarafindan islenerek, analiz
edilebilmektedir.

Sug analizi yontemi ve teknolojisi, mekénsal cografya ve bilgisayar bilimi ile
koordinasyonlu olarak hizla gelismektedir. Ozellikle, verilerin mekénsal dagilimim
istatistiksel olarak analiz edebilen ve mekéansal analiz sonucunu gdrsellestirebilen CBS
yazilimlarinin teknik ilerlemesi, su¢ analizi arastirmalarini yayginlastirmaktadir (Hirschfield
ve Browers, 1997; Kang vd., 2014). CBS teknolojisinden su¢ olaylarinin tahmin edilmesi

strecinde de siklikla faydalaniimaktadir. 1990’1 yillarin sonlarindan itibaren CBS
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teknolojilerinin su¢ 6nleme galismalarinda kullanilmaya baslanmasiyla suclu veya suglarin
mekansal olarak analiz edilmesi, sugu etkileyen faktorlerin belirlenmesi ve halkin
bilinclendirilmesi icin suc¢ haritalarinin internet zerinden yayinlanmasi gibi ¢alismalar
gerceklestirilmektedir (Yavuz ve Tecim, 2011; Bediroglu, 2016).

Dinya genelinde, CBS analiz yontemleri kullanilarak su¢ analizi ve suglan
haritalandirma Uzerine birgok calisma yapilmistir. Pramod Kumar ve Somashekar (2012)
Hindistan’in Tumkur Bolgesinde gerceklesen suc olaylarint CBS tabanli incelemis ve
haritalanmistir (Pramod Kumar ve Somashekar, 2012). Mohler (2014) yapmis oldugu
calismada Chicago'da cinayet ve silahli su¢ tahmini igin uzun ve kisa sureli risklerine gore
sug tdrlerini ayirmis ve nokta modeli sunmustur. Belirledigi modelde suclar: haritalandirmak
icin CBS tabanl analizler (Hotspot vb.) kullanmistir (Mohler, 2014). Ejemeyovwi (2015)
Nijerya’nin Asaba kasabasindaki suglarin zamansal ve mekansal desenini gozlemlemek icin
uzaktan algilama ve CBS yaklasimlarint birlikte kullanmistir ve suc olaylarini harita
uzerinde gorsellestirmistir (Ejemeyovwi, 2015). Kedia (2016) Hindistan’in Faridabad
bolgesindeki sug olaylarini incelemek icin QGIS yazilimi ve GPS kullanarak sorgulamalar
yapmis Ve zamansal-mekansal analizlere dayal olarak su¢ yogunluk haritalar: olusturmustur
(Kedia, 2016). Rijdt (2021) yapmis oldugu cahsmasinda yas, egitim ve cinsiyet
perspektifinden gé¢ gecmisinin suc Uzerindeki etkisini incelemek icin CBS’de toplanan
verilerle bir standardizasyon islemi yapmis ve ayristirma analizi kullanmistir (Rijdt, 2021).

CBS yazilimlarin teknik olarak ilerlemesi ve ¢alismalarda siklikla kullanilmasi, sug
analizi arastirmalarint yayginlastirmaktadir. Bu alanda CBS tabanh farkli yazilimlar
bulunmaktadir. MapInfo ve ArcGIS sug analizi igin kullanilan yaygin yazilimlar arasindadir.
Amerika Birlesik Devletleri’nde sug analizi ve haritalarini elde etmek igin kendi Urettikleri
program olan CrimeStat (3.0) yazilim: kullaniimaktadir.

Dinyada islenen su¢ bilgi sistemleri, web ve mobil olmak uzere iki tipte
stniflandirilarak incelenmektedir (Moon, 2014). Asagidaki tabloda bazi tlkelerin sug bilgi

sistemi olarak kullandig: sistemler gosterilmistir.
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Tablo 2. Dlnya genelinde 6n plana ¢cikan CBS ile sug analiz sistemleri

Ulke Kullanzlan Sug Bilgi Sistemi Aciklama
ingiltere ‘Police Website’ 2 aydan 16 aya kadar sug bilgisi sunmaktadir.
(http:/Avww.police.uk/) Bu sistem, sug yerleri, sug tirleri ve diger

degerli bolgesel sug bilgilerini saglayarak

suclar 6nleyebilmektedir.

San ‘Data SF’ Bu sistem ag hizmeti ile sug oranlari, haritalar,
Francisco | (http://sanfrancisco.crimespotting. | sokak isimleri, otoyol bilgileri ve polis teskilat:
org/) hakkinda gesitli bilgiler sunmaktadir Boylece
insanlar San Francisco’daki mevcut sug yerleri
hakkinda bilgi edinebilir; bélgelerin sug
siralamasina veya bulunduklari bélgenin sug

bilgilerine erisebilmektedirler.

Amerika ‘CrimeReport’ Polisle igbirligi icinde ABD’deki 15 eyaletteki
(https://www.crimereports.com/) resmi sug bilgilerini icermektedir. Ayrica, site
bir 6nceki ay meydana gelen suclar: analiz
etmekte ve sonuglar1 halka sunmaktadir.
Kullanicilarla e-posta uyaris: veya telefon
hizmeti ile iletisime gecen bir uygulama

gelistirmislerdir.

Brezilya ‘Wikicrimes’ Sistem sug sicak noktalar1 (hotspot) haritalarint
(http://www.wikicrimes.org/) sunmaktadir ve kullanicilarin sug istatistikleri,
suc saatleri, sug tarihi ve sug turd gibi bolgesel
suc verilerini sorgulamasina olanak
tammaktadir.

1.2.6. Kentsel Mekan ve Sug

Mekan sosyal bir yapi1 olarak insa edildiginden sosyal stire¢ ve mekan karsilikli olarak
birbirini etkilemektedir. Dolayisiyla sug olaylart mekansal bir olgu haline gelmistir ve ortaya
¢ikan bir su¢ mekandan bagimsiz olarak diistintilemez. Sug olaylart mekan iginde var olurken
isaret birakmaktadir. Su¢ ya da olay ortadan kalksa da o isareti gorebildigimiz durumlar
bulunmaktadir (Yilmaz, 2006).

Sugun cografi dagilimi ve sugun mekansal belirleyicileri tizerine yapilan arastirmalar,
suc bilimi (kriminoloji), cevre psikolojisi ve kentsel doku ve kentsel planlama alanlarinda

6nemli bir ilgi alant olmustur. Sug olaylarinin var olmasinda fiziksel g¢evrenin 6nemli bir
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roli bulunmaktadir. Bu alandaki su¢ calismalart “cevresel sug¢” bilimi olarak da
adlandiriimaktadir. Cevresel sug biliminin 6zunde; sugun mekansal ve zamansal dagilima,
fiziksel cevresel dzelliklerin tasarimi ile yaratilan firsatlardaki farkliliklarla iliskili olarak
ortaya ¢cikmaktadir. Paulsen ve Robinson’a gore, sucun neden olustugunu, su¢ davranisinin
neden meydana geldigini, suca neyin neden oldugunu, sugun ne zaman ve nerede meydana
gelme egiliminde oldugunu anlamak icin gevresel sug teorisi oldukga faydalidir (Paulsen ve
Robinson, 2004; Yavuzer, 2013).

Su¢ olaylarinin meydana gelmesinde kentlerin tasarimi, kentsel fonksiyonlarin
konumlari, yollarin kullanim yogunlugu, binalarin yuksekligi, aydinlatmalarin konumu veya
yeterliligi gibi bircok mekénsal etken yer almaktadir. Bu ve bunun gibi mekéansal etkenlerin
bazilar1 su¢ olaylarini Gzerinden olumsuz etkilere sahipken bazilari ise olumlu etkiler
saglamaktadir. Cadde ve sokaklarin dar olmasi, aydinlatmanin yetersiz olmasi suclular igin
uygun bir zemin hazirlamaktadir. Gruenewald vd.’ne (2006) gore sug; kullaniimayan,
yalitilmis ve fonksiyonel olmayan alanlarda ortaya ¢ikmaktadir. Belirli bir bolge icerisinde
ticari kullanim alani, konut kullanim alani, egitim alani, kilturel tesis alani, park alani vb.
gibi kentsel alan kullanimlarinin birbirine yakin olmas: o bélgeye kentsel alan kullanim
cesitliligi  kazandirmaktadir. Bazi arastirmacilar boélgenin islevselliginin bu sekilde
artmasinin su¢ Uzerinde olumlu etkisi oldugunu savunurken, bazilari ise tam ters goris
ortaya atmistir. Bu noktada Ozellikle s6z konusu olan sugun turi 6nemli etkiye sahiptir.
Kentlerin mekansal etkenler g6z 6niine alinarak planlanmasi su¢ olaylarinin azaltilmas: ve
Onlenmesi ¢alismalar: icin oldukca 6nemlidir.

Sug, islendigi mekan, zaman ve etkilendigi dinamiklerle cografi bir olgudur ve her
Olcekte yapilacak kentsel midahaleler sugun azaltilmasini, hatta ortadan kaldirilmasin
saglama gucunt iginde barindirmaktadir (Altunbas, 2015). Bir baska ifade ile planh
kentlesme, mekansal esitsizliklerin ortadan kaldirilmas: ve guvenli kentsel mekanlarin

olusturulmasi suretiyle sugun azalmasina yardimci olmaktadir (Yilmaz, 2006).

1.2.7. Suc Onleme ve Cevresel Su¢ Onleme Teorileri

Su¢ onleme, ceza hukukunun uygulanmas: disinda, devlet tarafindan su¢ olarak
tanimlanan eylemlerin neden oldugu zararin azaltilmasini amaglayan tum 6zel girisimlerin

ve devlet politikalarinin toplami olarak tanimlanmaktadir (van Dijk ve de Waard, 1991;
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URL-1, 2020). Sug¢ 6nleme calismalarinda amagc; suca neden olan faktorlerin belirlenmesi,
suclarin sebeplerinin azaltiimas: ve glvenli ortam yaratmaktr.

Sug olaylarinin 6énlenmesine icin ¢evresel su¢ bilimine dayah olarak tarih boyunca
bircok teori ortaya atilmistir. Asagidaki tabloda gevresel sug teorileri, ortaya atildig: yil,

yaklagimi ve teoride kullanilan prensipler 6zet olarak gosterilmistir.

Tablo 3. Cevresel su¢ teorilerinin 6zet tablosu (Yavuzer, 2013)

Yil Yaklasim Teorinin adh Prensip

Moral istatistikciler
1830 | Suclu Yaklasimi | (Quetelet, 1831 ve

Geleneksel Guerry, 1833) Insanlar neden sug
cevresel suclar isler?
Chicago Okulu (Park
8 vd., 1925)

Cevre tasarimi yoluyla

1971 Firsatc suc onleme (Jeffery,
Yaklagim
1971) Hangi mekan temelli
. . angi mekan temelli
Tlk yeni gevresel
sugér ¢ 1972 Savunulabilir Alan durumlar ve firsatlar
(Newman, 1972) suca neden olur?
Mekan Dizimi
1977 (Hillier, 1977)
1968 Mekan tabanh Rasyonel Segim
teoriler Teorisi (Becker, 1968)
Rutin Aktivite Teorisi
1979 (COhen ve Felson, Zamansal ve
1979) mekansal olaylar
Son zamanlarda L5yl
eni cevresel aracthigiy’a
zuglar Durumsal Sug Onleme olusturulan desenler.
1980 Yer tabanli: zaman

Teorisi (Clarke, 1980) ¢
ve mekan

Sug Desen Teorisi
1990 (Brantingham ve
Brantingham, 1990)

Geleneksel su¢ 6nleme alanindaki ¢calismalar Guerry ve Quetelet tarafindan 18. ve 19.
yuzyillarda suclu teorileri ile baslamistir. Guerry ve Quetelet ilk geleneksel ¢evrebilimciler

olarak bilinmektedir. Teorileri suclu temelli sug onlemeye dayanmaktadir. insanlarin nasil
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suclu oldugunu ve neden sug¢ isledigini sorarak “suclulari ve onlarin suclu olma
davraniglarini etkileyen sosyal kosullari” incelemislerdir (Erdogan, 2007; Kubilay, 2009).

Ik yeni cevresel sug teorileri 1970’lerde ortaya atilmistir ve geleneksel sug dnleme
yaklasimda temel alinan suclu temelli yaklasim yerine bu teoride mekana dayali su¢ 6nleme
teorileri 6n plana cikarilmistir.

Son zamanlarda yeni cevresel su¢ onleme alanindaki teoriler ise 1970°li yillarin
sonlarina dogru ortaya atilmistir. Bu teoriler yer temelli bir bakis acisiyla su¢ dnleme
teorilerini icermektedir. Bu teorileri geleneksel ve ilk yeni cevresel suc teorilerinden ayiran
en 6nemli unsur 'mekén’ ve 'zaman' anlamina gelen 'yer' odakli olmalaridir. Bu teorileri
savununlar ilk teorileri, bireylere ve sosyal cevreye odaklanarak fiziksel gevreyi goz ardi
etmekle elestirmislerdir (Erdogan, 2009).

1.2.7.1. Cevre Tasarim Yoluyla Su¢ Onleme (CPTED)

Cevresel tasarim yoluyla su¢ 6nleme teorisi, son zamanlarda yeni bir paradigma ve
sucun 6nlenmesinde 6nemli bir boyut olarak ortaya ¢ikmis ve akademik ve idari camiada
Oonemli bir ilgi gérmusttr. 1971 yihinda C. Ray Jeffery “Crime Prevention Through
Environmental Design (CPTED)” kitabini1 yayinlamis ve CPTED teorisini énermistir. Bu
yaklasim su¢ ve tasarim arasindaki iliskiyi incelemektedir. CPTED’nin temel fikri, yapilh
cevrenin dikkatli bir sekilde tasarlanmasinin davranigsal etkiler Uretebilecegi ve olasi sug
oranlarini ve su¢ korkusunu azaltarak yasam kalitesini iyilestirmektir (Crowe, 2000).

Teori suca yol agan ¢ ana unsurun kapsamli bir analizi ile su¢ firsatlari ortadan
kaldirmak icin mimari ve kentsel planlama alaninda uygulanmaktadir. Bu {i¢ unsur motive
suclular, savunmasiz magdurlar ve cevresel firsatlardir (Kang, 2013). CPTED'nin temel
prensibi, korumadir; yani binalar1 gu¢lendirmek icin duvar ve citler, guclendirilmis kapilar,
pencereler vb. ile suglularin iceri girmesini zorlastirmak ve neredeyse imkénsiz hale
getirmektir. Bu yiizden CPTED'nin taraftarlarina gore, bu tasarim 0gelerinin topluluk
tasarimi ve planlarina asilanmasi gerekmektedir. Ayrica teori bina mimarisinde bazi
alanlarin belirli su¢ tarlerine kars1 neden daha savunmasiz olabilecegini, bazi alanlarin ise
neden daha glclu bir savunmaya sahip oldugunu agiklamaktadir.

CPTED dort temel ilkeden meydana gelen sug 6nleme ve topluluk aktivasyonu igin bir
teoridir. Bu ilkeler; dogal gézetim (natural surveillance), erisim kontroll (access control),

bolgesellik (territoriality) ve aktivite destegidir (activity support ).
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Dogal gozetim, bolgede meydana gelen faaliyetleri gozlemleme olasiligint artirmak
igin pencerelerin, aydinlatmanin ve peyzajin uygun sekilde yerlestirilmesi ve kullaniimasi
anlamina gelir. Birincil amag, potansiyel suclular1 gézlem altinda tutmaktir. Goérinarligi
artirmak icin fiziksel 6zellikler degistirilerek, insan yaya trafiginin ve etkinlikleri artirarak
alanlar kolayca gozlemlenebilir olacak sekilde tasarlanabilir.

Erisim kontrolt, potansiyel faillerin sug hedeflerine erisimini engelleyerek ve faillerde
yuksek bir risk duygusu yaratarak su¢ firsatlarini azaltmay:r amaclayan bir tasarim
konseptidir. Konsept, yetkisiz Kisileri topluluklarin disinda tutmak icin kapilar, citler ve
cevre dizenlemesi gibi fiziksel unsurlara dayanmaktadir. Mahalle diizeyinde erisim kontrol
stratejileri arasinda trafik yoluyla caddelerin kapatilmasi, mahallelere dayali park
kisitlamalarinin uygulanmasi ve fiziksel/psikolojik engeller olusturmak icin diger tasarim
oOzelliklerinin gelistirilmesi yer alir.

Bolgesellik, 6zel alan1 kamusal alandan ayiran ve sahiplik duygusu yaratan tasarim
konseptidir. Insanlarin kendi alanlarini koruyacaklar: ve baskalarinin topraklarina sayg
duyacaklari varsayimina dayanmaktadir. Bu tir iyi tamimlanmis alanlarda davetsiz
misafirlerin ve olasi suclularin belirlenmesi daha kolay olmaktadr.

Aktivite destegi, guvenli aktiviteler igin kamusal alamn planlanmas: ve
konumlandirilmas: yoluyla acgik hava aktivitelerini tesvik etmeyi amaglamaktadir. Guvenli
faaliyetler ayrica dogal g6zetim de saglamaktadir. Mahalle diizeyinde faaliyet desteginin
temel stratejileri arasinda yollara kaldirimlarin yerlestirilmesi, halka agik alan saglanmasi ve
topluluk alanlarinda kamusal faaliyetlerin desteklenmesi yer almaktadir.

CPTED alaninda yapilmis olan bazi cahismalar ve bu calismalardan elde edilen
bulgular1 asagidaki Tablo 4°de gosterilmistir (Sohn, 2016Db).

Tablo 4. CPTED prensipleri dogrultusunda yapilan ¢alismalar

Yazarlar CPTED Prensibi Bulgular
] Sug, bolgesellik, gézetim ve yirinebilirlik ile ilgili insa
Bolgesellik/ o L
Anderson vd. ] edilmis cevre gostergeleri ile iliskilidir.
Gozetim/ o o
(2013) o ] Konut bloklari, ticari veya karma kullanim igin bélgelere
Aktivite destegi o
ayrilmis bloklardan daha disiik suca sahiptir.
Brown ve ] Bolgesel kavramlarin uygulanmasi, hirsizin hirsizhik kararini
Bolgesellik

Altman (1983) etkileyerek hirsizlig: azaltabilir.




Tablo 4’0n devam
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Bolge yerel duzeyde etkili olabilir ve ¢oziinurliik buytdikce

Ratcliffe (2003) | Bolgesellik .

daha az etkili olur.
Wortley ve L .

) Bélgenin iki unsuru olan milkiyet ve koruma, hirsizlik

McFarlane Bolgesellik o o

dizeylerini azaltmada etkilidir.
(2011)
Hillier ve Shu Dogal gozetim/ Hareketin oldugu baz: alanlar ve iyi gorsel baglantilara sahip
(2000) Erisim kontroli alanlar, guvenligin artmasina katkida bulunur.

Shu ve Huang
(2003)

Dogal gozetim/

Erisim kontrolt/

Alanlara daha az kisinin gegmesine izin veren ayrilmis
alanlar suca kars1 entegre alanlardan daha savunmasizdir.

On kapidan 6n kapiya goriiniirlik ve yol erisilebilirlik

Aktivite destegi . .
derecesi hirsizhik dagilimin: etkiler.
Welsh ve w o
) o Tyilestirilmis sokak aydinlatmasi, sucu 6nlemek igin gozetim
Farrington Dogal gozetim o ] ’ ) ] o
firsatlarinin iyilestirilmesi izerinde bir etkiye sahiptir.
(2002)
Savunabilir alan teorisinin dogal gézetim bileseni, konut
Poyner (1983) Dogal gozetim hirsizligim, ¢ok niteli konutlarda vandalizmi ve okul
aralarini kontrol etmede etkilidir.
. ] Yerel hareket potansiyelleri ve anlagilabilirlik' (kisinin
- Aktivite destegi /
Hillier (2004) r yolunu bulmanin zorlugu / kolayhg), hirsizlik ve araba
Erisim kontrolu L
sucuyla olumsuz iliskilidir.
Daha yiiksek erisim seviyelerine sahip arterler, mahalle
. . ekonomik faktorleri, kararsizlik ve yapisal yogunluk kontrol
White (1990) Erisim kontrolu

edildiginde mahalle hirsizlik oranlar1 ile 6nemli 6lgude
iliskilidir.

Yang (2006)

Erisim kontroli

Ilk kez hirsizlik goriilme sikhgi, gecirgen sokak diizenleriyle
iligkilidir. 1zgara duzeni, cesitli sokak desenleri arasinda
konut hirsizligimn istatistiksel olarak en dnemli

belirleyicisidir.

1.2.7.2. Savunulabilir Alan (Defensible Space)

1972 yilindan Oscar Newman tarafindan ortaya ¢ikarilmistir. Newman, sakinlerin
yasadiklar1 yerleri kontrol etmelerine izin veren kentsel tasarim 6zelliklerinin, 6zellikle
hirsizlik ve diger mdalkle iligkili suclar olmak Uzere sug firsatlarini azaltabilecegini
savunmaktadir (Newman, 1972). Newman’in vurgusu konut tasarimi (zerineydi ve konut

sakinlerinin bu alanlar Gzerindeki kontrollerini genisletmelerine izin veren evlerin ve
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topluluk duzenlerinin yeniden yapilandiriimas: ¢agrisinda bulunmustur. Modelinin bu
yonlne “bdlgesellik™ (territoriality) denilmektedir. Ayrica kentsel topluluklarin fiziksel
tasariminin “dogal gdzetimi” (natural surveillance) veya bir kisinin evinde ve disinda neler
olup bittigini gdzlemleme yetenegini arttirmas: gerektigini de savunmaktadir. Bolgeyle
dogal gozetimin birlesimi “savunulabilir alan” (defensible space) yaratmakta ve Newman'a

gore savunulabilir alanlar, suca yatkin ortamlar: olmayanlardan farkl kilmaktadir.

1.2.7.3. Mekan Dizimi (Space Syntax)

Mekan dizimi teorisi, 1977 yilinda Hillier tarafindan gelistirilen matematik tabanl: bir
cevresel modeldir ve bir “mekéan okuma” yontemi olarak kabul edilir. Ydntem, mekanin
fiziksel 0zellikleri ile mek&nda sugu azaltmanin mumkun oldugu fikrini desteklemektedir.

Mekan dizimi, kentsel mekanin konfigtrasyon ézelliklerini nicel olarak tanimlamakta
ve Olcmektedir (Hillier ve Hanson, 1984; Baran vd., 2007). Entegrasyon ve
baglanabilirlikten olusan iki mekan dizimi Olgusl, bir mekéansal sistem igindeki sokak
bolumlerinin erisilebilirlik dizeyini élgmektedir. Teori, bir sistem olarak goérilen yapih
cevrenin, sistem igindeki her alandan diger her alana hareket sagladigini veya tasidigini 6ne
sirmektedir. Diger ortamlarla en dogrudan baglantili ortamlar (yani, entegrasyon ve
baglantida yuksek) daha yuksek hareket yogunluklari gekme egiliminde olacaktir (Baran vd.,
2007).

Mekéan dizimi, mekéansal sistemlerdeki gostergeler araciligiyla toplumun mantigini
tanimlar: mekanlarin nasil yerlestirildigi, - ya da mekanin konfigurasyonu - insanlarin kiigik
ev alanlarindan buytk 6lgekli kentsel yerlesimlere kadar her tiirden mekéansal sistemi nasil
algiladiklari, nasil hareket ettikleri ve nasil kullandiklariyla dogrudan ilgilidir (Mohammed,
2011; Pourmohammadi ve Ghorbanian, 2013).

1.2.7.4. Rasyonel Se¢im Teorisi (Rational Choice Theory)

Rasyonel Secim Teorisi, durumsal su¢ 6nleme teorilerine benzer icerikli olup bu
teorinin tamamlayicisidir. Teorinin kriminoloji ile ilgili teorilerini guinimdizdeki haline en

yakin hale Becker getirmistir (Becker, 1968). Becker“in yaklasimi, sugun bir failin cezalarin
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riskleri ve acilari ile sugun kazanimlarin: rasyonel bir sekilde karsilastirmas: sonucu ortaya
ciktigini 6ne sirmistlr (Becker, 1976; Yildiz, 2020).

Bu teori sug eylemlerini, maliyete ve potansiyel risklere karsi kazanilabilecek fayday:
hesaplayarak karar verme sirecinin bir sonucu olarak gormektedir. Bu eylem hedefi
sertlestirerek, insanlarin kendi evlerinde veya evlerinde daha az nakit para tutmas: gibi
davranmiglar: degistirerek yapilabilir. Bu, birisinin soygun yapmasini veya igeri girmesini
engellemeyebilir, ancak gelecekteki eylemler icin suclulari caydirabilir (Schneider ve
Kitchen, 2007).

1.2.7.5. Rutin Aktivite Teorisi (Routine Activity Theory)

Bu teori 1979 yilinda Cohen ve Felson tarafindan ortaya atilmistir (Cohen ve Felson,
1979). Teori, insanlarin zaman ve mekan iginde hareket etmesinin sug firsatlar: yarattigin
savunmaktadir. Teori, zaman ve mekanda motive olmus bir su¢lu, uygun bir hedef ve
yetenekli bir guvenlik sisteminin yoklugu gibi G¢ unsur birlestigi zaman, gunluk rutin
katilimdan kaynaklanan sug olanaklarinin ortaya ¢ikmasinin olasi oldugunu savunmaktadir
(Owusu ve Frimpong, 2020). Boylece, teori bir kentsel alandaki farkli yerlerde sug
firsatlarina yol acabilecek durumlar hakkinda fikir vermektedir. Bu teori ayn: zamanda,
toplumsal diizeydeki davranis degisikliklerine dayali olarak sug firsatlarinin nasil degistigine
odaklanmaktadir.

1.2.7.6. Durumsal Su¢ Onleme Teorisi (Situational Crime Prevention Theory)

Durumsal su¢ 6nleme (SCP), kavraminin kaynag: “firsat azaltma” dir (Clarke, 1980).
SCP sucun duzenli olarak meydana geldigi ortamlarda acil veya durumsal faktorleri
degistirerek sucun neden oldugu zararlari azaltmaya calisir. Su¢ islemek igin suclunun
potansiyelini azaltirken, sucgluya yonelik riski artiracak sekilde cevreyi yoneterek,
tasarlayarak ve manipile ederek belirli suclar: ele alan bir sug dnleme stratejisidir (Patel,
2013). Bunun yerine durumsal su¢ 6nleme teorisi, suclularin suglarint nasil basarili bir
sekilde isledikleri konusundaki pratik soruyla benzersiz bir sekilde ilgilenir. Failin sugu nasil
isledigini anlamak, su¢ firsatlarini ortadan kaldiran ve boylelikle sugu Onleyen

miudahalelerde bulunmak icin kullanilir (Freilich ve Newman, 2017). Boba (2005), suca
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firsat veren kosullar: dikkate alarak durumsal sug 6nleme teorisine dayali olarak sugu 6nleme
tedbirlerini 5 grupta siniflandirmistir.
* Suclunun algilanan gabasini artirmak: Ornegin, polis kuvvetlerini artirmak, alarm
sistemleri kurmak vb.
« Suclunun algilanan riskini artirmak: Ornegin, sokak lambalarinin sayisini artirmak,
cep telefonu almak vb.
* Suclunun odullerini azaltmak: Ornegin, degerli seyleri arabalarda ve evlerde
saklamak, daha az para almak vb.
« Suclunun motivasyonunu azaltmak: Ornegin, tesislere giren insan sayisim
sinirlamak, okullarda ¢eteleri 6nlemek vb.
« Sug bahanelerini ortadan kaldirmak: Ornegin, uyar: panolar: koymak vb (Polat, 2007;
Boba, 2005).

1.2.7.7. Sug Desen Teorisi (Crime Pattern Theory)

Suc¢ Desen Teorisi, rasyonel secim ve rutin faaliyetler teorisinin bir birlesimidir ve
1990'larda kriminologlar Paul ve Patricia Brantingham (1990) tarafindan sug yerleri ile
suclularin yasadiklart yerler arasindaki iliskiyi belirlemek amaciyla gelistirilmistir
(Brantingham ve Brantingham, 1990; Yavuzer, 2013).

Sucun 6nlenmesine yonelik mekan tabanl teorilerdendir ve sugun meydana geldigi
cevreyi inceler. Suc desenleri cografi, cevresel ve zamansal modeller arasindaki
baglantilardan meydana gelmektedir. Teorinin, yollara ve faaliyet dugtimlerine, eylemlere,
farkindahk alanlarina ve arama alanlarina odaklanarak savunmasiz noktalarda ve hareket
koridorlar1 boyunca sug olasiliklarint agiklamada yararli oldugu kanitlanmistir (Schneider,
2005).

1.2.8. Suc Onlemede Cevresel Tasarim Birlesenleri

Sug¢ onleme calismalarinda, cevresel tasarim birleseni ve bu birlesene ait kriterler
O6nemli yer tutmaktadirlar. Kapsamli literatlir arastirmas: ile gevresel tasarim yoluyla sug
Onleme teorisi icin dnemli iki birlesen belirlenmistir (Kubilay, 2009). Bunlar;

o Kentsel planlama stratejileri

o0 Cevresel tasarim nitelikleri
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Planlama 6lceginde, iyi tasarlanmis kentsel alan kullanim stratejileri ve diizgun kentsel
planlama ile sug olaylarinda azalma meydana gelebilmektedir. Planlamanin sugu 6nlemeye
katkis1 yerlesim alanlarinin analizine dayanmaktadir.

Tasarim Olceginde ise cevresel 6zellikler sugun dnlenmesi icin fiziksel ortamlarin
sekillendirilmesiyle ilgilidir. Cevresel olarak yapilan tasarim, konum ve yapi insan
davraniglarint etkilemekte ve sekillendirmektedir. Bundan dolay: c¢evresel tasarim
niteliklerinin su¢ olusumuna dogrudan etkisi bulunmaktadir. Tasarim 6lgegindeki cevresel
tasarim nitelikleri, Site Tasarimi, Gorunurlik / Inceleme / Goris, Cekicilik, Bolgesel / Giris

Tanimi dahil olmak Gzere tasarim analizi ile ilgilidir (Kubilay, 2009).

1.2.8.1. Kentsel Planlama Stratejileri

1.2.8.1.1. Kentsel Alan Kullanim

Mekan ve su¢ kavrami birbirine bagh olarak var olmaktadir ve kentin her bdlgesinde
ayni oranda sug olayr meydana gelmemektedir. Kentsel ¢evrenin sugu nasil etkiledigine dair
calismalar 1960’lardan bu yana devam etmektedir. Sug olusumu ile miicadele edebilmek igin
oncelikle suglarin yuksek yogunlukta oldugu bdlgelerin tim mekénsal Ozelliklerinin
incelenmesi gerekmektedir. Bu noktada kentsel alan kullanimi su¢ olusumunu ve sug
firsatin1 etkileyebilecek 6nemli bir faktorler arasindadir (Loukaitou-Sideris vd., 2001;
Yavuzer, 2013; Ludin vd., 2013; Sypion-Dutkowska, 2017).

Kent planlari yapilirken konut alani, ticari alan, egitim alani, dini tesis alani, saghk
alam vb. gibi birgok kentsel alan kullanim tirG kullanidimaktadir. Bu kentsel alan
kullanimlarinin bazilari sug igin azaltici etki yaparken, bazilari ise sug firsati saglamaktadir.
Arastirmacilar, kentsel alan kullaniminin etkilerini incelemeden planlanmig buytimenin sug
oranlarint artirabilecegi  konusunda uyarmaktadirlar (Sohn, 2016a). Kentsel alan
kullaniminin yanhs tasarlanmas: ve sehrin gelisigiizel yapist sucgluya sug¢ isleme alam

saglamaktadir.

1.2.8.1.2. Karma Kullanim ve Cesitlilik

Kentsel alan kullanimi stratejilere dayali olarak suga karsi en dnemli planlama

Olcegindeki cevresel nitelik, karma kullanim ve cesitliliktir (Jacops, 1961; Jeffery, 1971;
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Newman, 1973; Wekerle ve Whitzman, 1995; Kubilay, 2009).

Karma kullanim ticaret+konut, turizm-+ticaret, turizm+ticaret+konut gibi kullanim
alanlari, tek basina konut olarak kullaniimamak kosuluyla bu kullanimlarindan sadece
birinin, ikisinin veya tamaminin birlikte yer aldig1 alanlardir. Jane Jacops (1961) karma
kullanim fikrinin onculerindendir ve daha guvenli bir sehir igin kentsel tasarimin arazi
kullanim cesitliligi sergilemesi gerektigi distincesini savunmaktadir. Jacops’a gore sakin,
kullanilmayan ve islevsiz sokaklar giivenli olmayan sokaklardir, guniin 24 saati hem konut
hem de ticari kullanimin oldugu sokaklar ise guvenli sokaklardir (Jacobs, 1961). Benzer
sekilde karma kullanimli mahallelerin savunuculari, konut kullanimlarini ticari
kullanimlarla birlestirmenin mahalleleri daha glvenli hale getirebilecegini iddia ediyorlar
(Jacaobs, 1961; Calthrope ve Fulton, 2001; Duany, Plater-Zyberk ve Speck, 2001); ¢lnku
arazi kullamminin cesitliligi tarafindan tesvik edilen kentsel faaliyetler sug faaliyetlerini
caydirarak dogal gozetimi gelistirebildigi dustnilmektedir (Jacobs, 1961; Cozens, 2008;
Subbaiyan ve Tadepalli, 2012; Sohn, 2016a).

Barreto (2002), Yeni Sehircilik'in karma kullanimlari, insanlarin yasanabilir sokaklar
yaratmak ve sosyal yapilari yeniden olusturmak icin cevreleriyle dahil olduklar: kentsel
merkezin yeniden canlandirilmasi i¢in bir yontem olarak gorduguni belirtmistir. Ancak
karma kullanimda bolgesel tanim eksikligi ve konumlar: Gizerindeki haklari konusunda kafa
karigikligi olmasi, kullanicilar tarafindan sorunlara neden olmaktadir. Barreto (2002)
problemi hafifletmek icin farkli kullanimlar arasinda uyumlu bir iligki olmasi gerektigini
belirtmis, farkli kullammi ve hafifletici alanlarn asagidaki sekilde birlestirmistir
(Chowdhury, 2014).

o Okul ve ticari alanlar,

o Yerlesim bolgeleri ve spor tesisleri veya oyun alanlari,

o Yasl ve genclerin takildig: alanlar,

e Ust duizey okullar ve ilkokullar,

o Is alanlar1 ve okul alanlar,

o Sanayi ve yerlesim alanlari,

o Sanayi ve okul alanlari.

CPTED ve dogal gozetim ilkeleri, mahallelerin sosyal ve gayri resmi kontroliini
olusturmak icin arazi kullanim cesitliliginin yarattigi yaya faaliyetlerini kolaylastirmay:
amagclamaktadir (Saville ve Cleveland, 1997; Cozens vd., 2005; Sohn, 2016a). Jacobs,

kentsel tasarim arazi kullanim cesitliligi sergilemelidir ve suclar1 azaltmak icin dogal
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gozetim arttirilarak insanlarin serbest akisi desteklenmelidir (eyes upon the street),
distincesini savunmaktadir. Ayrica, yaya ve arag trafiginin oldugu, gece acik olan diikkéan
ve kafelerin oldugu, sokaga bakan apartmanlarda yasayan sakinlerin bulundugu sokaklarin
daha glvenli oldugunu savunmaktadir. Clinku bu sokaklar: kullanmanin ¢ok amaci oldugu
icin yaya ve bina sakinleri tarafindan dogal bir gbzetim vardir. Jacops bunu “eyes on the
street” yaklasimi ile dile getirmistir.

Kentsel alan kullaniminda ticari, kurumsal ve eglence tesis alanlarinin yan yana
kullanilmasi su¢ olaylarint énlemede 6nemli bir diger etkendir. Newman’in teorisine gore,
ticari ve kurumsal alanlar yogun kullanimdan dolay: bulundugu ortamda olusturdugu insan
trafigi ve calisan personel sayesinde, sug isleme egilimi olan bireyleri izlemek igin personel
saglamaktadir. Ayrica park gibi eglence alanlarinin da konut projelerinin yaninda yer almasi
gerektigini savunmaktadir (Newman, 1973). Konut projesine dahil edilen parklardaki
faaliyetler konut sakinleri tarafindan dogal gozetime sahip olmaktadir. Eger ki parklar
binalardan ve halka agik alanlardan izole bir sekilde bu sekilde tasarlanirsa, hi¢ kimsenin
olmadig: ve kontrol edilmesi zor bir alan haline donusebilmektedir.

Bu alanda; Sampson ve Raudenbush (1999), farkli mahalle kiimelerinde karma arazi
kullanimlarini analiz etmis ve magduriyetle iliskilerine dayanarak karma arazi kullaniminin
sucla negatif bir iliskisi icerisinde oldugunu belirlemistir. Barreto (2002) da yapmis oldugu
calismada, dogal gozetimi artirmak ve toplumda arag hirsizligi ve saldir1 olasihigini azaltmak
icin karma kullanimin tesvik edilmesi gerektigini belirtmistir. Bazi arastirmacilar mahalle
guvenliginin  saglanmasinda karma kullanimi  desteklerken bazi arastirmacilar
desteklememektedir. Browning vd., (2010) yapmis oldugu ¢alismada ticari kullanim / konut
yogunlugundaki artis belirli bir esigin 6tesinde oldugunda, kentsel alan kullanim karisiminin
cinayet ve agir saldirinin yayginhgini azaltabilecegini ancak soygunu azaltamayacagini
gostermistir. Calismalarinda belirtildigi gibi, kentsel alan kullanim cesitliligi ve sug
arasindaki iligski, suclarin niteligindeki farkliliklar nedeniyle suc¢ tlriine gore
degisebilmektedir. Cinayet ve agir saldiri gibi siddet iceren suglarin aksine, soygun ve
hirsizlik gibi konut suclart arazi kullanim cesitliliginin daha ylksek oldugu alanlarda
artmaktadir (Hayslett-McCall, 2002; Kinney vd., 2008). Clnku ticari ve konut kullanim
karisiminin, bolgeselligin dagiliminda bosluk yaratmakta, artan karma kullanim bdlge
sorumlulugunu daraltmakta ve artan anonimlik duygusu da sug riskini artirmaktadir.

Stankevice vd. (2013) yapmis oldugu calismasinda; yesil alanlar ve 6zel alanlarin

yerlesim alanlarina dahil edildiginde daha az sucun gdzlemlendigini ortaya ¢ikarmistir.
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Ayrica konut ve yesil alanlar, ortak alanlar ile birlestirildiginde sugun azalmasina neden
olmaktadir. Hiller ve Sahbaz’a (2009) gore, dustk aktivite ve hareket alanina sahip yerlerin
sucla ilgilisi bulunmaktadir. SypionDutkowska ve Leitner (2017) tarafindan yapilan
arastirmada, alkol satis yerleri, kultpler ve diskolar, kilturel tesisler, belediye konutlar1 ve
ticari binalar gibi faaliyetlerin 6zellikle yakin gevrelerinde yiiksek sug oranlar ile gl bir
sekilde iligkili oldugu (faaliyete 50 m mesafe iginde) kanitlanmistir (Matijosaitiene vd.,
2018).

Newman (1972), dusuk kentsel gelisim yogunluguna sahip ve yabancilara kesinlikle
sinirli erigimi olan tek kullanimlik alanlarin suca karsi daha az savunmasiz oldugunu
kanitlamistir, Jacobs'a gore (1961) ise karma arazi kullanimi ve yabancilara agik erisimi olan
kentsel alanlar daha daha fazla 'sokakta goz' ve daha fazla dogal gozetim sagladigi igin suga

daha az yol agmaktadir (Matijosaitiene vd., 2019).

1.2.8.2. Cevresel Tasarim Niteligi

1.2.8.2.1. Kentsel Doku Ogeleri

Kentsel doku 0Ogeleri, cogunlukla sucun o6nlenmesi igin fiziksel ortamlarin
sekillendirilmesiyle ilgilidir. Bu 6zelliklerin amaci, tehlikeli durumlardan kaginmak igin
etrafta ve ileride olanin Gnemini goérme ve anlama yetenegini artirmaktir (Wekerle ve
Whitzman, 1995).

Baslica kentsel doku Ogeleri su sekildedir;

o Sokak tasarimi: sokak yogunlugu, sokak deseni, sokak genisligi, sokak

aydinlatmasi, otobus duragi konumlari vb.

* Bina tasarimi: bina yogunlugu, bina pozisyonu ve sokakla baglantisi, bina
yuksekligi, bina pencerelerinin konumu, bina giris aydinlatmasi, binalar arasi
engeller, bina kilit ve giivenlik kameralari, alarm vb.

o Isaretler: dur isaretleri, hiz sinir1 isaretleri, mahalle izleme isaretleri, bahce
isaretleri, sokak adi isaretleri, okul yaya gecidi isaretleri vb. gibi mahallelere ve
trafik bolgelerine yerlestirilen levhalar vb.

» Peyzaj tasarimi: agag ve ¢aliliklarin varligi, cinsi ve boyutlar: vb.

» Diger: Acil telefonlar, elektronik veya mekanik cihazlar, kameralar, postalama

etkilesimleri gibi yardim isteme cihazlari konumlar: vb.
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Sokak yogunlugu: lyilestirilmis sokak aglarinin dogal gdzetimi gelistirmesi
beklenmektedir (Jacobs, 1961; Johnson ve Bowers, 2010); ancak bir mahallenin
gecirgenligini artirdiklar icin erisim kontrolini olumsuz etkilemektedir (Newman, 1972;
Brantingham ve Brantingham, 1993; Sohn, 2016b). insanlarin sokakta kendilerini giivende
hissetmeleri igin sokak yogunlugu 6nemli bir birlesendir. Sokakta yaya trafigi ve arag
trafiginin olmasi gliven ortam: saglamaktadir.

Sokak deseni: Sokak deseni, suclularin hareketini etkiledigi ve suclular icin kacis yolu
oldugu icin sokak deseni ve su¢ arasinda 6nemli bir iliski vardir. Sokak kavsaklarinin ve
sokak donuslerinin ¢ok sayida olmasi, bir sokaktan digerine baglantiyr artirarak suglularin
kagcmasint kolaylastirmaktadir. BOylece artan sokak baglantilari bolgenin guvenligini
zayiflatmaktadr.

Sakip ve Mustafa (2019), yapmis oldugu calismada kapkagcilik ve sokak deseni
arasindaki iliskiyi arastirmistir. Onceki bilim adamlarinin calismalarina gore bes tipik sokak
deseni oldugunu belirtmisleridir. Bunlar; 1zgara, parcalanmis paralel, egrilmis paralel, dongu
ve lolipoplar, bir cubuk Gzerindeki lolipoplardir (Southworth ve Ben-Joseph, 2003; Sakip ve
Mustafa, 2019). Kapka¢c olayina en fazla parcalanmis paralel sokak deseninde

rastlamiglardur.

| Part;alamm; Egrilmis Diingii ve |Cubuk iTzerinde
Izgara Paralel Paralel Lolipoplar | Lolipoplar
'[I:.‘ IB{II'EJII 195&: . fr 195&} (c. 1970) (e IQBEIII
Solkak E)’
Desenleri

\“’.i“ U ’b‘

Sekil 1. Sokak desenleri (Sakip ve Mustafa, 2019).

Sokak deseni ve sug arasindaki iliski ile ilgili bir diger 6nemli ¢alisma ise Yang’in
(2006) arastirmasidir. Schneider ve Kitchen (2007), Yang'in arastirmasina gore sokak
deseninin suga olan etkisini asagidaki paragrafta agiklamaktadir:

“Sehir ¢aligma alani iginde, ilk kez yapilan hirsizlik vakalari, gegirgen sokak
desenleriyle oldukca iliskilidir. Gergekte konut hirsizlig: ile istatistiksel olarak daha

cok iligkili olan sokak deseni, 1zgara desenidir. Paralellikler, ilmekler ve bir cubuk
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uzerindeki lolipoplar ve lolipoplar arasindaki iliski istatistiksel olarak 6nemli degildir”

(Schneider ve Kitchen, 2007; Kubilay, 2009).

Sokak genisligi: Sokak genisligi de insanlarin givenlik hissini etkiledigi icin suc
oranim etkileyen onemli etkenlerden biridir. Kang vd. (2014) dar genislige sahip ic
sokaklarin riskli, genis genislige sahip ana cadde ve sirkilasyon yollarinin ise givenli
oldugunu ifade etmektedir. Moon vd., sokak genisliginin su¢ Gzerinde olumlu bir etkisi
oldugunu vurgulamstir.

Sokak aydinlatmasi: Aydinlatma hem su¢ korkusunu hem de su¢ oraninm
etkilediginden dolayi su¢ olaylarinin dnlenmesi ve glvenlik konusunda 6nemli bir faktordur.
Aydinlatmanin yeterli ve uygun olmasi, 0zellikle gece vakitlerinde goris mesafesini
artirarak kullanicilarin kendilerini giivende hissetmeleri saglamaktadir. Konut sakinleri
acisindan ise dogal gozetim firsati saglamaktadir. Boylece sokaklarda, otoparklarda ve izole
edilmis yerlerde etkin bir aydinlatma ile su¢ olaylarinda azalma meydana gelebilir.

Hill ve Belars’in ¢aligmalarinin birinde de belirttigi gibi, iyi tasarlanmis aydinlatma,
Ozellikle geceleri gozetim firsatini iyilestirerek bir alanin yonetimi hakkinda olumlu bir
mesaj vermektedir (Hill ve Blears, 2004). Tam aksi bir durum Wekerle ve Whitzman
tarafindan “kotu tasarlanmis ve yetersiz aydinlatilmis alanlar, sugun ortaya ¢ikmast igin
firsatlar sunarak bir alanin bakimsiz oldugu mesajint verir.” seklinde ifade edilmektedir
(Wekerle ve Whitzman, 1995). lyi tasarlanmis aydinlatma yaya yollarinda, bina girislerinde,
otobus duraklarinda, park alanlarinda, halka acik alanlarda ve sokaklarda hava karardiktan
sonra oldukga aydinlatilmig bir ortam yaratmali ve dolayisiyla givenligi saglamalidir.

Painter (1996) yapmis oldugu calismada Edmonton, Kuzey Londra, Tower Hamlets
ve Fulham'daki sitelerde sokak isiklarini arastirmistir. Calismada karma kullanim
alanlarinda kotu aydinlatiimis kentsel sokaklarda, sokak aydinlatmalarini iyilestirilmistir. Bu
uygulama sonucunda, 17:00 ile 23:30 arasinda tim alanlarda su¢ olaylarinin énemli 6l¢tide
azaldig1 ve saldirt korkusunda belirgin biz azalma yasandigi belirlenmistir. Ayrica
sokaklarda yaya kullaniminda da 6nemli bir artis olmustur. Schreuder (1998) yapmis oldugu
calismada aydinlatmanin kotl oldugu yerlerde iyilestirme caligmalarinin yapilmasi ile gece
yaralanmalarini  iceren kazalarda %30 bir azalma oldugunu gozlemlemistir.
beklenebilecegini godstermistir. Ayrica, sokak lambalarinin iyilestirilmesi sonucunda
Amerikanlar tarafindan yapilan sekiz calismada suglarda %7 azalma gozlemlenirken,
Birlesik krallikta yapilan bes ¢alismada ise suglarda %30 bir disus gozlemlenmistir (Lin,
2010).



34

Otobs duraklari: Otobus duraklar: vatandaslar tarafindan siklikla kullanildig: ve suglu
tarafindan hedef alindig: icin duraginin tasarimi ve konumu guven agisindan oldukga
onemlidir. Durak bina sakinleri ve etraftaki esnaf tarafindan izlenmesinin mimkun oldugu,
aydinlatmanin iyi oldugu yerlerde ve binalara yuriyus mesafesi icinde olmalidir. Los
Angeles'ta otobis durag: ve sug iliskisi Uzerine yapilan bir arastirma, "1ssizlik ve gozetim
eksikligi", "kalabahk", "kirik camlar" ve "kolay kagislar" gibi faktorlerin sug olaylari igin
o6nemli oldugunu ortaya koymustur (Loukoaitou-Sideris, 1999; Lin, 2010). BM Habitat
(2013), istasyonlarin 24 saatlik etkinlik merkezleri olarak tasarlanmasinin, yaya akisini
kolaylastirarak ve pasif gozetimi en (st dlzeye ¢ikararak guvenliklerini artirabilecegini
dusinmustir (UN-Habitat, 2013). Duragin given duygusu olusturmas: igin iyi
aydinlatiimas: gerekmektedir.

Otobiis duraklarinda, dogal gozetim dikkate alinmali ve dogal go6zetlemenin
yapilabilecegi yerlere otobiis duraklar: yerlestirilmelidir (Wekerle ve Whitzman, 1995;
Kubilay, 2009). Bunun nedeni, bina sakinleri veya etrafta yer alan esnaf tarafindan
izlenmenin insanlara guivende olma hissi vermesidir. Duraklar etraftan izole olduklarinda
suclular igin cekici hale gelmektedir. Ayrica duraklarin ¢cogunun konutlara yurunebilir bir
mesafede olmasi gerekmektedir. Wekerle ve Whitzman’a gore bu durum 6zellikle kadinlar
icin potansiyel takipgilerin onlar: takip etmesini zorlastirmaktadir (Wekerle ve Whitzman,
1995).

Bina yogunlugu: Bina yogunlugunun yuksek oldugu alanlarda ayn1 mekéni paylasan
cok sayida insan oldugundan ve her bir sakini tanimak zor oldugundan, mekénin kontrol(
oldukca azalmaktadir. Kimlerin alana ait oldugunu veya kimlerin alana yabanci oldugunu
belirlemek de olduk¢a zordur. Oscar Newman (1973) alami paylasan insan sayisinin
artmasiyla birlikte alan:1 paylasanlar tarafindan alana karsi sorumluluk duygusunun da
azaldigin1 dusunmektedir. Ancak diger taraftan bina yogunluguna bagli olarak insan
sayisinin fazla olmasi, dogal gdzetimi artirmakta ve su¢ oranlarini dustrebilmektedir.
Hollandali mimar Christopher Alexander’e gore mahalleler 500-1000 kisi icermeli ve
yogunluk donum basina 15 ev olmalidir (Alexander, 1977).

Bina ylksekligi: Newman'in “Savunulabilir Alan” teorisine gore bina ylksekliginin
hirsizlik Gzerinde olumsuz bir etkisi vardir (Newman, 1972). Bina yuksekligi ile sugun
olusumu arasinda dogrudan bir iliski bulmustur ki, bu da hirsizliklarin ylksek binalarda
dustk kath binalara gére daha yuksek oranlarda gerceklestigini gostermektedir (Schneider

ve Kitchen, 2007; Yavuzer, 2013). Arastirmalar sonucunda givenli alan i¢cin Newman
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maksimum bina kat sayisin1 5 (Newman, 1972), Alexander ise maksimum bina kat sayisin
4 olarak belirlemistir (Alexander, 1977). Diger yandan, binanin yiksekligi gorts alan ile
yakindan ilgilidir. Newman'in teorisine gére, gorunurlik kolayligi, cevredeki alanlardan
dogal gozetimin genellikle olumlu oldugunu gdéstermektedir.

Kat alan katsayis1 (KAKS): Kat alani katsayisi, planlanmis bir parsel alani igin izin
verilen maksimum insaat hacmi anlamina gelmektedir. Kat alan1 katsayisi su¢ oranlarini
etkilemektedir. Moon vd. (2014) yapmis oldugu ¢alisma sonucunda sug olusumu ile kat alan
katsayr orani arasinda pozitif bir iliski oldugunu ortaya koymuslardir (Moon vd., 2014).
Kentsel fiziksel ortamin iyilestirilmesiyle daha giivenli bir kentin tesvik edilebilecegini
savunmustur.

Bina pozisyonu ve sokakla baglantisi: Binanin giris yontnin sokaga gére konumu sug
orant ile iliskilidir. Newman (1973) bir binanin 6n kapisinin agik¢a tanimlanmas: ve
guvenlik agisindan 6n kapinin dogrudan sokaga bakmasi gerektigini savunmaktadir. Ayrica
bina girisinde aydinlatma bulunmasi da suclulari caydirici bir etkiye sahiptir. Savunulabilir
alan teorisi, CPTED ve Prospect-siginak teorisine gore, yiksek duvarlarin varhig: saklanma
noktalar: ve olasi saldirilar ile iliskilidir. Kisa duvarlar veya gerilmis kablo korkuluklar: olan
istinat duvarlart maksimum gdzetim ve aydinlatma saglayabilmektedir.

Engeller: Sug oOnleme stratejileri, erisim kontrolune ve binalar arasinda citler
kullanarak kagis yollarinin azaltilmasina odaklanmistir. Binalar arasi ¢itler kullanilarak kagis
yollar1 azaltilabilir. Ayrica binalar arasi kisa duvarlar kullanilarak binaya erisim kontroli
saglanabilir.

Peyzaj tasarimi: Guvenli bir ortam tasarlarken agaglarin, ¢alilarin ve bitkilerinde g6z
onlnde bulundurulmasi, su¢ olaylari ve peyzaj tasarimi arasinda dengeli bir iliskinin
kurulmas: agisindan oldukga 6nemlidir. Park alanlarinda bitki értlistinin ¢ok yogun olmasi
guvenlik hissini azaltirken, yerlesim vyerlerinde bulunan agaclar su¢ korkusunu
azaltabilmektedir. Bitki ortisi ve su¢ arasindaki iliskiyi inceleyen birgok calismada
agaclarin ve diger bitki ortstniin sucglulart 6rtmek ve magdurlarin kagmasina engel olmak
olarak nasil algilandigina odaklanilmistir. Shaffer ve Anderson (1985), 180 ayr: park yerini
fotograflayarak incelmis ve en fazla bitki 6rtustine sahip olanlarin daha az guvenli oldugu
sonucuna ulasmstir. Nasar ve Fisher (1993) da tniversite kampuslerinde yapmis olduklar
calismada benzer sonuclara ulasmistir. Bu arastirmacilar bitki ortisu ve sug iliskisini
kamusal alanlarda incelerken, bazi arastirmacilar yerlesim yerlerinde incelemislerdir. Bu

alanda ¢alisanlar kamusal alanlardaki durumun tersi, yerlesim yerlerinde bulunan agaclarin
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su¢ korkusunu azaltabilecegi sonucuna varmslardir bulmustur (Nasar, 1982; Brower,
Dockett ve Taylor, 1983; Donovan ve Prestemon, 2012). Benzer sekilde, Kuo ve Sullivan
(2001) bu alanda yapmis oldugu calismada sehir icindeki 98 bina etrafindaki agaclar
incelemis ve agaclarla, yesilliklerle cevrili kamu apartmanlarinin yesillik icermeyen
binalardan 6nemli o6lglde daha glvenli oldugunu goézlemlemistir. Orta dizeyde bitki
ortisune sahip binalarda, duslk bitki ortiisiine sahip olanlara gore % 40 daha az mulkiyet
sucu ve % 44 daha az siddet sucu gerceklesmektedir. Yiksek dizeyde bitki ortlisiine sahip
binalarda ise % 48 daha az mulkiyet sucu ve % 56 daha az siddet sucu gerceklesmektedir.
Buna gore bina ¢evresindeki yesillik arttikga mulkiyet ve siddet suglarinda azalma meydana
gelmektedir (Kuo ve Sullivan, 2001). Ancak bu sonucun olusmast i¢in gevre diizenlemesinde
agaclarin ve yesilliklerin yeterli gorundrliigli koruyabilecegi ideal yikseklikte olmasi
gerekmektedir. Cok uzun ve yogun agaclar veya yesillikler yayalarin gérme veya gortlme
yetenegini azaltabilir. Ayrica asirt buyumus ve kesilmemis agaclarin bulundugu ortamlar
saklanma yerleri ve kor noktalar olusturdugu igin suglarin meydana geldigi alanlar haline
gelebilmektedir. Bu nedenle, daha givenli bir ortam ve sokak olusturmak icin, sokak
agaclarinin ve yesilliklerinin ideal yuksekliklerinin belirlenerek calismalarda dikkate
alinmasi gerekmektedir. Lin (2010) yapmis oldugu calismada ideal yuksekliklerle ilgili
birkag tasarim ilkesini su sekilde ifade etmistir:

“CPTED teorisine gore calilar en fazla 3 fit'e (1 metre) kadar uzatilmali veya en
azindan pencere kenarlarinin altina gelecek sekilde kesilmelidir. Virginia CPTED Komitesi
ve Virginia Su¢ Onleme Dernegi fikrine gore park alanlar: ve yirilyls yollarinin etrafina
yerlestirilen agag orttilerinin yerden en az 4 fit yikseklikte dogal bliytime yiiksekligine sahip
olmas: gerekmektedir (Virginia CPTED Komitesi ve Virginia Su¢ Onleme Dernegi, 2005).
Sucu Onlemek icin tasarim ilkelerini destekleyen bir Birlesik Krallik Polisi girisimi olan
tasarim guvenligine gore, ¢alilar 1 metreden (3 fit) daha yiiksek olmayan bir olgun biytime
yuksekligine sahip olmali ve agacglarin 2 metrenin (6 fit) altinda yapraklari olmamali,
bdylece 1 metre net gorus alam saglanmahdir (Colquhoun, 2004).

Kameralar: Elektronik veya mekanik cihazlar binalar: ve sokaklar1 gdzlemlemelidir.
Bina ve sokaklarin kamera ile g6zlenmesi insanlara givenli bir ortamda olma hissi
vermektedir. Kamera varhigi, arag sucu veya hirsizlik gibi suglar igin suclular igin caydirici

bir etken olabilmektedir.
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Isaretler: isaretler guivenlik bilincini artirabilmektedir (Lin, 2010). Dur isaretleri, hiz
sinin isaretleri, mahalle izleme isaretleri, bahge isaretleri, sokak adi isaretleri, okul yaya
gecidi isaretleri vb. gibi mahallelere ve trafik bolgelerine yerlestirilen levhalardr.

Acil telefonlar, postalama etkilesimleri gibi yardim isteme cihazlari: Toplu tasima
duraklarinda, otoparklarda (6zellikle kapali alanlarda) veya ATM girislerinde insanlarda
guvenlik hissi olusturmak icin acil durum telefonlar: olmalidir (Kubilay, 2009).

1.2.9. Kentsel Mekan ve Sug ile Tlgili Dunyada Yapilan Cahsmalar

Sohn (2016a), yapmis oldugu calismada Seattle'daki yerlesim mahallelerinde en
yaygin olarak bulunan bes ticari arazi kullanimi tird ile (yani ofisler, perakende magazalari,
ahigveris merkezleri, restoranlar ve marketler) yerlesim yeri hirsizliginin iligkisini
incelemistir. Calisma sonucunda; marketlerin, restoranlarin ve ofislerin mahalle glivenligini
artirmada olumlu bir rol oynadigini, daha fazla aligveris merkezi alanina sahip mahallelerde
ise daha ylksek konut hirsizliginin yasandigi sonucuna ulasilmistir. Bu sonuglar, karma
kullanimin konut hirsizhigi Gzerindeki etkilerinin ticari tesis tiriine bagli olarak degistigini
gostermektedir.

Sohn (2016b), baska bir calismasinda iki farkli mekan tasarim: yaklasim: (yani
gecirgen alan ve savunulabilir alan) ile iliskili CPTED ilkelerinin etkisini konut sucunu
azaltma acisindan etkinligini arastirmistir. Degisken olarak; konut su¢ yogunlugu, konut
alaninin mahalledeki toplam alana orani, mahalledeki binalarin ortalama kat sayisi, ticari
alanlarin konut alanlarina orani, otobis durag: yogunlugu, park alanlarinin konut alanlarina
orani, sokak yogunlugu ve kavsak yogunlugu kullanilmis; kontrol verisi olarak ise nifus
yogunlugu, mahalle hane halk: ortalama gelir diizeyi, mahallenin en yakin polis karakoluna
mesafesi kullanilarak, iliskilerini belirlemek icin lineer regresyon modeli kullaniimustir.
Calisma sonucunda elde edilen en 6nemli bulgular sunlardur:

1. Arazi kullanim cesitliliginin konut sugunun 6nlenmesi tizerinde olumsuz bir etkisi

oldugu ortaya ¢ikmistir.

2. Sokak aginda kesisme noktalar: olusturarak sokak baglantisinin iyilestirilmesinin

konut sugunu artirdig1 gozlemlenmistir.

3. Mahallelerde otobiis durag: yogunlugu ve sokak yogunlugundaki artislar ile konut

sucu arasinda ise negatif yonde bir iliski gozlemlenmistir.
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Kang vd. (2014), sug riskini degerlendirmek ve sonucunda gorsel bir grafik sunmak
igin cesitli faktorleri kullanarak CBS araciligiyla “cok katmanl: risk degerlendirme modeli”

olusturmustur.

Sokak ve kavsak olarak basitlegtirilmis mekansal yam

faktiirii ; 1 - / . - Riskli alan: EKarmua renk

o i | - s Cok katmanh sug risk
gw’: Rllzl;::lume ; /AR et degerlendirme modeline
eger: gk v xS e giire sug risk derecelendirmesi

haglant1 ve diigiim iizerindeki : bl . . , .
Lkatman faktirleri 3= i l Gitvenli alan: Mavi renk

Sekil 2. Cok katmanl: sug risk degerlendirme modeli (Kang vd., 2014)

Katmanlar ve kullanilan hipotezler;

1. Sug faktoru ile ilgili olarak, sug¢ orani ne kadar ylksek olursa sug riski o kadar
yuksek olacaktir.

2. Konfiglrasyon faktorleri ile suc riski, genel prensip temelinde entegrasyon degeri
ne kadar yuksek olursa yayalarin o kadar fazla oldugu ve sug riskinin de o kadar distk
olacag: degerlendirilmektedir. Clnki{ entegrasyon degerinden cikarilan yaya hacmi dogal
gozetim ile ilgilidir.

3. Arazi kullanim faktoru ile ilgili olarak, ticari binalarin oran1 ne kadar yiksek olursa,
suc riski de o kadar disuk olacaktir; ¢linki bunlarin yol actigi yayalar dogal gozetleme
olasiligin1 artirabilir. Sahada bir okul oldugunda sug riskinin daha yiiksek olacagi

dustnilmektedir. Bu, 6grenciler tarafindan siddet veya hirsizlik olasiligint yansitir. Bu
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varsayim igin, okul etrafindaki risk seviyesi, sug riskini degerlendirmek igin 50 m, 100 m ve

150 m gibi yarigcaplar icerisinden 50 m yarigapu ile belirlenir.
4. Sokak faktor ile ilgili olarak, sokak ne kadar genis olursa, suc riski o kadar dusuk

olacaktir. Sokak aydinlatmasi: durumunda, sokak aydinlatmasi araligi ne kadar disik olursa,

suc riski o kadar dusuk olacaktir.
modem kameralarin  nerelere

Ayrica bu model sonucunda, sokaklarda
yerlestirilebilecegi de belirlenmistir.
Elyiiksek(lol]):R.iskli o fa) o 0 0
p + 0 0
— e { 0
En diigiik (0): GitvenliD o) 0 o]
Q © 0 5 ¢ O
* S f * o0 0
o 3 r 0 R
00 ‘ ’ O
++4 o o i O
0 ® o 0 4 !
: 9 8- ! 0 . +
.,0 = 0
¢}

Sekil 3. Sug verilerinin analiz edilerek sokak kamerelarinin yerlerinin optimizasyonu

(Kang vd., 2014)

Kamal ve Suk (2018), su¢ olusumuna neden olan cevresel tasarim degiskenlerinin
etkisini farkli 10 mahalle icerinde degerlendirerek karsilastirmistir. Calismada CBS’nin

cografi isleme araclarint kullanarak analizler gerceklestirilmistir.
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Sekil 4. Cevresel tasarim ve sug iliskisi modeli (Kamal ve Suk, 2018)

Cevresel tasarima bagli 5 farkl bagimsiz degisken kullaniimastr;

1) Arazi kullanimi: Konut, ticari, endistriyel, vb.

2) Sokak agi: Grid vb., non-grid/ diyagonal.

3) Bolge ve baslica ulasim koridorlari: Eyaletler arasi / otoyollar.

4) Kamusal acgik alanlar: Kamusal parklar ve otobis duraklari tamponlari.

5) Dogal gozetim: Sokak lambalar: (kaynak tipi ve kutup konumu).

Bagimsiz degisken olarak ise uyusturucu, mulk ve siddet iceren suclar kullaniimigtir.

CGalisma sonucunda, bir alanda birden fazla gevresel tasarim degiskeni oldugunda, sug
uretici teorisini dogruladiklarina ve bodylece uyusturucu, milk ve siddet iceren suclari
kiskirtigina dair kanitlar sunmaktadir. Ozellikle daha yiksek watt degerine sahip LED
sokak lambalari, ¢alisma zaman cizelgesinde siddetli ve yiksek suclarla daha az iliski
gostermistir. Ticari ve karma arazi kullanimi, parklar ve otobUs duraklar: ¢cevresindeki agik
alanlar, non-grid sokak agi, otoyol tamponlar1 ve seyrek LED sokak lambalar: degiskenleri
birlestirildiginde, yuksek ve orta derecede su¢ olaylariyla onemli iliskilendirmeler

gostermistir.
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1.2.10. Sug¢ Tahmini

Son yillarda artan suclu sayilari ve suc tirleri ile birlikte emniyet ve glvenlik
birimlerinde muhtemel sug¢ olaylarin1 6nceden tahmin edebilmek ve gereken dnlemleri
alabilmek adina bir model ihtiyaci dogmustur. Gelecekte olusabilecek muhtemel sug olay
yerlerinin tahmin edilebilmesi emniyet ve glivenlik birimleri igin hem taktik hem de stratejik
bakis acisindan degerli bir bilgi kaynagidir. Tahmine dayali haritalama sayesinde kaynaklar
ve devriyeler daha verimli tahsis edilebilir, ayrica olaylara miidahale siresi de ciddi anlamda
azaltiabilir.

Emniyet birimlerinin problemlerle daha etkili bir sekilde basa ¢ikabilmesi hem gegmis
suclarin dagilimini hem de gelecekte su¢ yogunlagmalarinin tahminlerini inceleyebilmesi
icin su¢ sorunlar1 olan alanlarin daha dogru bir sekilde taranmasi ile gelistirilebilir. Bu
tahmine dayali yontemlerden bazilari, problemler ile basa ¢ikma asamasinda yardimci
olabilecek 6nct gostergeler veya agiklayici degiskenler hakkinda da bilgiler saglamaktadir.
Bu tlr gostergeler, yalnmizca gelecekteki suclari tahmin etme yetenegi degil, ayn1 zamanda
gelecekteki sugun yogun oldugu bdlgelerin altinda yatan nedenleri belirleme yetenegi de
sunmaktadir. Bu nedenle, tahmine dayali haritalama, su¢ sorunlarinin belirlenmesine
yardimci olabilmekte ve emniyet calisanlarinin daha dar ve hedef odakli bir sekilde
tanimlanmis cografi alanlara midahale cabalarinin hedeflenmesini saglayabilmektedir
(Gruff ve LaVigne, 2002).

Suc tahmin analizleri sayesinde gecmiste yasanan sug¢ olaylar kullanilarak gelecekte
olusabilecek muhtemel sug olaylarinin tespiti ve 6nlenmesi saglanabildigi gibi, zamansal ve
mekansal tahmin analizleri sayesinde suclarin nerede ve ne zaman meydana gelme
ihtimalinin yiksek oldugu ve riskli bolgeler tahmin edilebilmektedir. Belirlenen bu riskli
bolgeler, gelecekte olusabilecek suclara karsi gerekli énlemlerin alinmasinda ve olaylarin
daha hizl bir sekilde aydinlatilmasinda etkin rol oynamaktadir.

Sug tahminin asil amact zaman ve mekandaki uyar: isaretlerini belirleme ve sug
olaylarinin 6nlenmesini saglamaktir. Buna dayal olarak su¢ modellerini tahmin etmek igin
tasarlanmis bazi yontem ve teknikler mevcuttur. Sug¢ sicak nokta (hotspot) haritalama,
regresyon yontemleri, tekrar ve yakin tekrar analizi, zamansal-mekansal analizler,
kiimeleme analizi ve arazi risk modelleme (RTM) bu su¢ tahmin yontemleri arasinda yer
almaktadir (Hart, 2020). Bu su¢ tahmin yontemleri konumsal bilgi icerecegi igin, ¢ok

degiskenlerin incelenebildigi karmasik problemlerin ele alindigi bu gibi analizlerde CBS
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etkin bir arag olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu baglamda CBS tabanli su¢ analiz yontemlerinin

kullanildig: ve yenilerinin de gelistirildigi pek ¢ok ¢alisma mevcuttur.
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Sekil 5. Sug tahmin yontemleri ile olusturulan haritalar a. Tekrar ve yakin tekrar analizi
ile hirsizlik suglarinin tahmin bélgelerinin haritalandirilmas: (Bediroglu vd., 2018)
b. KDE analizi ile ara¢ hirsizliginin haritalandirilmasi (Chainey, 2001) c. Arazi risk
modelleme (RTM) ile Kolorado eyaletindeki motorlu arag hirsizligi riskinin yiiksek
oldugu yerlerin tespiti (Piza vd., 2018) d. Siddet suclarinin hotspot analizi ile
haritalandiriimas: (URL-2, 2022)

1.2.10.1. Hotspot Haritalama

Hotspot haritalama, mekénsal verileri haritalama ve tahmin icin yaygin olarak
kullanilan mekénsal analiz yontemidir. Bu haritalama yontemi, gecmis olay yerlerinin
gelecekteki olaylar igin iyi bir dngoruct oldugu varsayimina dayanmaktadir (Hart ve
Zandbergen, 2014). Bu yontem birgok ¢alisma alaninda kullanilmaktadir ve su¢ haritalama
deseni de bunlardan biridir. Sug sicak noktalar1 (hotspot), mekan ve/veya zamanda rasgele

olmayan bir model sergileyen yogun sug olay yerlerinin bulundugu bélgelerdir. Diger bir
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deyisle hotspot haritalama, sucu azaltmak igin kullanilan su¢ desenlerini bulma anlamina
gelmektedir (Gahlin ve Johansson, 2014).

Bu yontem, istatistiksel olarak anlamli olan yuksek degerlerin (soguk noktalar) ve
dustk degerlerin (sicak noktalar) mekéansal kiimelenmesini tanimlar. Bu yontemde yiiksek
Z skoru ve kicuk P degeri anlamli birer sicak nokta; diisik negatif Z skoru ve kiiciik P degeri
anlamli birer soguk nokta 6zelligi gosterir. Hotspot haritalamada Getis-Ord konumsal

istatistik yontemi yaygin olarak kullaniimaktadir.

The Getis-Ord yerel istatistigi:

n P . n . .
Gi*= 2j=1Wl,]X]—XZj=1WlJ

1)

s jm?=1Wi,jz—(z?=1Wi,j)2]

n—-1

X==122
n

)

n, 6rnekteki nokta sayisi;
Xj, ] noktasinin degisken degeri;
wij, i noktast ile j noktas: arasindaki yakinlik iligkisini veren mekansal agirlik degeri;

X, s degiskeninin ortalama degerini verir ve S;

5= J =X gy 3)

n
baglantisi ile hesaplanir.

I* istatiksel z-skoru oldugundan baska bir hesaplamaya gerek yoktur. Hesaplanan Gix
degeri normal dagilima sahiptir ve Z istatistik degeridir (Gay1r ve Aslan, 2018).

Hotspot haritalama icin kullanilan farkl: yontemler de bulunmaktadir. Point map, Grid
thematic map, Spatial elipssem ve Kernel density estimation hotspot haritalama igin
kullanilan yontemlerden bazilaridir. Bu yontemler, gelecekteki suclarin genellikle gegmis
suclarin yakininda meydana gelme egilimi ile zamansal ylksek su¢ yogunluguna sahip

alanlarin gorsellestirilmesine izin vermektedir (Beiji vd., 2017).
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1.2.10.2. Kernel Yogunluk Tahmini (KDE)

KDE, popiler bir sicak nokta haritalama yontemidir ve nokta olaylarini yogunluk
yuzeyine donustirdr. Yizeyde 6nceden tanimlanmis bir esigin tUzerinde ylksek yogunluk
degerlerine sahip alanlar, sicak noktalar olarak tanimlanir (Hu vd., 2014, Hu vd., 2018).

KDE, oldukga yeni bir teknik degildir: Yarim asir énce Rosenblatt (1956) ve Parzen
(1962) tarafindan olusturulmustur. Bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle birlikte, bu yéntem
hizla ve blyuk 6lclde gelismektedir (Scott, 1979; Weglarczyk, 2018).

Bu yontemde her nokta igin bir yarigcap belirlenerek bu noktalar etrafinda dairesel bir

alan olusturuldugu icin yontemi kullanirken yaricap: belirlenmek en 6nemli etkenlerden
biridir. Kernel yonteminde su¢ olaylari, olusturulan daire merkezlerine olan uzakliklarina
gore agirliklandirilarak yogunluk degerleri hesaplanmaktadir. Yéntemde yakindaki olaylara
uzak olaylardan daha fazla agirlik atanmaktadir ve yogunluk bu daireler icine diisen nokta
sayisina gore belirlenmektedir. Bu enterpolasyon, tum alan igin bilgi tlretme avantajin:
saglamaktadir (Paulsen ve Robinson, 2004: Yavuzer, 2013). Teknik, bir tiir parametrik
olmayan yogunluk kestircisidir. Bir yogunluk tahmini Gretmek icin incelenen cografi
alandaki tim veri noktalar: kullanilir. Bu teknik ayni zamanda diizgiin ve kesin haritalar
uretmesiyle de bilinir (Chainey ve Ratcliffe, 2005; Eck vd., 2005; Johansson vd., 2015). Sug
analizlerinde bu yontemin kullanilmasindaki amag¢ sugun yogun oldugu alanlarin
karakteristik dzelliklerinin kentsel cografyadaki dagiliminin incelenmesidir.
KDE yonteminin kesinlik ve tahmin agisindan oldukca etkili oldugu cok sayidaki
cahismalarda kanitlanmistir. Ornegin; Gerber (2014), CBS ile Kernel analiz yontemini
kullanarak yogunluk tahminine dayal: standart bir su¢ tahmin yaklasimi i¢in mekan-zaman
etiketli Twitter’dan alinan bilgileri de eklenerek yuksek performansli bir su¢ tahmin modeli
olusturmustur. Chainey vd. (2008), KDE'yi tahmini sicak nokta haritalamadaki diger
tekniklerle karsilastirmis ve KDE'nin digerlerinden 6nemli 6lciide daha iyi performans
gosterdigini gozlemlemislerdir (Hu vd., 2018). Prathap ve Ramesha (2020), gercek zamanl
dogru su¢ tahminleri ile sugun azaltilmasint saglamak i¢cin KDE ydntemini kullanarak sug
noktalarini tespit ederek etkili su¢ analiz platformu gelistirmistir (Prathap ve Ramesha,
2020).

KDE matematiksel modeli incelendiginde, asagida Gerber (2014) tarafindan

olusturulan sugun zamansal yogunlugu 6lgmeye dayal denklem gosterilmistir.
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i) =k =5 ), K (=2l (4)

Bu denklemde,

p = yogunluk tahmininin gerekli oldugu nokta

h= bant genisligi parametresi (yogunluk tahmini dizgunligtnu kontrol eder)
P= toplam sug tiri sayisi

j= tek bir su¢ konumu

K= standart normal yogunluk fonksiyonu

||-||=06klid normu

pj = j sugunun konumu

Sekil 6. Mekan-zaman tabanli KDE yontemi ile konut hirsizlig: riskinin
tahmininin gorsellestirilmesi (Hu vd., 2018).

1.2.10.3. Regresyon Analizi

Su¢ egilimlerini tahmin etmek icin istatistiksel yontemler kullaniimaktadir.

Regresyon analizi ve korelasyon, su¢ desenini tahmin etmek icin yararl araclardir ve bu
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yontemler araciligiyla karar verici ve politika Greten mekanizmalara *“gelecegin istatistiksel
bir gorinimd” sunulabilmektedir (Ehlers ve Pimstone, 1998; Shingleton, 2012).

Regresyon analizi, istatistikte neden-sonug iliskisini aciklamada kullanilan en yaygin
veri analiz yontemidir. Regresyon analizi icin c¢alismalar incelendiginde Dogrusal
Regresyon, Lojistik Rregresyon, En Kiglk Kareler Regresyonu yada En Kuglik Kareler
Regresyonu (OLS), Rastgele Orman Regresyonu, Poisson Dagilim Regrasyonu vb., gibi
bircok cesitli alt yontemler yer almaktadir.

Dogrusal Regresyon, bir veya daha fazla degiskenin belirli bir degiskene olan
bagimliliginin incelenmesidir (Weisberg, 2005). Daha spesifik olarak, dogrusal regresyon,
gozlemlenen verilere dogrusal bir denklem uydurarak belirlenmis bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskiyi modellemeye calismaktadir (Antolos, 2011).

Literatir calismas: kapsaminda bu yodntemler kullanilarak yapilan calismalar
incelendiginde, Alves vd. (2018) sugu tahmin etmek ve kentsel gdstergelerin cinayetler
uzerindeki etkisini 6lgmek igin Rastgele Orman Regresyonunu kullanmislardir. Calisma
sonucunda tahmin modeli % 97 dogruluga ulagmis, issizlik ve cehaletin Brezilya
sehirlerindeki cinayetleri tanimlayan en 6nemli degiskenler oldugu ortaya ¢ikmistir.

Antolos vd. (2013) yapmis olduklart ¢alismada, hirsizlik olasiligi ve ¢esitli tahmin
faktorleri arasindaki iliskiyi aragtirmak igin bir Lojistik Regresyon modeli kullanmiglardr.
Kullanilan veriler haftanin gind, gunin saati, tekrarlanan magduriyet, baglantilar ve
engeller, kimlik tahmini ve 2010’dan 6nceki suc verilerini icermektedir. Chicago sehri icin
yapilan ¢alismada, bir tetikci veya kurban olarak gelecekteki silahli saldirilara karismasi
daha muhtemel kisiler tahmin edilmistir. Gelistirilen Stratejik Konu Listesi ile halka agik
veriler kullanilmis ve yaklasan olasi bir silahli saldirtya dahil olabilecek bir kisi hakkinda
tahminlerde bulunmak icin Dogrusal Regresyon modeli tercih edilmistir (Stafford vd., 2007;
Phillis vd., 2017; Matijosaitiene vd. 2019).

Osgood (2000) yapmis oldugu calismada Poisson Regresyon dagiliminin, kriminoloji
ve ceza adaletindeki birgok sorun icin yararl oldugunu belirtmistir ve aym sekilde Maltz
(1994) da sucla ilgili fenomenleri modellemek igin Poisson dagiliminin birgok kullanimini
incelemistir. Cezaevi nufusunu tahmin etmek ve suc¢lu nifusun boyutunu tahmin etmek icin

bu yontemi kullanmistir (Osgood, 2000).
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1.2.10.4. Tekrar ve Yakin Tekrar Analizi

Sug olay1 sadece suca magdur kalan, sucu isleyen ve sucun cografyas: arasindaki bir
dagihm degil, aym zamanda tekrarli suclarda suc¢ olaylarini incelerken onemli rol
oynamaktadir. Tekrar olay: herhangi bir zaman araliginda ayni lokasyonda meydana gelen
ardisik olaylar olarak tanimlanirken, yakin tekrar olay: ise bir olayin meydana geldigi
lokasyon ile mekéansal komsuluk icinde bulunan olaylar olarak tanimlanmaktadir (Short vd.,
2009). Tekrar ve Yakin Tekrar desenine iliskin arastirmalarindan elde edilen bulgular; son
olaylarin, sucun nerede ve ne zaman gerceklesecegini tahmin etmek i¢in gucli bir gosterge
oldugunu aciga ¢ikarmistir (Skogan, 1996; Pease, 1998; Bowers ve Johnson, 2004; Johnson
ve Bowers, 2004; Chainey ve da Silva, 2016).

Tekrarlanan magduriyet kavrami kriminolojik literatlre iyice yerlesmistir (konu ile
ilgili ilk calismalardan biri icin bkz. Farrell, 1995). Bu durumda bir kez suga maruz kalan
kurbanlarin tekrar magdur olma olasilig: yuksektir ve sonraki magduriyet icin gecen sire
birkac aydir (Polvi vd., 1990; Farrell ve Pease, 1993; Anderson vd., 1995). Bu arastirma,
bireysel adreslerin, yerlerin ve isletmelerin ge¢cmisteki magduriyetlerinin, 6nceki ayin
magduriyetine guvenilse bile, gelecekteki magduriyetlerin cok dogru 0Ongorucdleri
olabilecegini gostermektedir (Groff ve LaVigne, 2002). Tekrar ve Yakin Tekrar deseni ile
suc olaylarinin nerede ve ne zaman gerceklesecegini tahmin ederken son yillarda yasanan
suc olaylar1 buyik 6neme sahiptir. Hart’a (2020) goére, Tekrar ve Yakin Tekrar deseni,
insanlarin veya hedeflerin birden fazla kez magdur olma olasiliginin, birinin veya bir yerin
ilk kez maruz kalma olasiligindan daha fazla olmasi olarak tanimlanmaktadir (Townsley vd.,
2003; Groff ve Taniguchi 2018).

Tekrar ve Yakin Tekrar desenini agiklayan iki yaklasim bulunmaktadir. Bunlar; bayrak
ve destek yaklasimlaridir. Bayrak, bir sugun magdurunun bir sekilde uygun bir sug hedefi
oldugunun gozle gorulir isaretlerini gésterdigini ve daha sonra diger suclular: gekebilecegini
ima eder (Pease 1998). Arttirma mekanizmasi ise, belirli suclularin bir sug islerken guvenlik
aciklarinin farkina varmasi ve ayni suclularin baska bir sug islemek igin yakindaki baska bir
magdura donmesi fikrinden uzaklagmas: demektir (Pease 1998; Sturup vd., 2018).

Tekrar ve Yakin Tekrar desenine bagli magduriyetlerin varhg: gesitli sug turlerine
bagl: olarak birgok calismada arastirilmistir. Simdiye kadar yapilan arastirmalar, hirsizlik
(Pease, 1998; Bowers ve Johnson, 2004; Johnson vd., 2007), arabalardan hirsizlik (Johnson

vd., 2009), sokak soygunu ve aile ici siddet (Farrell vd., 1995) gibi ¢ok sayida sug igin



48

tekrarlanan magduriyet fenomenini dogrulayabilmistir. Benzer sekilde, sokak soygunlar
(Youstin vd., 2011; Haberman ve Ratcliffe, 2012), ara¢ hirsizhig (Youstin vd., 2011,
Lockwood, 2012; Block ve Fujita, 2013) ve silahli saldirilar (Ratcliffe ve Rengert, 2008;
Wells ve Wu, 2011; Youstin vd., 2011; Wells vd., 2012; Wyant vd., 2012) gibi suclar igin
de yakin tekrarlarin kaliplar1 kaydedilmistir. Ancak tekrar-yakin tekrar modeli ile ilgili
calismalarda incelenen en yaygin sug turd hirsizliktir (Townsley vd., 2003; Bernasco, 2008;
Short vd., 2009; Hernandez, 2013; Johnson, 2013; ; Wu vd., 2015; Lindstrom ve Martinez-
Olsson, 2016; Bediroglu vd., 2018; Hoppe ve Gerell, 2019). ingiltere Rochdale'deki Kirkholt
toplu konut sitesindeki Hirsizlik Onleme Projesi, konut ici hirsizhigi énlemek igin
tekrarlanan magduriyet modellerinden yararlanan ilk su¢ 6nleme girisimlerinden biridir.
Proje sonucunda, Kirkholt sitesinde hirsizlikta ylizde 53'lik genel bir azalma ve tekrar
hirsizlik magduriyetinde yuzde 80'lik bir azalma meydana geldigi belirlenmistir (Forrester
vd., 1988; Chainey vd., 2017).

1.2.11. Yapay Zeka

Yapay zeka, bilgisayar biliminin hizla gelisen bir alanidir. 1950'lerin ortasinda, yapay
zekdnin oncist olarak anilan John McCarthy, onu "akilli makineler yapma bilimi ve
muhendisligi” olarak tanimlamistir (Rigano, 2019). Yapay zek, bir makinenin gevresini
bagimsiz olarak algilama ve bunlara tepki verme ve tipik olarak insan zekéas: ve karar alma
strecleri gerektiren, ancak dogrudan insan mudahalesi gerektirmeyen gorevleri yerine
getirme yetenegidir. Basit bir sekilde ifade edilecek olursa, yapay zek& bilgisayarlarin
insanlar gibi hareket etmesini ve dislinmesini saglamaya calismaktadir. Bu amacinm
hesaplamalar yaparak, verileri yoneterek, gelismis yapay zeka algoritmani ve kodlama
islemlerini kullanarak gerceklestirmektedir.

Istenen sonucun ne kadar insancil olmast isteniyorsa, o kadar fazla veri ve islem gicii
gerekmektedir. Ginumuzde insanlar ve makineler tarafindan Uretilen veri sayis1 oldukca
fazladir. Bu veri sayisindaki fazlalik nedeniyle verilere dayanarak yorum yapma, karar
verme ve bu verileri analiz etmek islemini zor hale getirmektedir. Yapay zeka veri
fazlaligindan olusan veri karmasikliginda karar verme surecini kolaylastirmaktadir. En iyi
ve dogru karar1 vermek icin butiin kombinasyon ve permiitasyonlar: hesaba katmaktadir.

Yapay zekamn uygulama alanlari oldukga fazladir. Bu nedenle yapay zeké

teknolojisinin bircok farkli sektére ve endustriye uygulanabilmesi mimkunddr. Bu
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uygulama alanlar: finans endustrisi, saglik sektord, sivil sektorler, biyoinformatik ve ulagim
vb. gibi alanlardir. Daha detayl incelendiginde, yapay zekaya sahip makinelerin diger
ornekleri arasinda satran¢ oynayan bilgisayarlar ve sirticlisiiz arabalar sayabiliriz. Yapay
zeké uygulamalari, finans endustrisinde sira dis1 mevduat hesabi ve kart kullanimini veya
dolandiricilik tespitini yaparak bankalara yardimci olmaktadir. Ayrica perakendecilikte satin
alma tahminleri, menkul kiymetlerin arz, talep ve fiyatlandirmasinin tahmin edilmesi gibi
gunlik senaryolarda da hayati kolaylastirmaktadir. Yapay zekéd kamu guvenligini saglamak
icin suc analizi ve su¢ tahmini calismalarinda kullanilan giincel ve yenilik¢i yaklasimlardan
biridir. Yapay zeka, su¢ analizinde verilerin siniflandirilmasi, veri Orintilerinin
tanimlanmasi ve mekansal problemlerin ¢6zimu noktasinda 6nemli kolaylik saglamaktadir.

Sug tahmin calismalarinda ise karar verme surecini kolaylastirmaktir.

1.2.11.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bir bilgisayarin dogrudan yonergeler olmadan 6grenmesine
yardimci olmak icin matematiksel modelleri kullanma islemidir (URL-3, 2020). Makine
Ogrenmesi yapay zekanin bir alt kimesi olarak kabul edilmektedir. Makine 0grenmesi

tahmin ve simiflandirma yapabilme yetenegine sahiptir.

YAPAY ZEKA

Sekil 7. Yapay zeka yapisi
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Makine 0grenmesi, cesitli algoritmalar ve yontemler ile veride bazi kaliplar: arar ve
bu kaliplara karsilik gelen etiketlere bakarak 6nce 6grenir, daha sonra (6grendiklerine benzer
durumla karsilastiginda) deneyimlerinden yararlanarak ¢ikarim yapabilen sistemler
gelistirmeye imkan saglamaktadir (URL-4, 2020).

Makine 6grenmesinin temelinde veri kiimesini modele dondsturme isleme vardir. Bu
islem icin birgok algoritma bulunmaktadir ve algoritmalar ise cesitli matematiksel ve
istatistiksel yontemleri kullanmaktadir. Bu yéntem ve algoritmalarin bir arada kullaniimasi
sonucunda modeller olusmaktadir. Modeller istenilen sonucu en verimli, en kisa zamanda
ve en dogru bicimde tahminlemeyi amaclamaktadir. Bu ylizden makine dgrenmesi tahmine
dayali analitik veya tahmine dayali modelleme olarak da adlandirilmaktadir.

Hangi makine 6grenmesi algoritmasinin en iyi kullanilacag gesitli faktorlere baglhdir.
Analiz edilen verinin tiriine, boyutuna ve kalitesine, mevcut kaynaklara ve analiz sonucunda
istenenin ne olduguna gore kullanilacak olan algoritma degisiklik gostermektedir. Bu
noktada dogruluk, egitim slresi ve parametrelerde dikkat edilmesi gereken diger etkenlerdir.

Makine dgrenmesi algoritmalar: 3 sinifa ayrilmaktadir. Bunlar;

1. Denetimli Ogrenme

2. Denetimsiz Ogrenme

3. Takviyeli Ogrenme

1.2.11.1.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, makine dilini kullanarak verileri siniflandirmak ve islemek icin
guclu bir aragtir. Bu yontem ile bir 6grenme algoritmasi elde etmek icin etiketli 6rnek veriler
kullanilir. Algoritmalar bu etiketli 6rnekleri temel alarak 6grendiklerinden tahmin yapar.
Egitim icin kullanilacak olan veri ve verilere ait alt siniflarin 6nceden bilinmesi
gerekmektedir. BOylece sistem yeni gelen detaylar1 6grendikleri ile yorumlar ve tahminleme
yapar. Bundan dolay: denetimli 6grenmedeki en 6nemli ve zaman alici asama egitim
verisinin olusturulmasidir. lyi bir tahmin sonucu elde etmek icin egitim verisinin titiz bir
sekilde duizgiin hazirlanmas: gerekmektedir.

Denetimli 0grenme, siniflandirma ve regresyon olmak dzere iki yontemden
olugmaktadir.

Siniflandirma yonteminde en ¢ok kullanilan algoritmalar:

¢ Naive Bayes
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K-En Yakin Komsu
Karar Agaci

Rastegele Orman
Destek Vektor Makinesi

Regresyon yonteminde en ¢ok kullanilan algoritmalar:

Lineer Regresyon

Lojistik Regresyon

Coklu Dogrusal Regresyon
Polinom Regresyon
Destek Vektor Regresyon

Karar Agaci

1.2.11.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimli 6grenmenin tersine, denetimsiz 0grenmede etiketlenmis egitim verisi
kullanilmamaktadir. Girisg Ornekleri sinif etiketli olmadigi i¢in de 6grenme sureci denetimsiz
olarak gercgeklesmektedir. Girdi verilerinin siniflart 6nceden belli olmadigindan, veriler
analiz edilerek siniflandirma islemi algoritma tarafindan 6grenilmektedir.

Denetimsiz 6grenmede Onceden egitilmemis veriler (zerinde calisilarak veriler
arasinda bagintilar bulup birbirine yakin anlamda/icerikte/degerde olan verilerin kendi
icinde kimelenmesi mantigiyla ¢alismaktadir (URL-4, 2020). Yeni gelen veriler de bu
kiimelenmeye uygun olarak en yakin kiimeye atanmaktadir. Bu yontemde kiime sayisin

belirlemek c¢ok Onemlidir ve kime sayisint dogru belirlemek icin K-Ortalamalar

Algoritmas: kullaniimaktadir.

Denetimsiz 6grenme kimeleme ve boyut azaltma olmak (zere iki yontemden

olusmaktadir.

Kumeleme (Clustering)

Boyut Azaltma (Dimensionality Reduction)



52

1.2.11.1.3. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenmede, egitim veri seti bulunmaz. Ogrenme, deneyimlerden deneme
yanilma yoluyla 6grenmeye dayalidir. Farkli durum ve olasiliklar kesfedilerek uygun sonucu
bulmak icin her durum analiz edilir ve degerlendirilir. Ogrenme islemini her durumdan sonra
cevreden aldig: geri bildirim, yani se¢enegin dogru mu yanlhs mi yoksa etkisiz mi oldugu
gibi bildirimler ile gerceklestirilmektedir. Algoritma devamli 6grenmeye devam eder ve
insan kilavuzlugu olmadan en iyi sonucu bulmaya calismaktadir.

Takviyeli 6grenme yontemi genel olarak robot ve oyun sektérlerinde kullaniimaktadr.
Monte Carlo ve zamansal fark yontemi takviyeli 6grenmede kullanilan en yaygin iki

yontemdir.

1.2.11.2. Makine Ogrenmesinde Kullanilan Algoritmalar

Cesitli arastirmacilar sug kontrold ile ilgili problemleri ele almis ve farkli sug tahmin
algoritmalar: 6nermislerdir. Tahmin dogrulugu, secilen ozelliklere ve referans olarak
kullanilan veri kiimesine baghdir (Kim vd., 2018). Her algoritmanin karmasiklik, dogruluk
ve egitim siresi agisindan kendi avantaji ve dezavantaji bulunmaktadir. Algoritmalarin her
biri tek bir veri kiimesinden farkli sonuclar saglayabilir. Cok cesitli makine dgrenmesi
yontemleri arasinda en sik kullanilan denetimli 6grenme algoritmalar: asagidaki gorselde
verilmistir (Sekil 8). Bu algoritmalarin uygulanmasi icin R veya Python gibi programlama

platformlar1 yaygin olarak kullaniimaktadir.
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Makine Ogrenmesi
Denetimli Ogrenme Algoritmalan

Siniflandirma algoritmalan Regresyon algoritmalan

Sekil 8. Makine 6grenmesinde en siklikla kullanilan algoritmalar

1.2.11.2.1. Karar Agaci Algoritmasi

Karar Agaclari, veri 6zelliklerinden anlasilan birgok basit karar kuralint 6grenerek bir
hedef degiskenin sonucunu tahmin eden parametrik olmayan bir siniflandirma modelidir
(Ratul, 2020). Model, veri kiimesini daha kicuk parcalara bolerek veri klimesinden bir aga¢
yapist olusturmaktadir. Karar Agaci algoritmasi, bir karar agacindaki digtimlerde gezinerek
belirli bir siniflandirmanin veya sayisal tahminin nasil yapildigina iliskin agiklamalar
saglayabildiginden is uygulamalarinda oldukga populerdir (Angelov vd.,2020).

Karar Agaci, farkl digumleri olan birgok katmana sahip biyUk veri kiimeleriyle daha
iyi basa ¢ikabilmektedir (McClendon ve Meghanathan, 2015) ve siniflandiricilar daha iyi bir
esneklik ve dogruluk dengesi saglayabilmektedirler (Kim vd., 2018).

1.2.11.2.2. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele Orman, hem siniflandirma hem de regresyon problemlerini gerceklestirebilen
populer ve giclu bir makine 6grenme algoritmasidir. Rastgele Orman algoritmasinin egitim

teknigi ya “bootstrap “ya da “bagging” dir ve “Ensemble” &grenme teknigini ile
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kullanilmaktadir. Agac tabanl yaklasimlar parametrik olmayan yodntemlerdir ve bu
yaklasimlar eksik degerleri otomatik olarak isleyebilmektedir.

Rastgele Orman algoritmas tek bir karar agaci Gretmek yerine ¢ok sayida karar agaci
uretir ve her agac, rastgele bir 6znitelik alt kiimesi secilerek olusturulur. Bu rastgele 6zellik
secimi, birbirleriyle yuksek oranda iliskili olabilecek nitelikleri hari¢ tutarak tahmin
Onyargisint veya gereginden fazla uyumu azaltabilir. Rastgele Orman, bu karar agaglarinin
tahmin edilen degerlerinin ortalamasini hesaplayarak bir tanmin tretmektedir (Angelov vd.,
2020).

Rastgele Orman gereginden fazla uyumu azalttig: igin varyans: azaltir ve dolayisiyla
dogrulugu artirdigr igin avantajli bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Diger avantajlari ise
veri setinde eksik degerleri otomatik olarak isleyebilmektedir ve aykiri degerlere Kkarsi
saglamdir, bunlar1 da otomatik olarak ¢6zebilmektedir (Sri vd., 2020).

Alisilmis dogrusal modellerin aksine, Rastgele Orman, 6zellik degerlerinin 6lcekleme
ve diger cesitli dontsumleri karsisinda degismezdir. Ayrca, alakasiz 6zelliklerin dahil
edilmesi igin glcli bir yontemdir ve c¢ok dogru tahminler Uretir. Rastgele orman
algoritmasinin  bu Ozellikleri, kentsel verilerde bulunan coklu baglanti ve dogrusal
olmamalar1 nedeniyle, 6zellikle su¢ tahmini igin kullanilmasinda bu yontemi uygun
kilmaktadir (Hastie vd., 2013; Alves vd., 2018).

1.2.11.2.3. Destek Vektdor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (SVM), siniflandirma ve regresyon icin kullanilan denetimli
6grenme modellerinden biridir. Destek Vektor Regresyonu, (SVR), ilgili kernel iglevlerini
kullanarak dogrusal ve dogrusal olmayan regresyonu destekleyen bir tiir Destek Vektor
Makinesidir. Yaygin olarak kullanilan kernel cesitleri; “linear kernel, polynomial kernel,
radial basis function, ve gaussian kernel” yontemleridir.

SVM'den daha az poptler olmasina ragmen, SVR gergek deger fonksiyon tahmininde
etkili bir ara¢ oldugu kanitlanmistir. Denetimli 6grenme yaklasimi olarak, SVR, yuksek ve
dusuk yanhs tahminleri esit olarak cezalandiran simetrik bir kayip islevi kullanarak
egitilmektedir (Awad ve Khanna, 2015).

SVR, kicuk egitim verileri ve yuksek boyutlu problemlerle calismak icgin gicli bir
modeldir (Ding, 2012; Alwee vd., 2013). Diger yandan, SVR, bize modelimizde ne kadar

hatanin kabul edilebilir oldugunu tanimlama esnekligi veren ve verilere uyacak uygun bir
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cizgi (veya daha yiiksek boyutlarda hiperdiizlem) bulabilen gui¢lu bir algoritmadir. Siradan
En Kucuk Kareler'in (OLS) aksine, SVR’nin amaci fonksiyonun katsayilarini en aza
indirmektir (Sharp, 2020).

SVR model parametreleri, regresyon dogrulugunu etkileyebileceginden dogru
ayarlanmalidir. SVR modelinin dogrulugu, parametrelerinin degerlerine baglh oldugundan,
uygun olmayan parametreler fazla uyum veya yetersiz uyuma neden olabilmektedir (Wu ve
Jin, 2011; Alwee vd., 2013).

1.2.11.2.4. Gradyan Artirma Algoritmasi

Gradyan Artirma Makineleri (GBM), zayif tahmin modelleri toplulugu seklinde bir
tahmin modeli Ureten, tipik karar agaclari olan, bir makine 6grenmesi teknigidir (Grover,
2017). Gradyan Artirma, regresyon ve siniflandirma problemleri igin kullanilabilir.

Gradyan Artirma, zayif 6grenicileri gucli 0greniciye donustiirme yontemidir. Bunu
iterasyonlar ile asamali olarak yapar. Her agag bir dnce egitilen agacin egitim verisindeki
etiketleri tahmin etmekteki hatas: Gizerinde egitilir, yani énceki agacin hatalar1 bir nevi yeni
etiketler haline gelir. Bu durum karar verilen aga¢ sayisina ya da modelden daha fazla
gelisme kaydedilemeyinceye kadar devam eder. BOylece takip eden yeni agaclarin dnceki

-

agaclarin hatalarin “duizeltebilecegi” dngoruldr.

1.2.11.2.5. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-En Yakin Komsu (KNN), en basit ve daha az karmasik olan siniflandirma
algoritmalarindan biridir. Ornek tabanl: ve parametrik olmayan bir 6grenme algoritmasidr.
Bir girdi Ornegi ve her egitim Ornegi arasindaki benzerlikleri hesaplayarak tim egitim

verilerinden gelecek tahminleri yapmakta kullanilir (Ratul, 2020).

1.2.11.2.6. Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes, gelecekteki Ornekleri tahmin etmek igin kullanilan denetimli ve iyi
bilinen siniflandirma temelli makine 6grenmesi yaklasimlarindan biridir. Naive Bayes, bir

Ogrenme problemindeki degiskenlerin (6zellikler / tahmin ediciler) sayisinda dogrusal bir
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dizi parametre gerektiren son derece 6lgeklenebilir bir siniflandirma modelidir (Ahishakiye
vd., 2017). Naive Bayes siniflandirici, bir girdi verildiginde tek bir ¢ikti saglamak yerine
tim siniflarin bir olasilik dagilimini veren olasilikli bir siniflandiricidir (Sathyadevan ve
Gangadharan, 2014). Girdi 6zelliklerinde bulunan her sinifin olasiligin1 hesaplamak icin
Bayes teoremini kullanir ve 0zellik bagimsizligi hakkindaki varsayimlari uygulayarak
calisan basit bir olasiliksal siniflandiricidir.

1.2.11.3. Makine Ogrenmesi ve Sug

Yapay zeka teknolojisi kamu guvenligini saglamak amaciyla bir¢ok arastirmaya konu
olmustur. Ozelikle su¢ alamnda kullamlan giincel ve yenilikci yontemlerden biri haline
gelmistir. Kamu guvenligi icin video ve goruntt analizi, DNA analizi, atesli silah tespiti ve
su¢ tahmini bu alandaki arastirma konularina girmektedir.

Makine oOgrenmesi ve derin O0grenme yapay zekamin birlesenleridir. Makine
Ogrenmesine dayali su¢ analizi genellikle veri toplama, siniflandirma, 6rint tanimlama,
tahmin ve gorsellestirmeyi icermektedir. Ayrica mekansal problemleri ¢ggzmede 6nemli bir
rol oynamaktadir (Kim vd., 2018). Su¢ tahmin modelinde yapay zeka kullaniimasindaki en
Onemli amaglardan biri karar verme sirecini kolaylastirmaktir.

Yapay zeké ve tahmine dayal: polis analizlerini, bilgisayar destekli miidahale ve canh
kamu guvenligi video isletmeleri ile entegre kullanarak, kolluk kuvvetlerinin olaylara daha
Iyi mudahale etmesi saglanabilir, tehditleri onleyebilir, kaynaklar: yonlendirebilir ve sug
olaylarini inceleyerek analiz edebilir (Rigano, 2019).

Literatlr calismas: kapsaminda, yapay zeka teknolojisi kullanilarak gerceklestirilen
suc analizi calismalar incelenmistir.

Kim vd. (2018) yapmis olduklar: ¢alismada makine dgrenmesi temelli su¢ tahminini
arastirmiglarcir. Makine Ogrenmesi tahmin modelleri olarak K-En Yakin Komsu ve
Artirnnllmis Karar Agaci yontemlerini kullanmiglardir. Calisma sonucunda, karar agaglarinin
bircok katman: olan biyik veri kiimeleriyle daha iyi basa cikabildigi ve karar agaci
siniflandiricilarinin olast karar noktalarinin sayisint sinirlarken esneklik ve dogruluk
arasinda daha iyi bir denge saglayabildigi belirtilmistir.

Bir baska calismada, Bappee vd. (2018) Kanada'nin Nova Scotia (NS) eyaletinde Open
Street Map ve mekansal verileri kullanarak farkl sug kategorileri igin sug tahminine yonelik

bir makine 6grenmesi modeli olusturmuslardir. Makine 6grenmesi algoritmasi olarak Ters



57

cografi kodlama teknigi (reverse-geocoding technique) ve Yogunluk tabanl kiimeleme
(density-based clustering- DSBC) algoritmalarini kullanmiglardir.

Budur vd. (2015) yapmis oldugu baska bir ¢calismada su¢ aglarindaki gizli baglantilar:
bulmak icin makine 6grenmesi tanmin modeli olarak GBM teknigini kullanmiglardir.

McClendon ve Meghanathan (2015), calismasinda Mississippi eyaletindeki sucu
tahmin etmek i¢in Dogrusal Regresyon, Eklemeli Regresyon (Additive Regression) ve Karar
Kitigu (Decision Stump) algoritmalarini kullanmiglardir.  Kullanilan algoritmalarin
dogrulugu ve etkinligi 6lctlerek test edilmistir.

Prabakaran ve Mitra (2018) yapmis olduklari ¢alismada ise Yapay Sinir Agi, Karar
Agaci, Kural indiiksiyonu, En Yakin Komsu Yo6ntemi algoritmalarin su¢ tahmininde
kullanilmasina dayal1 bir anket makalesi sunmuslardir.

Avustralya'nin Yeni Guney Galler (NSW) eyaletindeki demografik 6zellikler ve
mekansal konum gibi cevresel faktorler ile sug verileri arasindaki iliskiyi modellemek igin
ise Bayesian yaklasimina dayali A fully-probabilistic algoritmasini kullanan bir baska
calisma Marchant vd., (2018) tarafindan gerceklestirilmistir.

Wilson (2018), yapmis oldugu calismada, makine 6grenmesi yéntemini kullanarak
Utah eyaletinde yol segmenti basina saatlik kaza riskini tahmin etmeye calismistir.
Calismada makine dgrenmesi yontemi olarak Gradyan Artirma kullanilmistir ve birgok
farkli cografi veri kaynag: ve bunlarin birbirleriyle olan iliskilerini belirlemek igin ise
ArcGIS platformu kullaniimistir.

Kouziokas (2017), gunliik olarak en tehlikeli toplu tasima istasyonlarini verimli bir
sekilde tahmin etmek igin yapay zeka teknolojisini kullanmistir. Bu arastirmada, yiiksek sug
riski olan tagima alanlarini tahmin etmek i¢cin mekéansal kimeleme yontemleri ile yapay sinir
ag1 modellerinin bir kombinasyonu kullanilmistir. Su¢ yogunlugu yiksek olan bolgeleri
belirlemek gibi mekénsal analizleri yapmak icin ise cografi bilgi sistemlerinden
yararlanilmigtir.

Brezilya'da su¢ tanmininde kentsel gostergelerin rolinu 6lgmek icin Rastgele Orman
algoritmas: kullanilan bir baska ¢alisma gerceklestirilmistir (Alves vd., 2018). Barnadas
(2016), San Francisco sehrindeki suclari tahmin etmek icin makine 6grenmesi modeli olan
KNN, Parzen Windows ve Neural Networks algoritmalarint kullanarak, drettigi sonuclari
karsilastirmstir.
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1.2.11.4. Makine Ogrenmesi ve CBS

CBS teknolojisinden su¢ olaylarinin analizinde siklikla faydalanilmaktadir. Sug
olaylarinin  mekénsal dagilimlarinin incelenmesi, su¢ olaylarinin mekansal analiz
sonuclarinin gorsellestirilmesi, su¢ ve suga neden olan etkenler arasindaki iligkinin
incelenmesi i¢in CBS etkin bir aragtir. CBS’nin analiz ve gorsellestirme fonksiyonlar: sug
alaninda 6nemli katki sunmakla beraber, bazen CBS karar verme sirecinde yetersiz
kalabilmektedir. Bu noktada yapay zeka ve CBS teknolojilerinin birlikte kullanim: mekana
dayali karar verme sireclerinde ve sug-mekén iliskisinin incelenmesi 6zelinde firsatlar
sunmaktadir. Makine 6grenmesi teknigi karmasik problemleri ¢ézmede ve karar verme
sireclerinde CBS yazilimlarint guglendirirken; CBS ile elde edilen sonuglarin mekénsal

dogrulamasindan, gorsellestirmesinden ve cografi zenginlestirmeden yararlanmaktadir.

VERI BiLiMi
-‘-H_"‘-\—\_

Sekil 9. Makine 6grenmesi ve CBS teknolojileri iliskisi

CBS tabanli mekéansal analizde oldugu gibi, makine 6grenmesinin mekansal sonugclari
yerel yOnetimlerin ve ayni zamanda vatandaslarin karar destegine yardimci olmak igin web
CBS uygulamalarinda goruntulenebilir, yorumlanabilir ve paylasilabilir hale gelmistir
(Chen, 2019).
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CBS teknolojilerin veri madenciligi ve makine 6grenmesi teknikleriyle birlestirilmesi,
mekénsal kriminolojide 6nemli ilerlemeler saglamaktadir. Saraiva vd. (2022) yapmis
olduklar1 calismada Portekiz’de gerceklesen sug olaylarinin CBS ile mekansal analizlerini
gerceklestirmis ve sicak noktalarini tespit etmislerdir. Daha sonra ise mekan-zaman oriinti
madenciligi icin makine 6grenmesi sireglerini uygulayarak CBS ve yapay zeka tekniklerinin
bir arada kullanmislardir. Zhou vd. (2020) demografik, konut, egitim, ekonomi, sosyal ve
sehir planlamasi gibi faktorlerin etkisini degerlendirmek icin Dogrusal Gradyan Artirma
Karar Agaclar1 ve CBS modellerinin birlesik bir yaklasimini kullanarak yuksek verimlilik

ve dogruluk oranlar: elde ettigini belirtmistir.



2. YAPILAN CALISMALAR

Tez caligmasinda, sug olaylarint tahmin etme ve 6nleme surecinde CBS ve makine
Ogrenmesi algoritmalarint kullanarak, su¢ olaylarinin mekansal dagilimini analiz etmek,
degerlendirmek ve gelecege yonelik su¢c tahmin modeli olusturmak amaclanmistir.
Calismada tahmine dayali su¢ modelini olusturmak icin sug olaylarinin meydana gelmesinde
etkili olan sugun mekénsal faktorlerine odaklanilmistir. Kentsel doku 6geleri, kentsel
planlama ve kentsel alan kullanimi gibi mekansal faktdrlerin sugun olusumunda etkili oldugu
gorust dikkate ahinarak, tez calismasinda bu etkilerin dlzeylerinin belirlenmesine
calisilmistir. Suca etki eden her bir mekansal faktoriin katsayis: ve suca etki etme oraninin
makine 6grenmesi modeli ile hesaplanmasi amaglanmaktadir. Su¢ ve mekan birbiri ile
iliskili oldugundan, su¢ olaylar1 ile micadele edebilmek igin suclarin meydana geldigi
yerlerin mekansal 6zelliklerinin incelenmesi oldukca 6nemlidir. Ozellikle hirsizlik gibi sug
tirleri dogrudan mekan ile iliskili olarak gerceklesmektedir. Kentsel planlama, kentsel alan
kullanimi ve gesitliligi, kentsel doku 6geleri gibi mekéansal faktorler sug olaylarinin meydana
gelmesinde azaltici ya da artirict etkiye sahip olabilmektedir. Bu nedenle, tez calismasi
kapsaminda bu faktorler tizerinde detayl arastirmalar yapilarak sugun meydana gelmesinde
etkili olan mekansal faktorlerin tespit edilmesi amaclanmaktadr.

Hirsizlik sugunun c¢ogunlugu fail tarafindan o©nceden tasarlandigindan dolay1
planlanan suclar arasinda yer almaktadir ve hedefe yonelik gerceklesmektedir. Kentsel
tasarim ve mekanlarin kurgusu hirsizlik sugu tizerinde artirici veya azaltici etkiye sahip
olabilmektedir. Bu sebeple hirsizlik tirlndeki suclar calismanin odak noktasi olmustur.
Hirsizlik suclarint etkileyen mekénla iliskili veya mek&ndan bagimsiz ¢ok sayida faktor
bulunmaktadir. Tez ¢aligmasinda mekéanla iliskili olan faktorlere yogunlasildigindan dolays,
sosyo-psikolojik ve ekonomik faktorler izole edilerek makine dgrenmesi sirecine dahil

edilmemistir.

2.1. Cahsma Bdlgesi Secimi

Tez calismasi kapsaminda uygulamanin yapilacag: pilot bolge olarak Kilis il merkezi
belirlenmistir. Il stmirlar1 38° 27' - 38° 01' boylamlar: ile 36° 38' - 37° 32" arasindadir. Kilis
Guneydogu Anadolu Bolgesinde bulunmaktadir. Kilis konumuyla Akdeniz ve Giineydogu
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bolgeleri arasindaki gecis kusag: tizerinde bulunmaktadir. 1995 yilinda il stattisiine kavusan
Kilis’in sinir hatti, giineyde Turkiye-Suriye simiri, bati ve kuzeybatida Gaziantep'in islahiye
ilgesi, kuzey ve kuzeydoguda Gaziantep merkez ve doguda Gaziantep'in Oguzeli ilceleriyle
cevrilidir. Kilis ilinin toplam yiz 6lcimi 1.412 km?, Kilis il merkezi yizélgima ise 610
kmz2’dir. Kilis ilinin 2020 TUIK verilerine gore toplam nifusu 142.792°dir ve bu niifusun
117.725’i il merkezinde ikametgah etmektedir (TUIK, 2020). il merkezi 75 mahalleden
meydana gelmektedir. Kilis il merkezinde gerceklestirilecek olan bu ¢alismanin uygulama

alam asagida Sekil 10°da gosterilmistir.

36°44'N

36°43'N

Legend ] 0.45 0.9 18
COTurkiye il simirlan | B PEEE R |
e i Galisma Bélgesi, Kilis, Tiirkiye | _ Vo
Jidari sinir : - Mercator

Sekil 10. Uygulama alani haritas:

2.1.1. Ulkemizde ve Cahsma Bolgesindeki Su¢ Dagihmi Hakkinda Genel Bilgi

Turkiye Adli Sicil ve Istatistik Genel Mudurligii tarafindan hazirlanan veriler
dogrultusunda hazirlanan Tablo 5’de 2020 yilinca ceza mahkemelerine agilan dosyalardaki
suc sayilar1 cografi bolge bazinda verilmektedir (Adli Istatistikler, 2020). Bu verilere gore
calisma bolgemiz olan Kilis ilinin bulundugu Glineydogu Anadolu Bolgesi, toplam sug
sayisinda yedi cografi bolge igerisinde besinci sirada yer almaktadir. Tablo 5’e gore 2020
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yilinda Turkiye’de acilan dosyalardaki toplam su¢ sayisi 2,679.778°dir ve bu sucglarin
241.347°si  Kilis ilinin de iginde bulundugu Guneydogu Anadolu Bdlgesinde
gerceklesmektedir. Bu deger Turkiye’deki suclarin yaklasik %9’unu kapsamaktadir.

Tablo 5. Ceza mahkemelerine acilan dosyalardaki sug sayisi, cografi bolge, 2020
(Adli istatistikler, 2020)

Cografi Bolgeler TCK Uyannca | Ozel Kanunlar Uyarinca | Toplam
Marmara 637.531 170.455 807.986
Ic Anadolu 356.855 71.924 428.779
Ege 349.646 73.484 423.130
Akdeniz 294.050 74.691 368.741
Guneydogu Anadolu | 179.607 61.740 241.347
Karadeniz 189.516 42.510 232.026
Dogu Anadolu 137.647 40.122 177.769

Kilis ilinin bulundugu Giineydogu Anadolu Bolgesi, Turkiye topraklarinin %8’lik
kismini olusturarak lkemizin en kiiclk yuz 6lciimiine sahip bolgesidir. Bolge Adiyaman,
Batman, Diyarbakir, Gaziantep, Kilis, Mardin, Sanhurfa, Siirt ve Sirnak olmak tzere 9 ile
sahiptir. Bu iller arasinda en buylk yiz 6lgumine sahip il Sanhurfa iken, en kigik
yuzolcimine sahip il ise tez calisma bolgemiz olan Kilis ilidir.

Asagida Tablo 6’da Gineydogu Anadolu Bdlgesi sinirlar igerisinde bulunan illerde
2011-2020 yillar1 arasinda ceza infaz kurumuna giren hikimlilerin toplam sayis1 ve
bunlarin kag tanesinin hirsizlik sugundan dolayi ceza infaz kurumuna girdigi gosterilmistir.
Kilis hem toplam su¢ sayisinda hem de hirsizlik suclarinda bu iller arasinda son sirada
bulunmaktadir. Toplam 559 kisi isledigi suglardan dolay: ceza infaz kurumuna girmis ve bu

kisilerden 80 tanesi hirsizlik sugundan dolayi ceza infaz kurumuna girmistir.
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Tablo 6. Sucun islendigi il ve su¢ tirine gore ceza infaz kurumuna giren hikimldler,

2011-2020
Hirsizhk
il Adi Cinsiyet | Toplam sug sayisi Toplam fursizhk Suglannin
SUGU sayisi Toplam Suclara

Oram
Gaziantep Erkek 6.229 1.424 0,2286
Kadin 189 59 0,3122
Diyarbakir Erkek 5.638 1.151 0,2042
Kadin 99 24 0,2424
Sanhurfa Erkek 4.623 814 0,1761
Kadin 93 27 0,2903
Mardin Erkek 1.641 318 0,1938
Kadin 52 16 0,3077
Batman Erkek 1.456 322 0,2212
Kadin 60 37 0,6167
Adiyaman Erkek 975 131 0,1344
Kadin 21 5 0,2381
Sirnak Erkek 873 113 0,1294
Kadin 18 4 0,2222
Siirt Erkek 562 126 0,2242
Kadin 18 3 0,1667
Kilis Erkek 550 79 0,1436
Kadin 9 1 0,1111

Siddetle Micadele Vakfi’nmin (HEGEM) yapmis oldugu arastirma sonuglarina gore;
Cumhuriyet Bagsavciliklarina intikal eden toplam olay sayilarinin yetiskin insan niifusuna
oranlanmasinda sug orani en fazla il % 9,34 ile Antalya ¢ikarken, Antalya’y1 % 8,97 ile Kilis
ili takip etmektedir (URL-5, 2022).
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2.2. Tslem Adimlarinin Belirlenmesi ve Is Akis Semasi Olusturulmasi

Asagidaki is akis semasinda (Sekil 11) calismanin bu bélimiinde yapilan arastirma ve

analizlerin hiyerarsik siralamas: sunulmustur.

Suca Etki Eden Konumsal
Faktdrlerin Belirlenmesi
(Kapsaml Literatir
Taramasi)

eri Temini, Verl
Dizenleme

Suca etki Eden J

[ Sug Verileri Faktorlere Ait Veriler

({

Cografi
Veritabani

Konumsal Analiz
ve Sorgular

h J

Makine Ogrenmesi

Algoritmalarnn

Analizler > ﬂl@mﬁi\

Suc Yogunluk — |

Zlerl Makine Odrenmesi
% \/ Model Kur

Kernel

w

-~

Suc Dagilim .| Model Testleri ve
Haritalarinin Calismasi ve “| Model lyilestirme
Olusturu Gozlem

....................................................

---------------
- - -
- -

==
-
-

- -

e e e e e e e e e

Sekil 11. Is akis semasi
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2.3. Sug¢ Olusumuna Etki Eden Mekansal Faktorlerin Belirlenmesi

Asagidaki Tablo 7°de literatlir arastirmasi sonuglarina goére su¢ calismalarinda
kullanilan ve su¢ olusumuna etki eden faktorler gosterilmistir. Tabloda literatlr arastirmasi
sonucunda su¢ olusumuna etki eden mekéansal faktorlerin calismamiz bazinda veri temin
durumu ve arastirillan bu mekéansal faktorleri kullanarak daha o6nce calisma yapan

arastirmacilara yer verilmistir.

Tablo 7. Su¢ olusumuna etki eden mekansal faktorler tablosu

Faktorler Literatir Veri Temin
Durumu
Matijosaitiene vd., 2019; Sohn, 2016b; Kang vd., 2014;
Sokak yogunlugu Chowdhury, 2014; Johnson ve Bowers, 2010; Hillier ve | Temin edildi
Sahbaz, 2009; Hill ve Blears, 2004
Sakip ve Mustafa, 2019; Kamal ve Suk, 2018; Sohn,
Sokak diizim 2016b; Chowdhury, 2014; Yavuzer, 2013; Kang, 2013;
noktasi & Chang, 2009; Kubilay, 2009; Kitchen ve Schneider, | Temin edildi
2007; Yang, 2006; Southworth ve Ben-Joseph, 2003:
Brantingham ve Brantingham, 1993
Sokak genisligi %E;-tllljosaltlene vd., 2019; Kang vd., 2014; Moon vd., Temin edildi
Chalfin vd., 2021; Kamal ve Suk, 2018; Kang vd.,
2014; Chowdhury, 2014; Kang, 2013; Lin, 2010;
Avdinlatma Kubilay, 2009; Nubani ve Wineman, 2005; Colquhoun, Temin edildi
= Y 2004; Hill ve Blears, 2004 ; Willis, 2003; Farrington
2 ve Welsh, 2002; Schreuder, 1998; Painter, 1996;
& Wekerle ve Whitzman, 1995; Herbert ve Davison, 1994
2 Kamal ve Suk, 2018; Sohn, 2016b; Chowdhury, 2014; Temin
Q Otobis durag: * Kubilay, 2009; Loukoaitou-Sideris, 1999; Wekerle ve . .
)] . edilemedi
= Whitzman, 1995
(2]
g . y o Sohn, 2016b; Yavuzer, 2013; Alexander, 1977, . -
X Bina yogunlugu Newman. 1973 Temin edildi
Kubilay, 2019; Moon vd., 2014; Yavuzer, 2013;
Bina yuksekligi Chang, 2009; Schneider, 2007; Alexander, 1977 | Temin edildi
Newman, 1972
SB()IEZ.k[i):ZISYOHU Ve | Moon vd., 2014; Yavuzer, 2013; Lin, 2010; Chang, | Temin
o - 2009; Nubani ve Wineman, 2005 edilemedi
baglantisi
Binamin tasarimr*
(Bina pencere
konumu, bina giris Temin
aydlnlatmaﬁl, k||_|t Kang, 2013; Lin, 2010; edilemedi
ve guvenlik
kameralari, alarm
sistemi)
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. . Temin
£ . . .
Engeller Yavuzer, 2013; Kang, 2013; Lin, 2010; Kubilay, 2009 edilemedi
Chowdhury, 2014; Donovan ve Prestemon, 2012; Lin,
2010; Colgquhoun, 2004; Kuo ve Sullivan, 2001; Temin
— Peyzaj Tasarim* | Brunson, 1999; Clontz, 1997; Nasar ve Fisher, 1993; edilemedi
3 Stamen, 1993; Shaffer ve Anderson, 1985: Brower,
_gn Dockett, ve Taylor, 1983
> . A . H
= Moon vd., 2014; Kang,2014; Lin, 2010; Farrington ve . _—
8 Kameralar Welsh, 2002; Ditton vd., 1999; Brown, 1995 Temin edildi
g
C -
) . - O F . n Temin
v Isaretler Chowdhury, 2014; Lin, 2010; Kubilay, 2009 edilemedi
Acil telefonlar,
postalama Temin
etkilesimleri gibi | Kubilay, 2009; Clarke, 1997 . .
. edilemedi
yardim isteme
cihazlarr*
g g Emsal (KAKS) Moon vd., 2014 Temin edildi
83
&¢ .
> X Nizam tard Atis ve Unsal, 2020; Aliagoglu ve Cildam, 2016 Temin edildi
. . Matijosaitiene vd., 2018; Sypion-Dutkowska ve . _—
Gavenlik giicleri | | oiiner 2017: Yue vd., 2017; Moon vd., 2014 Temin edildi
Konut Sypion-Dutkowska ve Leitner, 2017; Yue vd., 2017 | Temin edildi
— Kamal ve Suk, 2018; Sypion-Dutkowska ve Leitner, L
Ticari 2017: Yue vd.. 2017 Temin edildi
g Parklar Sypion-Dutkowska ve Leitner, 2017; Yue vd., 2017 Temin edildi
g Egitim Sypion-Dutkowska ve Leitner, 2017; Yue vd., 2017 Temin edildi
% Saglk Sypion-Dutkowska ve Leitner, 2017; Yue vd., 2017 | Temin edildi
X 3
= ; Askeri Sypion-Dutkowska ve Leitner, 2017; Yue vd., 2017 Temin edildi
E c_% Ibadet Sypion-Dutkowska ve Leitner, 2017; Yue vd., 2017 | Temin edildi
=z S
o ﬁ Resmi Kurum Sypion-Dutkowska ve Leitner, 2017; Yue vd., 2017 | Temin edildi
(18]
< Otel Sypion-Dutkowska ve Leitner, 2017; Yue vd., 2017 | Temin edildi
T
g Kiltdrel Sypion-Dutkowska ve Leitner, 2017; Yue vd., 2017 | Temin edildi
(5]
x Spor Tesisi Sypion-Dutkowska ve Leitner, 2017; Yue vd., 2017 | Temin edildi
Bezin istasyonu Sypion-Dutkowska ve Leitner, 2017; Yue vd., 2017 | Temin edildi
. Kamal ve Suk, 2018; Sypion-Dutkowska ve Leitner, L
Sanayi 2017: Yue vd.. 2017 Temin edildi
Otopark Sypion-Dutkowska ve Leitner, 2017; Yue vd., 2017 | Temin edildi
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Tablo 7’nin devam

c Karma kullanm Matijosaitiene vd., 2018; Sohn, 2016a; Sohn, 2016b;
Z (Ticari+Konut Yavuzer, 2013; Browning vd., 2010; Kubilay, 2009; Temin edildi
=29 alanlan) Chang, 2009; Cozens, 2008; Calthrope ve Fulton, 2001;
E i 8 Duany, Plater-Zyberk ve Speck, 2001; Jacops, 1961
232 | Ticari alanin | Sohn, 2016b; Kang vd., 2014: Browning vd., 2010;
Z << g |yerlesim alanina | Kinney, Brantingham, Wuschke, Kirk ve Brantingham, | Temin edildi
o 8 E orani 2008; Hayslett-McCall, 2002
[
< Park alanfarinin Sohn, 2016b; Stankevice vd., 2013; Newman, 1973; L
< yerlesim alanlarina Temin edildi
oran: Jacops, 1961

(* ile gosterilenler temin edilemeyen verilerdir ve tez ¢alismasinin kisitliligidir.)

Sug olusumuna etki eden mekansal faktorler icerisinde yer almasina ragmen, verilerin
teminin zor olmasi, bazi faktorlerin ¢alisma 6zelinde mikro 6lcekte kalmasi bazilarinin da
herhangi bir kurulusun veri tabaninda olmamasinda dolay: tabloda gosterilen bazi faktorler
temin edilememistir ve calismamizin veri temini noktasindaki kisitlilig: olarak belirtilmistir.

Bu tez calismasinda, su¢ olaylarini analiz etmek, suca neden olay etkenleri belirlemek
ve suclarin mekansal dagilimi incelemek amacglanmaktadir. Sug¢ olusumunu etkileyen
mekansal faktorler ile hirsizlik sug oran: arasindaki iliskiye dayali su¢ tahmin modeli
olusturmak asil amacimizdir. Bu amaci gergeklestirmek icin makine 6grenmesi algoritmalar
kullanilmistir ve modele veri temini noktasinda, verilerimiz bagiml: degiskenler ve bagimsiz
degiskenler olmak Uzere iki kategoriye ayrilmistir. Modelimiz igin, sug olay verileri bagiml
degiskenleri temsil ederken, suc¢ olusumunda etkili olan mekansal faktor verileri ise bagimsiz
degiskenleri temsil etmektedir. Hirsizlik sugunun cogunlugu fail tarafindan 6nceden
tasarlandigindan dolayr planlanan suclar arasinda yer almaktadir ve hedefe yonelik
gerceklesmektedir.

Cevresel tasarim ve mekanlarin kurgusu hirsizlik sugu Gzerinde artirici veya azaltici
etkiye sahip olabilmektedir. Bu sebeple hirsizlik tlriindeki suglar ¢caligmanin odak noktasi
olmustur. Hirsizlik suglarini etkileyen mekanla iliskili veya mekandan bagimsiz ¢ok sayida
faktor bulunmaktadir. Tez galismasinda mekanla iliskili olan faktorlere yogunlasildigindan
dolay1, sosyopsikolojik ve ekonomik faktorler izole edilerek makine 6grenmesi siirecine
dahil edilmemistir.

Literatir calismasi sonucu ve veri temin durumu sonucuna gore su¢ olaylarinin
gerceklesmesinde etkili olan mekénsal faktorler (bagimsiz degiskenler) belirlenmistir.

Mekénsal faktorler gézden gecirildikten sonra ve veri mevcudiyeti dikkate alindiginda,
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arastirmanin bagimsiz degiskeni olarak dort ana bilesene dayal: yirmi alti bagimsiz degisken
secilmistir.
. Ilk bilesen; sokak yogunlugu, sokak diiglim noktasi, sokak genisligi, aydinlatma
ve bina yuksekligi degiskenlerinden olusan kentsel doku dgeleridir.
. Ikincisi; nizam tirii ve emsal degiskenlerinden olusan yapilasma kosullaridir.
. Uciinciisii; 14 farkl kentsel alan kullanim tiiriine gére erisilebilirliktir.
. Dordincusi; park kullanimli toplam parsel alaninin konut kullanimli toplam
parsel alanina orani, ticari kullanimli toplam parsel alaninin konut kullaniml
toplam parsel alanina oranini ve karma kullanimi (ticari ve konut alanlarinin

birlikte kullanimi) kapsayan kentsel alan kullanim cesitliligidir.

Sug
olusumunda
etkili mekansal - i
e Kentsel doku 6geleri
—— Yapilasma kosullari

SUC OLAYLARI

Erisilebilirlik

Kentsel alan kullanim

cesitliligi

Sekil 12. Veri modeli i¢in bagimli ve bagimsiz degiskenler listesi
2.4. Cografi Veritabani Tasarimi
Suca etki eden mekénsal faktorlerden calisma kapsaminda kullanilacak olanlar

belirlendikten sonra cografi veritabam asamasina gegcilmistir. iliskisel bir veritabam
kurulmustur ve hazirlanan bu veritabanin tasarim: Sekil 13’te sunulmustur.
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SUC ve SUCA ETKi EDEN FAKTORLERE AIT COGRAFi VERITABANI

Sug Verilen

Kentsel Doku Ogeleri

* Spokak Yogunlugu

* Sokak Diigiim Noktas:
* Sokak Gemsgligi

*» Aydinlatma

= Bina Yiiksekligi

* Mobese Kameralan

|I$

Kentsel Alan Kullamim Gesitliligi

* Ticari Alanlarin
Yerlesim Alanlanna
Oram

» Park Alanlanmin
Yerlesim Alanlarma
Orami

» Karma Kullanim
(Ticari+Konut)

A

Erisilebilirlik

(Kentsel Alan Kullanim
Tiiriine Gire)

» Gitvenlik giiglerine mesafe

* Ticari alana mesafe

* Park alanina mesafe

= Egitim alanina mesafe

* Saglik alanina mesafe

= Askeri alana mesafe

* Otopark alanina mesafe

* Dini tesise mesafe

* Spor tesisine mesafe

* Benzin istasyonuna mesafe

* Sanayi alamina mesafe

* Resmi kurum alanina mesafe

* Resmi knrum alanina mesafe

» Kiiltiirel alana mesafe

* Otel alanina mesafe

Yapiiagma Kogullan

» Emsal

Sekil 13. CBS veritaban1 semasi

2.4.1. Sug Verilerinin Temin Edilmesi ve CBS Ortamina Aktarilmasi

Sug olaylarina iliskin verilerin temini icin Kilis Il Emniyet Mudurliigi ile gériismeler
yapilmis ve resmi yazigsmalar dogrultusunda sug verileri temin edilmistir. Suc verileri 2018-

2019-2020 yillarini kapsayan U¢ yil icerisinde Kilis il merkezinde gergeklesen hirsizlik sug
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olaylarin1 kapsamaktadir. Hirsizlik olaylarina ait kayit alina alinan toplam sug sayisi 887’
dir. Suclara ait verilerde suclarin tirl, sugun islendigi konum ve tarih bilgileri yer
almaktadir. Asagidaki Tablo 8’de sug veritabaninda bulunan sug verilerinin veri tipleri ve

suclarin tirleri gosterilmistir.

Tablo 8. Su¢ veritabani tablosu

Sug Veri . TR Verilerden elde
verileri tipleri Veritemini - Oznitelikleri edilecek veriler

Isyerinden ve
Kurumdan Hirsizlik
Hayvan Hirsizlhig

Sucun turd S(‘jz_el Er;:ﬁiyl/let E\_/o_len BTk =
veri Midirligi B!s!klet ve Elektrikli
Bisiklet Hirsizhig
Aciktan Hirsizlik
Otodan Hirsizlik
Sucun Kilis'il ~ Suglarin mekansal
Konumu Nokta Enjnl__ye.t_ ) Sug olaylarinin adresi yogunluk dagilim
Madurligu haritalar

Sug analizlerinin yapilabilmesi ve su¢ haritalarinin olusturulabilmesi amaciyla suglara
ait bilgiler dncelikli olarak Microsoft Office Excel Programinin kullandig: “.xIs.” formatinda
duzenlenmistir. Bu Excel programinda her suc icin tanimli 6znitelik bilgileri (sug tird, sug
islenme tarihi, sugun konumu) igin ayr: sttunlar bulunmaktadir. Uygulamada kullanilacak
olan sug¢ verileri, ArcGIS ortaminda “.xlIs” formatindan tablo (.dbf) formatina
donlsturalmustar. Sug verilerine ait bilgilerin bulundugu veri taban: ve mahallelere ait
grafik veriler ArcGIS ortaminda iliskilendirilmistir.  Bdylece su¢ verileri analiz ve

sorgulama yapabilecek hale getirilmistir.

2.4.2. Suga Etki Eden Faktorlere ait Verilerin Temin Edilmesi ve Diizenlenmesi

Tez calisgmasinin bu boélimiinde Sekil 13’te sunulan cografi verilerin kurumlardan
temin edilme stireci baslatilmistir. Bu srecte, belediye, il emniyet midarluga, valilik / 6zel
idare gibi kurumlardan ilgili veriler temin edilmistir. Verilerin biytk bir bolumi CAD
formatinda temin edilmis ve CBS formatina cevrilmistir. CBS formatina cevrildikten sonra

da veriler Gzerinde dizenleme, detay ¢ikarma, standartlastirma ve ihtiya¢ duyulacak ek
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verileri sisteme girme siireci gerceklestirilmistir. Kurumlardan temin edilemeyen bazi veriler
de saha calismalar: ile toplanmistir. Asagida veri tirtine gore cografi verilerin nasil temin
edildigi, hangi kurumdan alindig: gibi bilgiler aciklanmistir.

Oncelikle Kilis Belediyesi’nden imar plani ve halihazir harita verileri dijital ortamda
temin edilmistir. Imar plan: bulunan ve plana gore yapilasmanin gerceklestigi (uydu
goruntusi ile dogrulayarak) yerlerde imar plani kullanarak, planin bulunmadig: alanlarda da
halihazir veriler kullanilmistir. Konut alani, ticaret alanlari, askeri alanlar, dini tesisler,
guvenlik gic birimleri, kalttrel alan, okul alanlari, oteller, park alanlari, resmi kurum
alanlari, sanayi tesisleri, saglik tesisleri verileri ve emsal, nizam turt bilgileri; CBS formatina
donlsturalmis imar verisinden elde edilmistir. Sokak Digum Noktasi, Sokak Yogunlugu ve
Sokak Genisligi verileri ulasim verisinden elde edilmistir. Otopark alanlari, spor tesisleri,
benzin istasyonu, bina yuksekligi bilgileri halihazir ve imar plan: verilerinden elde
edilmistir. Sokak lambalar1 halihazir verilerinden elde edilmistir. Mobese kameralarinin
konumlar1 ve calisma bolgesindeki bazi 6rneklem bolgelerine ait gorseller, saha ¢alismasi
ile elde edilmistir. Karma kullanim, park kullanimli toplam parsel alaninin konut kullanimh
toplam parsel alanina orani, ticari kullanimli toplam parsel alaninin konut kullanimli toplam
parsel alanina oran: verileri imar planindan derlenerek elde edilmistir. Calismada
projeksiyon sistemi olarak, TUREF TM36 kartezyen koordinat sistemi kullaniimistir. Bu
projeksiyon sisteminin parametreleri su sekildedir: Datum; Turkish National Reference
Frame, Sphereoid; GRS 1980. Tum veriler bu projeksiyon sistemine donusturtlmustr.

Otobus durag, bina pozisyonu ve sokak baglantisi, engeller, peyzaj tasarimi 0geleri,
isaretler, acil yardim noktalar: gibi detaylara ait verilerin temininin zor olmasi, ¢alisma
Ozelinde mikro Olcekte kalmasi bazilarinin da herhangi bir kurulusun veritabaninda
olmamasi gibi sebeplerden dolay: bu detaylarin verileri temin edilememistir.

Asagidaki Tablo 9’da cografi veritabaninda bulunan veriler, veri tipleri, bu verilerin
nasil ve hangi kurumlardan temin edildigi, verilerin igerisinde bulunan bilgiler ve bu
verilerden calismada kullanilmak (zere hangi veri katmanlarinin olusturulacag:

gOsterilmistir.
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Tablo 9. Cografi veritaban tablosu

COg_rafl Veri Veri temini Aznitelikleri Ver_llerden elde edilecek
veriler tipleri veriler
L . Belediye Idari simr alans, Mahalle  sinirlarnt  ve
Idari sinirlar ~ Poligon . Mahalle alani ve L .
(Imar Plani) . . isimleri
isimleri
. Parsel alant, Park parsel alanm
. Belediye
Parseller Poligon Al : Parsel kullanim Konut parsel alani
(Halihazir, Imar plani) o —
tird Ticari parsel alan
Bina yogunlugu
. . Belediye Bina katsayisi
Binalar Poligon (Halihazir, imar plani) Emsal
Nizam turi
Belediye
Aydinlatma Nokta (Halihazir) Sokak lambalar
. kak yogunlug
5 - Belediye Yol uzunlugu, Sake Yyogunugy
Yol aglan Cizgi (imar verisi) vol genislizi Sokak genisligi
gemslig Sokak deseni
Guvenlik Resmi
gugleri kurum
Kentsel alan Ticari Konut
. . Egiti I
. ... Poligon Belediye kullanim tir( adi, gltlm OPe ~
Imar verileri Al . Saglik Kiiltrel
ve nokta  (Halihazir, Imar plani) Konumu . —
Askeri Spor tesisi
Ibadet Sanayi
Otopark Benzin
Park istasyonu

2.5. Calisma Olceginin Belirlenmesi

Gunimuzde CBS tabanh ¢alismalarda, calisma bolgesine bagl olarak farkl veri 6lcegi
kullanilmaktadir. Bu calisma kentsel alandaki hirsizlik suc olaylarina etki eden mekénsal
faktorlerin iligkisi irdelenecegi icin mahalle bazinda calismalar gerceklestirilecektir. Ancak
her bir veri katmanu ile iliskinin kurulmas: ve analizlerin gergeklestirilmesini kolaylastirmak
adina raster tabanl bir ¢alisma yarGtulecektir. Yapilan literatir arastirmalarinda, mahalle
bazinda ¢alismalar, bolgeyi gridlere ayirma, bolgeyi bloklara ayirma ve bu tarz farkli ¢calisma

Olceklerine rastlanmigtir.
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Sekil 14. Literattrde kullanilan bazi calisma 6lgegi drnekleri a. bolgeyi mahallelere ayirma
(Sohn, 2016a) b. bdlgeyi bloklara ayirma (Lin, 2010), bolgeyi gridlere ayirma

(Sadeek vd., 2019)

Tez calismasinda, CBS islem sirecinde bdlgeyi gridlere ayirma yonteminin

kullanilmas: uygun goralmustir. Bolgeyi gridlere ayirma yonteminde ise literatiirde
calismalarda farkli grid boyutlart kullanilmaktadir. Boélgeyi gridlere ayirma yontemi
kullanilarak yapilan ¢alismalarda uygun grid boyutunun segimi ¢caligmanin amacina, ¢alisma
bolgesinin sekline ve buyikligune gore degisiklik gostermektedir. Tez galismasinda, Kilis

merkezin blyukligtne bagh olarak grid boyutu olarak 150*150 metrelik grid boyutlarinin
kullanilmasi1 uygun gorilmastir. Calisma bolgesi ArcGIS yazilimi kullanilarak gridlere

ayriimistir ve toplamda 659 adet grid bolgesi olusturulmustur (Sekil 15).
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Sekil 15. Calisma bolgesinin gridlere ayrilmasi

2.6. Cahsmada Kullamlan Degiskenlerin Analizi ve Makine Ogrenmesi
Ortamina Hazir Hale Getirilmesi

Makine 0Ogrenmesi modelinde kullanilacak veriler icin bagimlhi ve bagimsiz
degiskenlerin 6lgimi, CBS yazilimi ve yazilimin “Spatial Analyst” uzantilar: kullanilarak
gerceklestirilmistir. Veriler kullanilarak analiz ve modelleme siirecine baslamadan 6nce,
calisma bolgesi CBS analizlerini gergeklestirmek icin 150*150 metrelik gridlere
bolunmustir. Daha sonra degisken verilerini makine dgrenmesinde kullanabilmek icin

verilerin analiz strecine baslanilmistir ve analiz sonuglari sayisal girdi haline getirilmistir.

2.6.1. Hirsizhk Sucunun Analizi

Calismada hirsizlik suclarinin  analizine odaklanilmistir ve hirsizlik - suclar
modelimizin bagiml: degiskeni olarak kullanilmastir.

CBS ile hirsizlik sugunun mekansal dagilimini analiz etmek ve incelemek, suc
olaylarin en yogun ve en dustk oldugu yerleri tespit etmek, sug olaylarini haritalandirmak
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icin “ Kernel Yogunluk Analizi” yontemi kullanilmistir. Bu yontem ile hirsizlik suglarinin
mekansal dagilimi haritalandirilmistir (Sekil 16).

Kernel Yogunluk Analizi yonteminde her nokta igin bir yaricap belirlenerek bu
noktalarin etrafinda dairesel bir alan ¢izilmektedir. Bu ylzden, bu yontemde yarigap: dogru
belirlemek oldukga Onemlidir. Yogunluk bu daire icine dlsen nokta sayisina gore
belirlenmektedir. Bu yontemin kullaniimasindaki amag suclarin yogun oldugu alanlarin
karakteristik 6zelliklerinin kentsel cografyadaki dagiliminin gosterilmesidir. Bu yontemde
her nokta icin bir yaricap belirlenerek dairesel alan olusturuldugundan, tez galismasinin
analiz slrecinde yarigap 150 metre olarak ayarlanmistir. Kernel Analiz Yontemi ile sug
haritalarinin dretilmesi surecinde, sugun dagiliminin dogru bir sekilde temsil edilmesi ve

algiy1 kolaylastiracak yogunluk haritalarinin tretilmesi amaglanmaktadir.

HIRSIZLIK SUGU YOGUNLUK DAGILIMI
— e ¥ i . SO L.ﬁ\gr.'-»-‘» g i ¥
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I 27001 - 330
I 330.01-
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Sekil 16. Kernel Yogunluk Analiz Ydntemi ile hirsizlik suglarinin mekénsal
dagilimi haritasi

Tasarlanan modele gére calismada hirsizlik sug yogunlugu, her bir gridte (grid boyutu
150*150 m) meydana gelen hirsizlik suglarinin yogunlugu olarak belirlenmistir. Buna gore
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ArcGIS ortaminda su¢ yogunluk verisinin analizler yapilmis ve her bir gridteki ortalama sug
yogunlugu hesaplanmistir.
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Sekil 17. ArcGIS ortaminda hirsizlik yogunlugu verisinin model igin analiz sureci
2.6.2. Su¢ Olusumuna Etki Eden Mekénsal Degiskenlerin Analizi
Calisma modeli igin belirlenen bagimsiz degiskenler ve bu degiskenlerin analiz streci

icin tasarlanan matematiksel formdller asagida Tablo 10°da belirtilmistir. Degiskenlerin

mekansal teoriler ile su¢ durumu arasindaki iligkileri de asagida tartisgilmustir.

Tablo 10. Calismada kullanilan tim bagimsiz degiskenler ve bu degiskenlerin model igin
tasarlanan matematiksel formuleri

Degiskenler Formdaller
Her bir gridteki toplam sokak uzunlugunun o gridin alanina
Sokak yogunlugu . .
béltinmesi
Kentsel doku Her bir gridteki toplam sokak kesisim sayisinin o grid
) Sokak diiglim noktasi o .
Ogeleri alanina bolinmesi
o Her bir gridteki ortalama sokak genisliginin o gridin alanina
Sokak genigligi )
bolinmesi
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Tablo 10’un devam

Her bir gridteki sokak basina disen sokak lambas: ve
Aydinlatma Lo . I
Kentsel doku elektrik diregi sayisinin o gridin alanina bélinmesi
ogeleri . ) . Her bir gridteki ortalama bina ylksekliginin o gridin alanina
Bina ylksekligi . )
béltinmesi
Her bir gridteki ortalama emsal degerinin o gridin alanina
Emsal (KAKS) . )
Yapilasma bélinmesi
kosullar ] Her bir gridte ayrik, bitisik ve karma nizam tiirGiniin varhgi
Nizam turt
(1) ya da yoklugu (0)
Guvenlik gucleri
Ticari
Parklar
Egitim
Saglik
Erisilebilirlik .
Askeri
(Kentsel alan | nr
Ibadet Her bir gridin orta noktasindan kentsel kullanim alanina en
kullanim i
. Resmi Kurum yakin mesafe
turlerine
. Otel
gore)
Kdltirel
Spor Tesisi
Bezin Istasyonu
Sanayi
Otopark
Karma kullanim o ) o
o Her bir gridteki hem ticari hem de konut amagh toplam
(ticari ve konut
o kullanimlarin yalnizca konut amacli toplam kullanimlara
alanlarimin birlikte . )
Kentsel alan bélinmesi
kullanimi)
kullanim I i _ __
lilisi Ticari alanin  yerlesim | Her bir gridteki ticari kullanimli toplam parsel alanin ayn
esitliligi . . .
¢ & alanina oran gridteki konut kullanimli toplam parsel alanina bélinmesi
Park alanlarinin yerlesim | Her bir gridteki toplam park kullanimli parsel alanin ayn
alanlarina oram gridteki konut kullanimli toplam parsel alanina bélinmesi

2.6.2.1. Kentsel Doku Ogeleri

a) Sokak yogunlugu: Ilyilestirilmis sokak aglarinin dogal gozetimi saglamasi
beklenmektedir (Jacobs, 1961; Johnson ve Bowers, 2010), ancak bu durum bir mahallenin

gecirgenligini artirdiklar: icin erisim kontrolinii olumsuz etkilemektedir (Brantingham ve
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Brantingham, 1993; Newman, 1972; Sohn, 2016a). Sokak yogunlugu nedeniyle cadde
Uzerindeki yaya ve arag trafigi insanlar i¢in guvenli bir ortam saglamaktadir. Hill ve Blears
(2004) bu durumu sdyle tanimhiyor: Arag trafiginin olmamasi, g6zetimin azalmasina ve suc
oranlarinin artmasina neden olmaktadir ve ozellikle hava karardiktan sonra sokakta
yuruyenlerin kendilerini yalniz ve giivensiz hissetmelerine neden olmaktadir.

Bu 0lci, her bir gridteki toplam sokak uzunlugunun o gridin alanina bolinmesiyle
hesaplanmistir. Sokak uzunlugu verisi Uretilirken imara uyumlu ve yapilasmis bélgelerde
dogrudan CBS formatina dondsturulmus imar verisi, diger bolgelerde ise halihazir verisi
Uzerinden veri girisi yapilarak sire¢ tamamlanmistir. Uygulama asamasinda CBS
programinda islemlerin yapilabilmesi igin, yol verisi (polyline) ve grid veri (polygon)
arasinda “intersect” analizi yapilmistir. Intersect analizinin ¢iktisi olan veriye yeni bir sttun
eklenmis ve “calculate geometry” analizi ile yol uzunluklari tekrar hesaplanmistir.
Sonrasinda “summarize” analizi “sum” fonksiyonu ile grid basina dusen yol uzunlugu
toplami hesaplanmis (Sekil 18) ve hesaplanan degerler grid alanina bolinmdistur. Bu
islemler sonucunda makine 6grenmesi ortamina aktarilacak tablo (.dbf) formatinda sokak

yogunlugu verisi elde edilmistir.
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Sekil 18. ArcGIS ortaminda sokak genisligi ve sokak yogunlugu degiskenlerinin model
icin analiz sureci
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b) Sokak genisligi: Kang vd. (2014) yapmis oldugu ¢alisma sonucunda dar genislige
sahip i¢ sokaklarin riskli, genis genislige sahip ana cadde ve sirkllasyon yollarinin ise
guvenli oldugunu ifade etmektedirler (Kang vd., 2014). Moon vd. (2014), sokak genisliginin
su¢ Uzerinde olumlu bir etkisi oldugunu vurgulamiglardir. Bu olumlu etkiyi genis bir
caddenin olay yerinden kolayca ayrilmaya olumlu etkisi ile genis bir sokagin kesfedilmeye
kars1 daha az korumaya sahip olmasinin olumsuz etkisi arasindaki denge olarak ifade
etmislerdir (Moon vd., 2014).

Bu 06lcu, her bir gridteki ortalama sokak genisliginin o gridin alanina boliinmesiyle
hesaplanmistir. Sokak genisligi verisi Uretilirken imara uyumlu ve yapilasmis bolgelerde
dogrudan CBS formatina donisturulmis imar verisi, diger bolgelerde ise halihazir verisi
Uzerinden veri girisi yapilarak sire¢ tamamlanmistir. Uygulama asamasinda CBS
programinda islemlerin yapilabilmesi icin grid veri (polygon) ile sokak genisligi bilgisini
iceren nihai veri arasinda “intersect” analizi yapilmistir. Sonrasinda “summarize” analizi
“average” fonksiyonu ile her gride disen ortalama sokak genisligi degeri hesaplanmis ve
hesaplanan bu degerler grid alanina béltinmistar. Bu islemler sonucunda makine dgrenmesi
ortamina aktarilacak tablo (.dbf) formatinda sokak genisligi verisi elde edilmistir.

Asagidaki haritada calisma bolgesi sinirlar: igerisinde bulunan sokaklar ve bu
sokaklarin genislik bilgileri gosterilmektedir (Sekil 19).

HIRSIZLIK SUGU YOGUNLUK DAGILIMI VE SOKAK GENISLIGI
LT T B = T A

b, N

[ idari Sur Kernel
Sokak genislikleri Yogunluk degerleri
Yerlesim yolu (3 m) | |o-20

Ugtncaiyol (4m)y | | 2001-50

s [iincil yol (6 m) [ 50.01-90

— Anayol (8 m) [ 1e001-130
[T 13001 -170
[ 170.01 - 220
I 220.01 - 270
I 7001 -330
I s3001 -

Sekil 19. Hirsizlik sugu mekansal dagilimi ve sokak genisligi haritas:
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¢) Sokak diglm noktasi: Bu faktor ayn1 zamanda sokaklarin kesisim yogunlugunun
hirsizlik sugu Uzerindeki etkisini de incelemektedir. Sokak kesisimlerinin ve sokak
donuslerinin cok sayida olmasi, bir sokaktan digerine baglantiyr artirarak suclularin
kacmasinin kolaylasmasini saglamaktadir. Bu nedenle, daha yiiksek baglantilar, su¢lulara
olanak saglayarak kacis yollarint artirdigr igin guvenligi zayiflatabilmektedir (Brantingham
ve Brantingham, 1993). Beavon vd. (1984) yapmis olduklari calismaya gore sokak
baglantisinin, bolgeleri yiriyerek degil de motorlu araclar: tercih eden Kisiler tarafindan
islenen suclar Gzerinde daha fazla etkisi oldugunu savunmaktadirlar (Beavon, 1984,
Kubilay, 2019). Bununla birlikte yaya aktiviteleri daha yuksek sayidaki cadde baglantisi ile
artmaktadir (Cervero vd., 2009; Saelens vd., 2003), bu durumda dogal gbzetim ve aktivite
destegi firsatinin artmasina katki saglamaktadir (Sohn, 2016b).

Bu 6lcu, her bir gridteki toplam sokak kesisim sayisinin o grid alanina bélinmesiyle
hesaplanmigtir. Sokak diigiim noktas: verisi Gretilirken imar planindan elde edilerek CBS
formatina cevrilen yol agi verisi kullanilmistir. Sokak digim noktas: verisinin CBS
programinda olusturabilmesi icin, ilk uygulama asamada yol verisi ile “Feature Vertices to
Points” analizi yapilarak sokaklarin kesisim noktalar: bulunmustur. Yol verisinden elde
edilen sokak kesisim nokta verisi ve grid veri arasinda “Spatial Join” analizi yapilmistir.
Sonrasinda “summarize” analizi “sum” fonksiyonu ile grid basina diisen sokak kesisim nokta
sayisinin toplam: hesaplanmis (Sekil 20) ve hesaplanan degerler grid alanina bolinmdistar.
Bu islemler sonucunda makine 6grenmesi ortamina aktarilacak tablo (.dbf) formatinda sokak

dugim nokta verisi elde edilmistir.
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Sekil 20. ArcGIS ortaminda sokak diiglim noktas: degiskeninin model icin analiz sureci

Asagidaki haritada ¢alisma bolgesi sinirlari igerisinde bulunan sokaklar icin sokak
kesisim noktalar: gésterilmektedir (Sekil 21).

HIRSIZLIK SU(}UYOGUNLUK DAGILIMI VE SOKAK DUGUM NOKTALARI
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Sekil 21. Hirsizlik sugu mekénsal dagilimi ve sokak diigim noktalarinin haritas:
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d) Aydinlatma: Aydinlatma hem sug¢ korkusunu hem de sug¢ oranini etkilediginden
dolayr su¢ olaylarinin Onlenmesi ve guvenlik konusunda ©Onemli bir faktordur.
Aydinlatmanin yeterli ve uygun olmasi, goriis mesafesini artirarak kullanicilarin kendilerini
guvende hissetmelerini saglamaktadir. Konut sakinleri agisindan ise aydinlatmanin iyi
olmas: dogal gozetim firsati saglamaktadir. Boylece sokaklarda, otoparklarda ve izole
edilmis yerlerde etkin bir aydinlatma ile sug olaylarinda azalma meydana gelebilmektedir.

Bu 6lcl, her bir gridteki sokak basina diisen sokak lambasi ve elektrik diregi sayisinin
o gridin alanina bolinmesiyle hesaplanmistir. Aydinlatma verileri halihazir verilerinden elde
edilerek CBS formatina nokta 6zelliginde gevrilmistir. Aydinlatma verileri, sokak lambast,
refuj lambasi gibi alt tlrleri barindirmaktadir. Uygulama asamasinda CBS programinda
islemlerin yapilabilmesi icin grid veri (polygon) ile aydinlatma verisi arasinda “Spatial Join”
analizi yapilmistir. Sonrasinda “summarize” analizi “sum” fonksiyonu ile her bir gride
dusen toplam sokak lambasi sayis1 hesaplanmistir. Grid icerisindeki toplam sokak lambasi
sayis1 daha 6nceden elde edilen grid bazli sokak uzunlugu verisine bolinerek sokak basina
diisen ortalama sokak lambasi sayisini hesaplamis (Sekil 22) ve hesaplanan bu degerler grid
alanina bolinmdastir. Bu islemler sonucunda makine 6grenmesi ortamina aktarilacak tablo

(.dbf) formatinda sokak lambasi verisi elde edilmistir.
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Sekil 22. ArcGIS ortaminda aydinlatma degiskeninin model icin analiz sureci
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Asagidaki haritada calisma bolgesi sinirlart igerisinde bulunan sokak lambalar: ve
konumlar1 gosterilmektedir (Sekil 23).
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Sekil 23. Hirsizlik sugu mekénsal dagilimi ve sokak aydinlatmalari haritas

e) Bina yuksekligi: Newman'in “Savunabilir Alan” teorisine gore bina ylksekliginin
hirsizlik Uzerinde olumsuz bir etkisi bulunmaktadir (Newman, 1972). Yapilan bazi
calismalarda bina yiksekligi ile sugcun olusumu arasinda dogrudan bir iliski bulmustur, bu
durum hirsizlik olaylarinin yiksek katli binalarda distik kath binalara gore daha ylksek
oranda gerceklestigini gostermektedir (Schneider ve Kitchen, 2007; Yavuzer, 2013).
Hirsizlik sucu ve bina yiksekligi iligkisine dayali olarak yapilan arastirmalar sonucunda
Newman (1972) maksimum bina kat sayisin1 bes olarak, Alexander (1977) ise maksimum
bina kat sayisin1 dort olarak belirlemistir. Diger taraftan, binanin yiksekligi goris alani ile
de yakindan iliskilidir. Newman'in teorisine gore, goriinurliik kolayhgi, cevredeki alanlardan
dogal gozetimin genellikle olumlu oldugunu gostermektedir. Ancak Chang (2009) yapmis
oldugu calismasinda bu gorusten farkli sonuglar elde etmistir. Gorinarlik ile hirsizlik sug
orani arasindaki korelasyonu incelediginde, ¢cok iyi gorlse sahip binalarda hirsizlik oraninin
%42,9 ile en yiiksek, ortalama goriise sahip binalarda hirsizlik oraninin %24,9 ile ortalama
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seviyede ve en kot gorise sahip binalarda hirsizlik oraninin %3,6 ile en distk orana sahip
oldugunu tespit edilmistir.

Bu 06lcu, her bir gridteki ortalama bina yiksekliginin o gridin alanina boliinmesiyle
hesaplanmistir. Bina ytiksekligi bilgileri halihazir ve imar plant verilerinden elde edilerek
CBS formatina dondsturulmustir. Uygulama asamasinda CBS programinda islemlerin
yapilabilmesi icin grid veri (polygon) ile bina yukseklik verisi arasinda “Spatial Join” analizi
yapilmistir. Sonrasinda “summarize” analizi “average” fonksiyonu ile her bir gride diisen
ortalama bina yuksekligi hesaplanmis (Sekil 24) ve hesaplanan bu degerler grid alanina
bolinmustir. Bu islemler sonucunda makine 6grenmesi ortamina aktarilacak tablo (.dbf)

formatinda bina yuksekligi verisi elde edilmistir.
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Sekil 24. ArcGIS ortaminda bina yuksekligi degiskeninin model icin analiz streci
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Asagidaki haritada calisma bdlgesi sinirlari igerisinde bulunan binalarin yikseklik
bilgileri gosterilmektedir (Sekil 25).
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Sekil 25. Hirsizlik sugu mekénsal dagilimi ve bina yikseklikleri haritas

2.6.2.2. Yapilasma Kosullar

a) Nizam tlrG: Nizam, diizen anlamina gelmektedir ve yapilasma diizenini belirtmek
icin kullaniimaktadir. Planl: Alanlar Tip imar Yo6netmeligine gére yapilarin dizeni ayrik,
bitisik ve blok nizam seklinde duzenlenmistir. Kentsel yapilasma kosullar1 ve kentsel
planlama kentin giivenligini etkilediginden sug olaylar: ile de yakindan iliskilidir. Ozellikle
bitisik nizam seklinde insa edilen konutlar, bir apartmandan diger apartmana gecisi veya bir
balkondan diger evin balkonuna ya da terasina gecisi kolaylastirdigi icin hirsizlik olaylarina
firsat dogurmaktadr.

Bu o6lgltun hesaplanmasi icin ¢alisma bolgesindeki yapilasmalarin nizam turd ayrik
nizam, bitisik nizam ve karma nizam olmak lzere 3 gruba ayrilmistir. Ayrik nizam, her bir
gridteki sadece ayrik nizamli yapilagsmanin varhg: 1, yoklugu 0 alinarak: Bitisik nizam, her
bir gridteki sadece bitisik nizamli yapilasmanin varhg: 1, yoklugu 0 alinarak: Karma nizam
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ise, her bir gridteki hem ayrik nizamli hem de bitisik nizaml1 yapilasmanin varlig: 1, yoklugu
0 alinarak hesaplanmistir. Nizam turt verisi CBS formatina donusttrtilmis imar verisinden
elde edilmistir. Verinin retilebilmesi icin veri nizam turine gére simflandirilmistir. Veri
tablosunda ayrik nizam, bitisik nizam ve karma nizam olmak tzere (¢ ayr situn acilmis ve
sttundaki grid hicre degeri ayrik nizam ise 1, degilse O; bitisik nizam ise 1, degilse 0 ve
karmaise 1, degilse 0 olacak sekilde kodlanmistir. Bu islemler sonucunda makine 6grenmesi

ortamina aktarilacak tablo (.dbf) formatinda nizam tdirt verisi elde edilmistir.
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Sekil 26. ArcGIS ortaminda nizam tiirQi degiskeninin model i¢in analiz stireci
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Asagidaki haritada ¢alisma bolgesi sinirlari igerisinde bulunan yapilarin nizam tirleri
gosterilmektedir (Sekil 27).
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Sekil 27. Hirsizlik sugu mekénsal dagilimi ve nizam tirlerinin haritas:

b) Emsal: Yapinin inga edilen tum kat alanlarinin toplaminin imar parseli alanina oran
emsal degerini vermektedir. Kat alani katsayisinin sug oranlarini etkiledigi disuntlmektedir.
Emsal degeri ve sug iliskisini inceleyen arastirmalar, calismada kullanilan ve sug
olusumunda etkili olan diger mekansal faktorler ile kiyaslandiginda daha kisitli ve azdur.
Moon vd. (2014) yapmis olduklar: ¢calismanin istatistiksel analizi sonucunda, su¢ olusumu
ile kat alan1 katsay: orani arasinda pozitif bir iliski oldugunu ortaya koymuslardir. Kentsel
fiziksel ortamin iyilestirilmesiyle daha guvenli bir kentin tesvik edilebilecegi
savunulmaktadir.

Bu olcl, her bir gridteki ortalama emsal degerinin o gridin alanina bélinmesiyle
hesaplanmistir. Emsal verisi CBS formatina donusturilmas imar verisinden elde edilmistir.
Uygulama asamasinda CBS programinda islemlerin yapilabilmesi igin grid veri (polygon)
ile emsal verisi arasinda “Spatial Join” analizi yapilmistir. Sonrasinda “summarize” analizi

“average” fonksiyonu ile her bir gride disen emsal degerlerinin ortalamas: hesaplanmis
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(Sekil 28) ve hesaplanan bu degerler grid alanina bolinmistir. Bu islemler sonucunda
makine 6grenmesi ortamina aktarilacak tablo (.dbf) formatinda emsal verisi elde edilmistir.
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Sekil 28. ArcGIS ortaminda emsal degiskeninin model i¢in analiz sireci
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Asagidaki haritada calisma bdlgesi sinirlari igerisinde bulunan yapilarin emsal
degerlerinin dagilim: gosterilmektedir (Sekil 29).
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Sekil 29. Hirsizlik sugu mekénsal dagilimi ve emsal degerleri haritas:

2.6.2.3. Erisilebilirlik (Kentsel Alan Kullanim Turlerine Gore)

Kentsel alan kullanimi, su¢ olusumunu ve sug olasiligini etkileyebilecek 6nemli bir
faktordir (Hirschfield, 2008; Loukaitou-Sideris vd., 2001; Ludin vd., 2013; Sypion-
Dutkowska ve Leitner, 2017). Sipion-Dutkowska, 2017). Bazi kentsel alan kullanim trleri
suc olaylarini azaltici etkiye sahipken, bazi kentsel alan kullanim tirleri ise tam tersi suclar
artirici etkiye sahip olabilmektedir. Bu nedenle kentsel alan kullanim etkilerini incelemeden
planlama yapmak su¢ oranlarin: artirabilmekte ve kentsel alanlarin yanls kullanimi sugluya
suc isleme firsati saglayabilmektedir. Bu c¢alisma icin modelde kullanilmak (zere sug
arastirmalarinda en yaygin olarak kullanilan on bes kentsel alan kullanim tir( belirlenmistir.
Bunlar giivenlik gucleri alanlari, konut alanlari, ticari alanlar, egitim alanlari, saglik alanlari,
askeri alanlar, ibadet alanlari, sanayi alanlari, resmi kurum alanlari, otel alanlari, kilttrel
alanlar, spor tesis alanlari, otopark alanlari, benzin istasyon alanlar: ve park alanlaridir.
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Bu 0lcu, her bir gridin orta noktasindan kentsel kullanim alanlarina olan en yakin
mesafelerin olgtlmesi ile hesaplanmistir. Bu 6lgiim guvenlik gugleri, is merkezi, parklar,
egitim alani, saglik alani, askeri alan, ibadet alani, resmi kurum alani, oteller, kiltirel alan,
spor tesisi, benzin istasyonu, otopark, sanayi alan1 olmak (zere her kentsel alan kullanim
tard icin ayri ayri yapilmistir. Kentsel alan kullanimi verisi imar planindan detay ¢ikarilarak
(veriden kesit alma), calismada kullanilan her bir kentsel alan kullanim turd igin ayr1 olarak
katmanlar halinde elde edilmistir. Uygulama asamasinda CBS programinda islemlerin
yapilabilmesi icin 6ncelikle “polygon” formatinda bulunan kentsel alan kullanim verileri
“point” formatina gevrilmistir. Grid veri (polygon) ve kentsel alan kullanim verileri (her bir
kullanim tiird igin ayri olacak sekilde) arasinda “Proximity” analizi yapilmis ve her bir gridin
orta noktasindan kentsel alan kullanimlarina olan uzakliklar hesaplanmistir (Sekil 30). Bu
islemler sonucunda makine 6grenmesi ortamina aktarilacak tablo (.dbf) formatinda kentsel
alan kullanim tiirlerine gore erisilebilirlik verisi (glivenlik glgleri, is merkezi, parklar, egitim
alanm, saglik alani, askeri alan, ibadet alani, resmi kurum alan, oteller, kilttrel alan, spor

tesisi, benzin istasyonu, otopark, sanayi alani) elde edilmistir.
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Sekil 30. ArcGIS ortaminda kentsel alan kullanimlarina bagl bagimsiz degiskenlerin
model i¢in analiz sureci
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Asagidaki haritada calisma bolgesinin kentsel alan kullanim tirleri gosterilmektedir
(Sekil 31).
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Sekil 31. Hirsizlik sugu mekénsal dagilimi ve kentsel alan kullanim tirleri haritas

2.6.2.4. Kentsel Alan Kullanim Cesitliligi

a) Karma Kullanim: Jacobs'a (1961) gore, glinde 24 saat hem konut hem de ticari
kullanima sahip sokaklar giivenlidir. Karma kullanimin sokak aktivitesi Uretebilmektedir ve
“eyes on the street” kavramina dayal: olarak karma kullanim sosyal kontrol faydalarini
tesvik edebilmektedir. Karma kullanimli mahallelerin savunuculari, ticari ve konut
kullanimlarini birlestirmenin, gozetim firsatlarini artirarak, sosyal etkilesimi tesvik ederek
ve topluluk- sosyal kontrol duygusunu tesvik ederek sucu azaltabilecegini iddia
etmektedirler (Cozens, 2008; Sohn, 2016a). Bu fikirlerin aksine, ticari ve konut
kullanimlarinin karisimi, bolgesellik dagiliminda bosluklar da yaratabilmektedir ve artan
karma kentsel alan kullanimi nedeniyle azalan yerlesik sorumluluk alan: ile birlikte artan
anonimlik duygusu, sug riskinin artmasina da neden olabilmektedir (Browning vd., 2010).

Bu o6lcu, her bir gridteki hem ticari hem de konut amach kullanim alanlarinin yalnizca

konut amach kullanim alanlarina bolinmesiyle hesaplanmistir. Verinin elde edilebilmesi
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icin karma kullanim izni olan binalar imar planindan disa aktarilmis ve CBS formatina
cevrilmistir. Ayrica Kilis eski kent merkezi plana gore yapilasmadig: icin bu bolgede saha
calismas: yapilmis ve mevcut kullanimda yer alan karma kullanim verisi veritabanina
islenmistir. Uygulama asamasinda CBS programinda islemlerin yapilabilmesi icin hem
konut hem ticari amagl: kullanim verisi ve grid veri (polygon) arasinda “intersect” analizi
yapilmistir. Sonrasinda “summarize” analizi “sum” fonksiyonu ile her gride diusen hem
ticari hem konut kullanimli alanlarin toplami hesaplanmistir. Ayni sekilde konut amach
kullanim verisi ve grid veri (polygon) arasinda da “intersect” analizi yapilmistir. Sonrasinda
“summarize” analizi “sum” fonksiyonu ile her gride disen konut kullanimli alanlarin
toplami hesaplanmistir. Hesaplanan degerler sonucunda hem ticari hem de konut amach
kullanim alanlarinin yalmzca konut amacl kullanim alanlarina bélinmesi ile makine

Ogrenmesi ortamina aktarilacak tablo (.dbf) formatinda karma kullanim verisi elde

edilmistir.
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Sekil 32. ArcGIS ortaminda karma kullamim degiskeninin model icin analiz siireci
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Asagidaki haritada ¢alisma bolgesi sinirlari igerisinde bulunan konut alanlarinin, ticari
alanlarin, park alanlarinin ve karma kullanimli alanlarin dagilimi gésterilmektedir (Sekil 33).

Legend
B Karma kullanim alanlari
- Ticari alanlar

Konut alanlan
B2 Parx

Tum imar
D Idari Sinir
Kernel yogunluk
degerleri
[ Jo-20
[_J2001-50
[s001-90
B | |o001-130
[ 13001-170
I 170.01 - 220
DR [ 220.01 - 270

< Il 27001 - 330

-428

Sekil 33. Hirsizlik sugu mekénsal dagilimi ve karma kullanim haritasi

b) Ticari alanin yerlesim alanina orani: Bu degisken kentsel alan kullanim gesitliliginin
bir gostergesidir. Ticari alanin konut alanina oranindaki artis, daha fazla sokak aktivitesi
olusturmakta ve dogal gozetim ile sosyal kontroli artirmaktadir. Boylece, etkinlik destegi
ve dogal gozetim, daha guvenli bir sokak ortami yaratmaktadir. Browning vd. (2010) yapmis
olduklar1 caligmada, ticari kullanimin konut kullanimina oranindaki artis belirli bir esigi
astiginda, kentsel alan kullanim gesitliliginin cinayet ve agir saldiriyr azaltabildigini, ancak
soygunu azaltmadigini géstermistirler. Siddetin aksine, konut suclar: kentsel alan kullanim
cesitliliginin yiksek oldugu bolgelerde artmaktadir (Hayslett-McCall, 2002; Kinney vd.,
2008).

Bu 0lcu, her bir gridteki ticari kullanimli toplam parsel alanin ayn: gridteki konut
kullanimli toplam parsel alanina bélinmesiyle hesaplanmistir. Uygulama asamasinda CBS
programinda islemlerin yapilabilmesi icin imar planindan elde edilen kentsel alan kullanim
verilerinden olan ticari alan verisi ve grid veri (polygon) arasinda “intersect” analizi
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yapilmistir. Sonrasinda “summarize” analizi “sum” fonksiyonu ile her gride disen ticari
kullanimli parsel alanlarinin toplami hesaplanmistir. Ayni sekilde konut alani verisi ve grid

veri (polygon) arasinda da “intersect” analizi yapilmistir. Sonrasinda “summarize” analizi

sum”  fonksiyonu ile her gride disen konut kullanimli parsel alanlarinin toplami
hesaplanmistir. Hesaplanan degerler sonucunda her bir gridteki ticari kullanimli toplam
parsel alanin ayni gridteki konut kullanimli toplam parsel alanina bolinmesi ile makine
Ogrenmesi ortamina aktarilacak tablo (.dbf) formatinda ticari alanin yerlesim alanina oran
verisi elde edilmistir.

c) Park alaninin yerlesim alanmina orani: Bu degisken kentsel alan kullanim
cesitliliginin bir gostergesidir. Jacobs'a (1961) gore parklar, gevrelerinin bir pargas: olarak
tasarlanmali ve insanlar tarafindan kullanilmalidir. Bu nedenle parklar aktivite destegini
artirmaktadir. Newman (1973), parklar gibi rekreasyon alanlarinin da konut projelerinin
yaninda olmasi gerektigini savunmaktadir. Cunku parklardaki faaliyetler, sakinler tarafindan
dogal gozetim altinda tutulmaktadr.

Bu olcl, her bir gridteki toplam park kullanimli parsel alanin ayni gridteki konut
kullanimli toplam parsel alanina boltinmesiyle hesaplanmistir. Kentsel alan kullanim verileri
icerisinde yer alan park alanlari verisi imar planlarindan elde edilmistir. Uygulama
asamasinda CBS programinda iglemlerin yapilabilmesi icin park alan verisi ve grid veri
(polygon) arasinda “intersect” analizi yapilmigtir. Her gride dusen park kullanimli parsel
alanlarinin toplami “summarize” analizi “sum” fonksiyonu ile hesaplanmistir. Ayni sekilde
konut alan1 verisi ve grid veri (polygon) arasinda da “intersect” analizi yapilmistir. Her gride
diisen konut kullanimli parsel alanlarinin toplami “summarize” analizi “sum” fonksiyonu
ile hesaplanmistir. Hesaplanan degerler sonucunda her bir gridteki park kullanimli toplam
parsel alanin ayn: gridteki konut kullanimli toplam parsel alanina boélinmesi ile makine
Ogrenmesi ortamina aktarilacak tablo (.dbf) formatinda park alanin yerlesim alanina oran

verisi elde edilmistir.
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Asagidaki haritada ¢alisma bolgesi sinirlari igerisinde bulunan konut alanlarinin, ticari

alanlarin ve park alanlarinin dagilimi gosterilmektedir (Sekil 34).

HIRSIZLIK Sucu YOGUNLUK DAGILIMI VE KENTSEL ALAN KULLANIMCESITLILIGI

=74 Konut alanlarn
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M [ |2001-50
[ ]s001-90
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I 170.01- 220
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I 27001 - 330

-428

Sekil 34. Hirsizlik sugu mekénsal dagilimi ve kentsel alan kullanim gesitliligi haritas:

2.7. Saha Cahsmasi, G6zlem ve Fotograflar

Galisma bolgesinin kentsel planlama 6zelliklerini ve kentsel dokusunu yerinde
inceleyebilmek igin saha c¢alismas: yapilmistir. Saha calismasinda oncelikle calisma
bolgesinin geneli gozlemlenmistir. Sucun mekansal dagilimi dikkate alinarak 6zellikle
hirsizlik olaylarinin yiksek oranda ve dusiik oranda gerceklestigi bolgeler, daha detayh
gozlemlenerek bu bdlgelerdeki kentsel doku 6geleri, kentsel alan kullanimlar: ve yapilasma
kosullar1 incelenmistir. Boylece suclarin bélgesel dagilimlar: arasindaki yogunluk farklar:
ve bu bolgelerdeki kentsel doku 6zeliklerinde ne gibi farkliliklar oldugu konusunda fikirler
elde edilmeye calisilmistir. Bu farkliligin oldugu yerlerde ve ozellikle farkli kentsel doku
iceren bolgelerde konum etiketli fotograflar ¢ekilmistir. Ayrica ¢alisma bolgesinde sug

olusumunda kritik olarak belirledigimiz yerlerde bolge halki ile gérismeler de yapilmastir.
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2.7.1. Yiksek, Orta ve Dusuk Diizeyde Hirsizhk Su¢ Oramina Sahip Orneklem
Grid Bolgelerinin Belirlenmesi

Calisma bolgesinde meydana gelen hirsizlik suclarinin yiksek, orta ve disuk
yogunlukta oldugu bolgeleri belirleyebilmek icin noktasal 0Ozellikteki vektorel sug
verisinden hirsizlik olaylarina iligskin yogunluk haritas: retilmesi hedeflenmistir. Bunun igin
ArcGIS yazilimi kullanilarak “Kernel Yogunluk Analizi” yontemi ile hirsizlik sugunun
mekansal yogunluk dagilim haritas: Uretilerek incelenmistir.

Hirsizlik suglarinin yogunluk degerleri dikkate alinarak grid basina disen ortalama
hirsizlik sugu yogunlugu hesaplanmistir. Asagidaki Sekil 35’te her bir gridin ortalama

yogunluk degerleri gosterilmektedir.

GRID BASINA DUSEN ORTALAMA SUGC YOGUNLUGU
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Sekil 35. Grid basina disen ortalama hirsizlik sugu yogunlugu haritasi

Haritada kirmizi ve turuncu gridler hirsizlik su¢ yogunlugunun en yiksek oldugu
yerleri temsil etmektedir. Sar1 ve acik yesil renk gridler su¢ yogunlugunun orta, mavi gridler

ise su¢ yogunlugunun oldukca dusuk oldugu yerler temsil etmektedir.
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Hirsizlik sug verilerinin  tanimlayici istatistiksel degerleri grid tabanli olarak
hesaplanmis ve galisma bolgesindeki tum gridlerdeki ortalama su¢ yogunlugu, suglarin
minimum ve maximum degerleri, standart sapma degeri Tablo 11’de verilmistir. Bu
hesaplamalara gore 659 grid icerisinde, hirsizlik su¢ yogunlugu en yiksek olan gridin
ortalama degeri 356 iken, tim gridlerdeki hirsizlik suclarinin ortalama degeri ise yaklasik
olarak 59dur.

Tablo 11. Hirsizlik sug verilerin tanmimlayicr istatistiksel degerleri

Sug sayisi 659
Minimum deger 0
Maximum deger 356
Toplam deger 38859
Ortalama deger 58,966616
Standart sapma degeri 72,895203

Kilis il merkezinde gerceklesen hirsizlik suclarinin sayisi ve ortalama grid yogunluk
degerlerine dayanarak yiksek, orta ve disuk duzeyde hirsizlik sug oranina sahip érneklem
grid bélgelerinin belirlenmistir. Orneklem grid bélgelerinde inceleme yaparken bolgedeki
kentsel planlama ve kentsel dokuyu daha butiinsel sekilde incelemek igin belirlenen grid
bolgelerinde birlestirme yapilmis ve grid boyutu buyuttlmastar. Grid bélgeleri 9 komsu
gridin birlestirilmesi ile yeni bir grid boélgesinin olusturulmas: seklinde elde edilmistir.
Boylece olusturulan yeni bdlgelerin grid boyutu 450*450 metre olacak sekilde
genellestirilmistir. Yksek, orta ve diistik su¢ yogunluguna sahip 6rneklem grid bolgeleri her

biri icin 2 ayr1 grid bolge olacak sekilde belirlenmis ve incelenmistir.
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2.7.1.1. Yiiksek Diizeyde Hirsizhk Sug Yogunluguna Sahip Orneklem Bolgeler

Grid Basina Dugen Ortalama Hirsizlik Sugu Yoguniugu
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Sekil 36. Yiksek diizeyde hirsizlik su¢ yogunluguna sahip olarak segilen drneklem grid
bolgelerinin haritas:

Yuksek diizeyde su¢ yogunluguna sahip grid bolgeleri icin yukaridaki Sekil 36°da
gosterilen 1. Bolge ve Il. Bolge 6rnek olarak secilmistir. I. Bolge; 485, 486, 487, 528, 529,
530, 571, 572 ve 573 numarali gridlerden olusturulurken, Il. Bolge ise 403, 404, 405, 446,
447,448, 489, 490 ve 491 numaral gridlerden olusturulmustur. Asagidaki Tablo 12 ve Tablo
13’te 1. Bolge ve Il. Bolge icerisinde yer alan her bir gridin alani, ortalama hirsizlik sug
yogunlugu degeri, minimum ve maksimum degerleri ile standart sapma gibi tanimlayici
istatistik degerleri verilmistir. I. Bélgedeki ortalama su¢ yogunlugu 290,61°dir. I1. Bolgedeki
ortalama suc yogunlugu ise 274,56°dir. iki bolgede de hirsizlik sucu yogunlugu yiiksek
olmasina ragmen |. Bolgedeki su¢ yogunlugu biraz daha yiiksektir.
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Tablo 12. Yuksek dizeyde hirsizhik su¢ yogunluguna sahip 1. Bdlge su¢ verilerinin
tanimlayic istatistiksel degerleri

! Boloe Alan Ortalama | Min. deger | Max. deger | Standart Sapma
Grid No
485 22.500,00 256,42 187,50 355,38 44,28
486 22.500,00 330,65 217,81 415,65 57,38
487 22.500,00 215,55 135,64 319,52 43,72
528 22.500,00 274,10 189,64 335,82 38,53
529 22.500,00 310,11 222,32 356,80 37,97
530 22.500,00 356,37 227,23 409,33 45,29
571 22.500,00 334,24 259,39 368,00 23,70
572 22.500,00 242,47 160,97 338,26 53,68
573 22.500,00 295,56 189,42 387,27 50,34
ORTALAMA 22.500,00 290,61
TOPLAM 202.500,00 2615,48

Tablo 13. Yiksek duzeyde hirsizlik su¢ yogunluguna sahip Il

tanimlayicr istatistiksel degerleri

. Bolge sug verilerinin

11. Bolge Standart
Alan Ortalama | Min. deger | Max. deger
Grid No Sapma
403 22.500,00 235,19 166,45 290,59 31,73
404 22.500,00 249,02 169,07 295,75 34,26
405 22.500,00 215,59 148,71 295,43 35,98
446 22.500,00 339,00 237,02 422,78 58,29
447 22.500,00 242,99 156,66 407,88 63,72
448 22.500,00 257,57 193,91 329,34 36,99
489 22.500,00 318,43 207,22 427,33 66,53
490 22.500,00 311,37 246,85 420,01 42,57
491 22.500,00 301,86 251,12 374,35 29,93
ORTALAMA 22.500,00 274,56
TOPLAM 202.500,00 2471,03
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2.7.1.2. Orta Duizeyde Hirszihk Su¢ Yogunluguna Sahip Orneklem Bélgeler

Grid Bagina Didgen Ortalama Hirsizlik Sugu Yogunlugu
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Sekil 37. Orta duzeyde hirsizlik su¢ yogunluguna sahip olarak secilen 6rneklem grid
bolgelerinin haritas:

Orta duzeyde suc¢ yogunluguna sahip grid bolgeleri icin yukaridaki Sekil 37°de
gosterilen 111. Bolge ve 1V. Bolge 6rnek olarak secilmistir. 111. Bolge; 436, 437, 438, 479,
480, 481, 522, 523 ve 524 numaral: gridlerden olusturulurken, 1V. Bolge ise 224, 225, 226,
267, 268, 269, 310, 311 ve 312 numarah gridlerden olusturulmustur. Asagidaki Tablo 14 ve
Tablo 15°te I11. Bolge ve IV. Bolge igerisinde yer alan her bir gridin alani, ortalama hirsizlik
suc yogunlugu degeri, minimum ve maksimum degerleri ile standart sapma degerleri gibi
tanimlayici istatistik analiz sonuglart verilmistir. 111. Bélgedeki ortalama su¢ yogunlugu
71,05°tir. 1V. Bolgedeki ortalama su¢ yogunlugu ise 146,48’dir. 111. Bolgenin ortalama sug
yogunlugu tim calisma bdlgesindeki su¢ yogunlugu ile karsilastirildiginda ortalama
degerlerdeki iken, 1V. Bolgenin ortalama su¢ yogunlugu yiksek ile orta su¢ yogunluguna
sahip degerlerin arasinda yer almaktadir.
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Tablo 14. Orta dizeyde hirsizlik su¢ yogunluguna sahip I1l. Bolge suc verilerinin
tanimlayicr istatistiksel degerleri

I11. Bélge
Alan Ortalama | Min. deger | Max. deger | Standart Sapma
Grid No
436 22.500,00 48,90 16,76 92,14 22,37
437 22.500,00 60,59 21,68 137,11 29,40
438 22.500,00 74,45 21,91 143,20 29,29
479 22.500,00 53,34 10,57 158,22 37,55
480 22.500,00 71,27 22,87 106,20 23,60
481 22.500,00 69,26 36,97 106,02 13,55
522 22.500,00 89,72 38,67 160,58 35,69
523 22.500,00 74,00 46,98 106,45 18,67
524 22.500,00 97,88 49,03 163,17 29,39
ORTALAMA 22.500,00 71,05
TOPLAM 202.500,00 639,41

Tablo 15. Orta dizeyde hirsizlik su¢ yogunluguna sahip 1V. Bdlge sug verilerinin
tanimlayicr istatistiksel degerleri

1V. Bolge
Alan Ortalama | Min. deger | Max. deger | Standart Sapma
Grid No
224 22.500,00 98,49 17,91 163,23 39,43
225 22.500,00 116,34 44,82 172,23 35,55
226 22.500,00 205,35 82,61 267,91 41,80
267 22.500,00 153,40 88,65 201,71 23,26
268 22.500,00 180,03 142,68 214,77 18,75
269 22.500,00 137,49 79,32 185,12 25,56
310 22.500,00 109,29 51,12 161,77 28,14
311 22.500,00 162,88 102,26 199,86 19,86
312 22.500,00 155,07 93,85 200,65 30,34
ORTALAMA 22.500,00 146,48
TOPLAM 202.500,00 1318,34
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2.7.1.3. Diisiik Duzeyde Hirsizlik Sug Yogunluguna Sahip Orneklem Bélgeler

Grid Bagina Diisen Ortalama Hirsizlik Sugu Yoguniugu

Sekil 38. Duslik dizeyde hirsizlik su¢ yogunluguna sahip olarak secilen 6rneklem grid
bolgelerinin haritas:

Disuk duzeyde su¢ yogunluguna sahip grid bolgeleri icin yukaridaki Sekil 38’te
gosterilen V. Bolge ve VI. Bolge drnek olarak secilmistir. V. Bolge; 145, 146, 147, 188, 189,
190, 231, 232 ve 233 numaral: gridlerden olusturulurken, V1. Bolge ise 195, 196, 197, 238,
239, 240, 281, 282 ve 283 numarali gridlerden olusturulmustur. Asagidaki Tablo 16 ve Tablo
17°de V. Bolge ve V1. Bolge icerisinde yer alan her bir gridin alani, ortalama hirsizlik sug
yogunlugu degeri, minimum ve maksimum degerleri ile standart sapma degerleri gibi
tanimlayicr istatistik bilgileri verilmistir. V. Bolgedeki ortalama su¢ yogunlugu 3,45°dir. VI.
Bolgedeki ortalama su¢ yogunlugu ise 24,55’dir.



Tablo 16. Dusuk dizeyde hirsizlik su¢ yogunluguna sahip V. Boélge su¢ verilerinin
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tanimlayic istatistiksel degerleri

V. Bolge
Alan Ortalama | Min. deger | Max. deger | Standart Sapma
Grid No
145 22.500,00 1,40 0,00 17,20 3,54
146 22.500,00 0,00 0,00 0,00 0,00
147 22.500,00 0,00 0,00 0,00 0,00
188 22.500,00 18,82 0,00 42,32 13,41
189 22.500,00 0,00 0,00 0,00 0,00
190 22.500,00 0,02 0,00 1,17 0,12
231 22.500,00 2,57 0,00 23,89 5,42
232 22.500,00 0,00 0,00 0,00 0,00
233 22.500,00 8,25 0,00 35,62 10,60
ORTALAMA 22.500,00 3,45
TOPLAM 202.500,00 31,06

Tablo 17. Dusuk dizeyde hirsizlik su¢ yogunluguna sahip VI. Bolge sug verilerinin

tanimlayicr istatistiksel degerleri

V1. Bolge
Alan Ortalama | Min. deger | Max. deger | Standart Sapma
Grid No
195 22.500,00 2,78 0,00 20,32 4,94
196 22.500,00 21,47 0,00 86,28 24,04
197 22.500,00 59,46 3,82 107,16 26,88
238 22.500,00 29,77 0,46 68,45 19,28
239 22.500,00 38,85 4,64 68,86 17,32
240 22.500,00 23,09 0,63 42,40 11,36
281 22.500,00 12,17 0,0000 59,79 15,27
282 22.500,00 24,38 0,0000 60,91 15,78
283 22.500,00 9,00 0,0000 36,77 10,10
ORTALAMA 22.500,00 24,55
TOPLAM 202.500,00 220,97
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2.7.2. Saha Cahsmasi, Fotograf Cekimi ve Fotograflarin Yorumlanmasi
2.7.2.1. Cografi Etiketli Fotograflarin Konumsal Veritabanina Eklenmesi

CGalisma bolgesinin geneli yerinde gozlem yapilarak incelenmistir. Sucun bolgesel
dagilim farkliliklar1 g6z 6niine alinarak sug olaylarin ylksek, orta ve distk diizeyde oldugu
kritik bolgeler daha detayl incelenmis ve bu bdlgelerde fotograflar cekilmistir. Cekilen
fotograflar cep telefonu ile konum bilgisi acik olacak sekilde cografi etiketli olarak
cekilmistir. Cografi etiketli fotograflar, gorintinin ¢ekildigi yerin enlem ve boylam gibi
konum bilgilerini icermektedir. Cografi etiketli bu fotograflar ArcMap yaziliminda haritaya
aktarilarak, mevcut koordinatlariyla iliskilendirilmis ve konumsal veritabanina entegre
edilmigtir.  Boylece yogunluk haritasi  Uzerinden fotograflarin  yorumlanmasi
kolaylastinnllmistir. Asagidaki Sekil 39°da saha calismasi sirasinda cekilen fotograflarin
calisma bolgesindeki konumlar: ve bu konumlarda cekilen fotograflarin “.jpeg” formatinda
goruntuleri ArcMap yazilim: ekranminda gosterilmistir.
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Sekil 39. ArcMap'te cografi etiketli fotograflarin gorintilenmesi
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2.7.2.2. Sahanmn Yerinde Gézlem ile incelenmesi

Saha calismasi sirasinda ¢alisma bolgesindeki yapili cevre incelendiginde kentte 3 tip
farkl yapilasma oldugu gézlemlenmistir.
I. Geleneksel dokuya sahip kentsel karakter bolgeleri,
I1. Planl dokuya sahip kentsel karakter bolgeleri,
I1l. Karma dokuya sahip kentsel karakter bélgeleri (geleneksel doku ve planh
dokunun bir arada oldugu bélgeler)

Bu u¢ farkli doku turune sahip kentsel karakter bolgeleri ile su¢ dagilimi
karsilastirildiginda; su¢ oranlarinin en yuksek oldugu bolgeler 1. Tip geleneksel dokuya
sahip olan eski tip yerlesim yerleridir. Bunun sebeplerinden biri oldugu diistinilen durum su
sekilde yorumlanmistir; bu mahallelerdeki su¢ olaylari gecmis yillara gore
degerlendirildiginde (mulakat/gorisme ile) eskiden su¢ olaylarinin ¢ok daha az oldugu
mahallelerin kendisini koruyan bir yapida oldugu anlagilmistir. Clinki siki komsuluk
iligkileri, dogal gozlem vb. faktorler su¢ olaylarinin meydana gelmesini zorlastirmakta ve
suclunun yakalanmasini kolaylastirmaktadir. Fakat son yillarda bu yerlesimlerden Kilis’in
planl dokuya sahip yeni yerlesim bolgelerine goc¢ler yasanmistir. Bu durumun neticesinde
bosalan evler baskalar: tarafindan konut amacglh kullaniliyor olsa da komsuluk iligkileri
zayrflamistir ve hirsizlar bu bolgelerde daha rahat hareket edebilmektedir.

Suglarin ylksek, orta ve dustk yogunlukta oldugu bolgelerdeki kentsel planlama ve
kentsel doku Ogeleri gibi su¢ olusumda etki faktorler bolge 6zelinde gekilen fotograflar

yardimiyla ile asagida daha detayl: olarak incelenmistir.

2.7.2.3. Hirsizhk Sugunun Yiksek Dizeyde Oldugu Orneklem Bolgelerinin
Fotograflar ile incelenmesi

Asagidaki Tablo 18’de yuksek diizeyde su¢ yogunluguna sahip 6rneklem grid bolgesi
olarak secilen Il. Bolge’nin ortalama su¢ yogunlugu, ortalama sokak yogunlugu - sokak
genisligi ve uzunlugu, toplam sokak diigiim sayis1 - sokak uzunlugu, ortalama emsal, nizam
tird, toplam ticari alan-konut alani-park alant ve karma kullanim alan1 degerleri

verilmektedir.
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Tablo 18. 11. Bolge icerisinde yer alan mekénsal faktorlerin grid bazl istatistiksel degerleri
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Cografi veritabaminda yer alan katmanlar ve suca etki eden faktorlerin analizleri
sonucunda elde edilen degerlerden yola ¢ikarak hazirlanan Tablo 18 ve saha ¢alismasinda
elde edilen bulgular yardimiyla hirsizlik sugunun en yiiksek oldugu 6rneklem bolgeleri
incelenmistir. Bu bolgelerdeki hirsizlik suglari ve kentsel doku &geleri, kentsel alan
kullanimi, yapilasma kosullari arasindaki iliskiler yerinde saha calismalar: ile birlikte

irdelenmistir.

Sekil 40. Sugun en yuksek oldugu bolgeler; sokak yapisi

Hirsizlik su¢ olaylarinin en yiiksek oldugu 6rneklem bdlgenin sokak yapisi
incelendiginde organik sokak yapisina rastlanmistir. Bu bolgede sokaklar dogrusal yapida
degildir. Sokak aglarinin sekilleri karmasiktir ve ¢ikmaz sokaklar bulunmaktadir. Ayni
zamanda bélgede ara sokak sayisi ve dar sokak sayisi da oldukga fazladir. Bolgedeki ara
sokak sayisindan kaynakli toplam sokak kesisim sayisi 65°tir ve bu deger suclarin dustk
diuzeyde oldugu VI. Bodlge (VI. Bolge’nin sokak dugim nokta sayisi 30) ile
karsilastirildiginda 11. Bolgede bulunan toplam sokak kesisim sayisi VI. Boélge’nin iki
katindan daha fazladir. Bélgede bulunan sik sik ara sokaklarin varliginin suclu igin saklanma
ve kacis firsati dogurdugu disunulmektedir.
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YUKSEK SUC ORANINA SAHIP Il. BOLGE, SOKAK YAPISI

Legend

Sokak kesisim noktalari
Sokak geniglikleri
Yerlesim yolu (3 m)
e |Jgiincil yol (4 m)
e |kincil yol (6 m)

- A\na yol (8 m)

Sekil 42. Sucun en yuksek oldugu bélgeler; sokak yapisi
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Sokak yapisinda goze carpan diger bir 6zellik ise bolgede sokaklar boyunca standart
genislik bulunmamasidir. Sokak genislikleri bazen sokak girislerde artarken, sokak iclerine
dogru daralmakta ve bazen sokak girislerinde bosluklar olusturmaktadir. Bolgedeki ortalama
sokak genigligi 3,33 metredir. Fakat bolgenin bazi ara sokaklari sadece insanlarin
gecebilecegi genislikte olup, arabalarin buralara girmesi imkansizdir. Boyle bir durum, eger
suclu arag ile takip ediliyorsa kagis icin kolaylik saglayacaktir. Bu durumdaki organik sokak
yapisinin varhg: kor nokta sayisint da artirmaktadir. Kor nokta sayisimin fazla olmas: da
gorindrligl azaltmakta ve dogal gozetimi de olumsuz etkilemektedir. Bu durumlar suglu

i¢in bir firsat dogurmaktadir.

Sekil 43. Sucun en yuksek oldugu bolgeler; sokak yapisi
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Sekil 44. Sucun en yuksek oldugu bdlgeler; yapilasma kosullari

Bolgedeki ortalama bina yuksekligi 11,32 metredir. Bolge ¢ogunlukla 2, 3 kath
binalardan olusurken, yer yer 4 katl: binalar da bulunmaktadir. 4 kath binalar genelde ana
sokaklarda bulunurken, ara sokaklara girildiginde daha ¢ok 2 kath hatta yer yer tek kath

binalar yogunlasmaktadir.

Legend

Bina yiikseklikleri
metre

[ e

[ 9

[ 12

[ 14

B s

B s

|

|:| II. Bolge sinir1

Sekil 45. I1. Bolgenin bina yuksekliklerini gésteren 3B harita
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Bolge yapilasma tirii olarak tamamen bitisik nizamli yapilarindan olusmaktadir.
Yapilasma genelde geleneksel dokuya gore tasarlanan kentsel karakterleri icermektedir ve
binalar birbirine ¢ok yakindir. Bdyle bir durumda binalarin ¢ok i¢ ice olmasi1 gorandrligi
kisitlamaktadir. Bélgede bulunan bu tarz yapilarin ¢ogunda balkonlar da kiguktir ve
pencere kullanimi da yap1 sartlarindan dolayr kisithdir. Bu durum bina tasarimi ile konut
sakinleri tarafindan dogal gdzetimin olmasini kisitlamaktadir. Binalardaki diger bir 6zellik
ise binalarin giris kapilar1 direk sokaga acilmaktadir. Kendine 6zgu kiicuk bir giris gibi ortak

kullanim alanina sahip binalara ya da etrafi ¢itlerle ¢evrili binalara ¢ok rastlanmamaktadir.

YUKSEK SUC ORANINA SAHIP ll. BOLGE, NiZAM TURU

Legend

Nizam
Nizam tiiri

- Aynk nizam

Bitigik nizam

Sekil 46. 11. Bolgenin yap1 nizam tlrunu gosteren harita
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Bolgenin kentsel alan kullanimi incelendiginde, bdlge yogun olarak konut
alanlarindan olusurken, bolgede 2 tane okul, 2 tane dini tesis ve 2 tane de otel bulunmaktadir.

Sekil 47. Sucun en yiksek oldugu bolgeler; kentsel alan kullanimi

Secilen 1l. Bolge’nin toplam alam 202.500,00 m? iken bu alamn 118.227,23 m?lik
kismi konut alani olarak kullanilmaktadir. Bu verilere gore bolgenin yaklasik %59°u konut
alam olarak kullanilmaktadir. Bolgede konut alanlar: altinda ticari kullanim incelendiginde
bélge 47.630,58 m? karma kullanim alam ile neredeyse bolgenin yaklasik %401 oraninda
karma kullamma sahiptir. Bu da bolgedeki karma kullanimin yiksek oldugunu
gostermektedir. Ozellikle ana sokaklarda bulunan binalarin alt katinda kiiglik marketler ve
is yerleri bulunan yapilara sik sik rastlanmaktadir. Ara sokaklara girildigi zaman ise
geleneksel dokuya gore tasarlanan ve sadece konut olarak kullanilan yapilar ile daha ¢ok
karsilasiimaktadir.

Bolgede park alanlarinin kullanimina bakildiginda, konut basina disen park alanlar
oldukca azdir. Park alanlarinin toplami 6.367,62 m2dir ve bélgede toplam park alanlarinin

toplam konut alanlarina orani yaklasik %5,4’tr.
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YUKSEK . iP Il BOLGE, KENTSEL KULLANIM CESITLILIGI

Legend

B2 Karma kullamim alanlan
[/ Park alanlan

I Ticari alanlar

" Konut alanlan

:] Dini tesis

- Okullar

- Oteller

Sekil 48. Il. Bolgenin kentsel alan kullanim 6zelliklerini gosteren harita

Bolgede terk edilmis ve bahcesi ¢oplik olarak kullanilmis islevsel eski binalar da
bulunmaktadir. Bu binalar icinde insanlarin yasadig: binalar ile i¢ ice bulunmaktadir. Bu

durum suglularin saklanmast igin firsat saglamaktadir.

Sekil 49. Sucun en yiuksek oldugu bolgeler; kentsel alan kullanimi
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2.7.2.4. Hirsizhk Sucunun Orta Duzeyde Oldugu Orneklem Bolgelerinin
Fotograflar ile incelenmesi

Asagidaki Tablo 19°da orta duzeyde su¢ yogunluguna sahip 6rneklem grid bolgesi
olarak secilen IV. Boélge’nin ortalama su¢ yogunlugu, ortalama sokak yogunlugu - sokak
genisligi ve uzunlugu, toplam sokak dugum sayis1 - sokak uzunlugu, ortalama emsal, nizam
tird, toplam ticari alan-konut alani-park alani ve karma kullanim alani degerleri

verilmektedir.
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Tablo 19. 1V. Bolge icerisinde yer alan mekéansal faktorlerin grid bazli istatistiksel degerleri
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Cografi veritabaninda yer alan katmanlar ve sucga etki eden faktorlerin analizleri
sonucunda elde edilen degerlerden yola ¢ikarak hazirlanan bu tablo ve saha calismasinda
elde edilen bulgular yardimiyla hirsizlik sugunun orta diizeyde oldugu 6rneklem bolgeleri
incelenmistir. Bu bolgelerdeki hirsizlik suglari ve kentsel doku &geleri, kentsel alan
kullanimi, yapilagsma kosullar1 arasindaki iliskiler irdelenmistir.

ORTA SUC ORANINA SAHIP IV. BOLGE, NiZzAM TURU

3 \»\. . O AL e BT Legend

Nizam

Nizam tiiri

I Ayrik nizam
Bitisik nizam

®
L)
4

Sekil 50. 1. Bolgenin yap1 nizam tlrinu gosteren harita

Boélgede yapilasmada karma bir sistem bulunmaktadir. Ayn1 sokak (zerinde hem
geleneksel dokuya sahip kentsel karakterler hem de planl dokuya sahip kentsel karakterler

bulunmaktadir. Bolgede bitisik ve ayrik nizama sahip yapilar i¢ ice bulunmaktadir. Yapilar
bolgeye cok daginik yerlestirilmistir.
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Sekil 51. Sucun orta diizeyde oldugu bolgeler; yapilasma kosullari

Eski yapilar genelde tek katli iken yeni yapilar genelde 3 ve 4 kathdir. Bolge Kilis
cevre yoluna yakindir ve cevre yolu tzerindeki binalarin kat yukseklikleri i¢c kisimlarda yer
alan yapilarin kat ytksekliginden daha fazladir. Bolgenin ortalama bina yiksekligi ise 9,88

metredir.

Legend
= | Bina yiikseklikleri
: metre
[ s
[ o
[
IR
[ §H
[
N
l:l IV. Bolge sinirt

%ﬂi =

5T

Sekil 52. V. Bolgenin bina ylksekliklerini gosteren harita
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Sekil 53. Sugun orta diizeyde oldugu bolgeler; sokak yapisi

Sokak aglar1 yer yer diizenli paralel yapilarda iken bazi sokaklarda ise belirli bir diizen
yoktur ve karmasik bir sokak agi bulunmaktadir. Karmasik sokak yapisina bagl olarak da
sokak digim nokta sayisi da fazladir ve bolgede 75 tane sokak kesisim noktasi
bulunmaktadir. Bu deger tim orneklem bolgeleri arasinda bu parametrenin en ylksek
degeridir. Bu degerin fazla olmasi suglu icin kacis firsatinin dogmasini kolaylastirmaktadir.

Boélgedeki ortalama sokak genisligi ise 3,05 metredir.

ORTA SUC ORANINA SAHIP IV. BOLGE, SOKAK YAPISI

Sl NN, Y, Ty

Legend

Sokak kesisim noktalari
Sokak geniglikleri
Yerlesim yolu (3 m)
e (Jciincil yol (4 m)
e |kincil yol (6 m)
e Ana yol (8 m)

Sekil 54. IV. Bolgenin sokak yapisini gosteren harita
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ORTA SUGC ORANINA SAHIP IV. BOLGE, KENTSEL KULLANIM GESITLILIGI
— T = s — Y - - -

Legend

BZE4 Karma kullanim alanlari

I Ticari alanlar

Park alanlan
Konut alanlan

I okullar

B sagik alani

XX
&5
peases

=
o5

e
G550

(AR FHAIS

B

docw
 Setetete’s

Sekil 55. IV. Bolgenin kentsel alan kullanim 6zelliklerini gosteren harita

Bolgenin kentsel alan kullanimi incelendiginde, bdlge yogun olarak konut
alanlarindan olusurken, bélgede 1 tane saglik alan1 ve 2 tane okul alan1 bulunmaktadir.
Secilen V. Bolge’nin toplam alam 202.500,00 m? iken bu alanin 113.356,86 m?lik kismi
konut alani olarak kullanilmaktadir. Bu verilere gore bolgenin yaklasik %56’s1 konut alan
olarak kullaniimaktadir. Bélgede konut alanlar: altinda ticari kullamim incelendiginde bélge
22.325,83 m? karma kullanim alan ile neredeyse bélgenin yaklasik %20°si karma kullanima
sahiptir. Bolgede karma kullanim oran: diger 6rneklem bolgelerine gore dustktar.

Bolgedeki park alanlarinin toplami 10.339,14 m?dir ve bolgede toplam park
alanlarinin toplam konut alanlarina oran yaklasik %9,12°dir. Bu deger suclarin yiksek
oldugu bolge ile kiyaslandiginda daha yiiksektir.
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Legend
Emsal
degerler
0.05 - 0.50
0.50 - 0.75
075-1.25
[ 125-1.50
I 150-225
B 225-350
I 350-500

Sekil 56. 1V. Bolgenin emsal degerlerinin dagilimin: gosteren harita

2.7.2.5. Hirsizhk Sugunun Dusik Diizeyde Oldugu Orneklem Bolgelerinin
Fotograflar ile incelenmesi

Ortalama hirsizlik sugu yogunlugunun en distk oldugu 6rneklem grid bolgesi 3,45

degeri ile asagidaki Sekil 57°de gosterilen V. Bolgedir.



121

Sekil 57. En distik duzeyde hirsizlik su¢ yogunluguna sahip olarak secilen V. Bdlgenin
uydu gorintisu haritasi

V. Bolge icerisinde Kilis 7 Aralik Universitesinin ek kampisii olan Mercidabik
Kampusii ve Kilis Belediyesi yer almaktadir. Bélgenin yakinlarin da Kilis Tarm il
Madurligh Kurumu ve Otogar bulunurken, bélge konutlasmanin olmadigi bir yerdir.
Bolgede bu sebepten kaynakl: birka¢ tane kurum hirsizligi bulunurken, otogar ve civarinda
konut yapilasmas: basladigindan dolayi, bu bélgede ve otogarin st kisminda hirsizlik
olaylar: artmaya baslamaktadir.

Asagidaki Tablo 20’de dustik diizeyde su¢ yogunluguna sahip drneklem grid bolgesi
olarak secilen VI. Bélge’nin ortalama su¢ yogunlugu, ortalama sokak yogunlugu - sokak
genisligi ve uzunlugu, toplam sokak dugum sayisi - sokak uzunlugu, ortalama emsal, nizam
tlrd, toplam ticari alan-konut alani-park alani ve karma kullanim alani degerleri

verilmektedir.
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Tablo 20. VI. Bolge icerisinde yer alan mekansal faktorlerin grid bazli istatistiksel degerleri
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Cografi veritabaminda yer alan katmanlar ve suca etki eden faktorlerin analizleri
sonucunda elde edilen degerlerden yola ¢ikarak hazirlanan bu tablo ve saha calismasinda
elde edilen bulgular yardimiyla hirsizlik sugunun en yiiksek oldugu 6rneklem bolgeleri
irdelenmistir. Bu bolgelerdeki hirsizlik suglari ile kentsel doku 6geleri, kentsel alan

kullanimi ve yapilasma kosullar: arasindaki iliskiler incelenmistir.

Sekil 58. Sucun distik duzeyde oldugu bolgeler; yapilasma

Sug olaylarinin distik oldugu VI. Bolge yerinde incelendiginde, bu bélgenin planh
dokuya gore tasarlanan kentsel karakterlere sahip oldugu gézlemlenmistir. Bélge tamamen
yeni yapilasmalardan olugmaktadir. Bolgenin nizam turi incelendiginde ise tamamen ayrik
nizama gore planlandig1 dikkat cekmektedir. Bolgedeki binalarin katsayisi incelendiginde
bolgede genelde 5 katl binalarin oldugu go6zlemlenmistir ve bolgedeki ortalama bina
yuksekligi 17 metredir.
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DUSUK SUC O

RANINA SAHIP Vi. BOLGE, NiZAM TURU

Legend

Nizam
Nizam tirii

- Aynk nizam

Bitisik nizam

Sekil 59.VI. Bolgenin yap1 nizam tlrn0 gosteren harita

DUSUK SUC ORANINA SAHIP vI. BOLGE, EMSAL DEGERLERI

R 5 w e

Legend
Emsal
degerler
0.05 - 0.50
0.50-0.75
0.75-1.25
[ 125-150
I 150-225
B 225 - 3.50
Il 350-5.00

Sekil 60. VI. Bélgenin emsal degerlerinin dagilimi gosteren harita
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Sekil 61. Sugun diisik diizeyde oldugu bolgeler; sokak yapisi ve kentsel alan kullanimi

DUSUK SUC ORANINA SAHIP Vi. BOLGE, SOKAK YAPISI
T Ve :

Legend

_ Sokak kesigim noktalar
Sokak genislikleri

Yerlesim yolu (3 m)

e (Jctincl yol (4 m)

A | | | e [kincil yol (6 m)
ol | e A2 yoI (8 M)

Sekil 62. V1. Bolgenin sokak yapisini gosteren harita
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Bolgenin sokak yapisina bakildiginda sokak aglarinin diger 6rneklem bélgelerine gore
diizenli oldugu gozlemlenmistir. Sokaklardaki digum nokta sayisi da diger bolgeler icinde
en duslk degere sahiptir ve bolgede 30 tane sokak kesisim noktas: bulunmaktadir. Bolgedeki
ortalama sokak genisligi ise 3,33 metre ile en yiksek ortalamaya sahiptir. Fakat degerler

arasinda ¢ok buytk bir fark bulunmamaktadir.

DUSUK SUC ORANINA SAHIP vI. BOLGE, KENTSEL KULLANIM CES’TLILIé'
D g > \ - BT s, 3 N Legend

Ticari alanlar

S Park alaniar
Konut alanlan

- Resmi kurumlar

Sekil 63. V1. Bolgenin kentsel alan kullanim 6zelliklerini gdsteren harita

Bolgenin kentsel alan kullanim: incelendiginde, bolgede 1 tane resmi kurum
bulunurken, diger kalan alanlar konut alani, ticari alan ve parklardan olusmaktadir. Secilen
bolge icerisinde olmasa da bolgenin ¢ok yakiminda Kilis I Emniyet Muidurlugi
bulunmaktadir. V1. Bélge’nin toplam alan: 202.500,00 m? iken bu alanin 104.994,213 m2lik
kismi1 konut alani olarak kullaniimaktadir. Bu verilere gore bolgenin yaklasik %52’si konut
alan olarak kullanilmaktadir. Bélgede konut alanlar: altinda ticari kullanim incelendiginde
bolge 65.690,46 m? karma kullamim alan ile neredeyse bolgedeki konutlarin yaklasik %62’si
karma kullanima sahiptir. Bélgede karma kullanim oram diger érneklem bélgelerine gore
yuksektir.
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Bolgedeki park alanlarinin toplam: 19.861,90 m2dir ve bolgede toplam park
alanlarinin toplam konut alanlarina orani yaklasik %18,9°dur. Bu deger suclarin yiksek ve
orta oldugu drneklem bélgeleri ile kiyaslandiginda en yiiksek orandir. Yani bdlgede konut

basina dusen park oran yiksektir.

2.8. Hirsizlik Sucu ve Sehir Kameralar Arasindaki Iliskinin incelenmesi

Sehir kameralar1 olarak bilinen Mobil Elektronik Sistem Entegrasyonu (Mobese)
kameralarin varhig: ve konumu su¢ olaylarinin gerceklesmesinde etkili olan mekansal
faktorler arasinda yer almaktadir. Mobese kameralarinin kent givenligi agisindan faydalar:
bulunmaktadir. Kamera varlig1 suclarin azalmasinda bilyiik énem tasimaktadir. Ozellikle
kapkac ve hirsizlik gibi sicak takip yapilmas: gereken durumlarda, su¢ olaylari sonucunda
zanhlarin yakalanmas: noktasinda sucla mudahaleyi hizlandirmaktadir. Mobese ve sug
arasindaki iligki incelenirken olumlu etki saglanabilmesi icin kameralarinin sehir
merkezinde dagilimi ve konumu da oldukga 6nemlidir. Lin’e (2010) gore guvenlik
kameralari eger cadde ve bina ¢evresine kurulursa sug riskini azaltabilmektedir.

Guvenlik kameralarinin maliyetinin oldukga pahali olmasina ragmen, kamera
sistemleri genis su¢ onleme stratejilerinin bir unsuru olmaktadir. Arastirmalarin gogu,
guvenlik kameralarinin sugu azaltmada ve kamu giivenligi duygularin: arttirmada basarili
oldugunu 6ne stirmektedir; fakat birkag¢ ¢alisma da bu gorise ters gorisler ileri strilmektedir
(Lin, 2010). Givenlik kameralar: ve su¢ arasindaki iliski incelenirken bu faktériin sugun
tiriine gore de etkisi degismektedir. Farrington ve Welsh (2002), yapmis olduklart bir
calismada guvenlik kameralarinin siddet iceren suglar tUzerinde higbir etkisinin olmadig;,
ancak araba otoparklarindan hirsizlik olaylarini yaklasik olarak %41 oraninda azalttig
sonucuna ulasmistirlar. Brown (1995), guvenlik kamera sistemlerinin sehir merkezlerinde
evden hirsizlik, diikkénlardan hirsizlik ve aragtan hirsizlik gibi milkiyet suglarinin gorilme
sikliginda azalma saglayabilecegini tespit etmistir. Short ve Ditton'in (1996) bir ¢alismasi
sonucunda, givenlik kameralarinin Airdrie sehir merkezine kurulmasindan 2 yil sonra
bolgede gerceklesen toplam sug sayisinda %21 azalma oldugu tespit edilmistir. Ancak, bazi
bulgular daha az olumlu olmustur. Glasgow'da guvenlik kameralar1 kurulduktan sonra genel
su¢ orant %9 artmistir. Sahtekarlik, ahlaksizlik ve muhtelif suglar en belirgin artislar:

gOsterirken; siddet, vandalizm ve ara¢ suclar1 azalma gostermistir (Ditton vd., 1999).
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Yapilan literatlr arastirmas: sonucunda Mobese kameralarinin sug olusuma etki eden
mekansal faktorler arasinda varsayilmasina ragmen, tez ¢calismast icin belirlenen yapay zeka
modeline mobese parametresi bir bagimsiz degisken olarak eklenememistir. Clinkli mobese
kameralarinin  konumsal veri dagilimi incelendiginde, arazide homojen bir dagilim
olusturmadigi, gogunlukla gizgisel hat seklinde ana yol guzergahlar: Gizerinde yogunlastigi
ve dolayisiyla yapay zeka icin olusturulan girdi veri tablosunda ¢cogu grid bos veri olarak
kalmaktadir. Bu durum da mobese verisinin yapay zekd modelinde kullanilmasi igin uygun
degildir ve dogru sonuglar vermesi beklenemez. Bu yiizden sug¢ ve mobese verisi arasindaki
iligki tasarlanan yapay zeka modelinden ayri1 olarak incelenmistir.

Mobese kameralar1 verisi saha calismasi ile elde edilmistir. Mobese kameralarinin
oldugu yerlerin fotograflar1 ¢ekilmis ve GPS ile koordinat verileri kaydedilerek, konumlar
nokta Ozelliginde CBS ortamina aktarilmistir. Mobese kameralari konumlar: ile Kernel
yogunluk analizi sonucunda elde edilen hirsizlik sugu yogunluk haritasi ArcMap ortaminda
ust Uste cakistirllmistir (Sekil 64). Mobese kamera noktalarinin 150 metrelik mesafesi
icerisinde gerceklesen ortalama hirsizlik sugu yogunluk degerleri hesaplanarak incelenmistir
(Tablo 22).

E} Mobeseler Kernel yogunluk
degerleri

Yol ag 10-20
im [ ]2001-50
—4m [ ]5001-90
—6m 90.01- 130
=8m [ 130,01 - 170
[ Jideri s ) 170.01 - 220
- I 220.01 - 270
I 27001 -

Sekil 64. Hirsizlik sugu yogunluk dagilimi ve mobese kameralarinin konum haritasi



Tablo 21. Kernel Yogunluk Analizi sonucuna goére
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hirsizlik sugunun yogunluk degerlerinin istatistigi

Tammlayici Istatistiksel Degerler

Minimum 0
Maksimum 427,33
Ortalama 66,42
Standart Sapma 79,56

Tablo 22. Mobese kameralarinin etrafinda gergeklesen hirsizlik suglarinin

yogunluk degerleri

Mobese No Ortalama Standart Sapma Toplam
1 59,11 46,31 18621,42
2 115,77 61,01 32648,04
3 34,21 34,02 10809,81
4 97,50 35,40 30810,77
5 110,19 43,16 17961,58
6 16,54 23,27 4118,91
7 63,34 33,92 16404,12

8 115,69 43,10 35980,47
9 63,77 44,32 20086,59
10 92,4705 46,94 28943,26
11 0,00 0,00 0,00
12 34,37 34,05 10723,56
13 84,92 38,07 26665,21
14 44,98 28,57 14079,56
15 33,71 25,46 10451,46
16 10,27 14,00 1951,69
17 82,07 62,32 17973,28
18 185,25 102,65 58353,95
19 153,20 86,85 14860,45
20 280,30 63,52 88574,54
21 244,85 99,39 64150,77
22 304,80 50,40 96316,84
23 237,78 60,00 73713,12
24 172,69 71,90 9152,59
25 138,04 80,44 20429,69
26 87,94 56,62 25504,10
27 199,91 44,64 62973,09
28 201,01 118,90 47236,77
29 278,71 66,15 32887,6
30 254,97 75,38 58133,60
31 301,76 66,43 52204,25
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Tablo 22’nin devam

B 6.70 12,25 198388
33 30,87 15,41 9725,37
34 59,43 27.18 4754,73
35 186,30 68,14 40240,77
36 3419 16,54 10701,05
37 36,23 37,64 8187,57
38 13,39 12,55 4230,25
39 48,24 39,94 15146,67
40 105,33 67,12 32862,69
Toplam 11552 48,845 1130554,20
Ortalama

Tablo 21’e gore Kilis il Merkezinde gerceklesen toplam hirsizlik suclarinin yogunluk
dagiliminin ortalamas: 66,42°dir. Kilis il Merkezinde 40 tane mobese kameras: tespit
edilmistir. Bu mobese kameralarindan 17 tanesinin etrafinda gerceklesen hirsizlik sucunun
yogunluk degeri tim cahisma bolgesi icin tespit edilen ortalama yogunluk degerinin
altindayken, geri kalan 23 tanesi ise ortalamanin Ustunde hirsizhik yogunluk degerine
sahiptir. Diger taraftan tim mobese kameralarinin etrafinda gergeklesen hirsizlik suglarinin
yogunluk degerlerinin ortalamasina bakildiginda ise bu degerin 115,52 oldugu tespit
edilmistir. Yani mobeselerin etrafinda gerceklesen hirsizlik suclarinin ortalama yogunlugu
tim bolgedeki ortalama su¢ yogunluk degerinin tstinde ¢ikmistir. Bu durumda ¢alisma
bolgesi O0zelinde mobese kameralari ve hirsizlik sugu iliskisi incelendiginde mobese
kameralarinin su¢ olusumunu engellemesi gorisi ¢calismamiz acisindan zayif kalmaktadir.
Mobese kameralarinin bolgedeki dagilimi incelendiginde konumlarinin genelde ana yol
akslarinda, kavsaklarda ve genelde trafik yogunlugunun fazla oldugu sokaklarda bulundugu
gozlemlenmistir. Konut alanlarinin daha yogun bulundugu ve hirsizlik su¢ oraninin yiksek
oldugu geleneksel doku tasarimina sahip i¢ sokaklara girildiginde mobese kameralar
kullanim1 oldukca kisithdir. Oysaki mobese kameralarinin sug oranlarini azaltici etkisinin

artirilmast igin bina gevrelerine kurulmasinin daha uygun oldugu diisuintilmektedir.
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2.9. Hirsizhk Sucu ve Bina Yapr Yogunlugu Arasindaki fliskinin Incelenmesi

Bina yap1 yogunlugu su¢ olaylarinin gerceklesmesinde etkili olan mekéansal faktorler
arasinda yer almaktadir. Bina yogunlugunun yiksek oldugu alanlarda ayn mekani paylasan
cok sayida insan oldugundan ve mekénda yasayan her bir kisiyi tanimak zor oldugundan,
mekanin kontrolii oldukcga azalmaktadir. Ayrica bina yogunluguna bagl: olarak mekandaki
insan sayis1 da artmaktadir ve bu durum dogal gdzetimi artirarak suc¢ oranlarin
dusurebilmektedir.

Bina yap1 yogunlugu bilgileri halihazir ve imar plan: verilerinden elde edilerek CBS
formatina donustiralmistir. Uygulama asamasinda CBS programinda bina verisi ile grid
verisi arasinda “symmetrical difference” analizi gerceklestirilmistir. Boylece her bir grid
icerisindeki yapilasmis alan ve bos alanlar geometrik olarak belirlenmistir. Daha sonra
olusan yeni katman Gzerinde ¢ yeni situn acilmistir (dolu alan, bos alan ve oran katsay:
sttunu). Bu sutunlar Gzerinde “field calculator” ile matematiksel hesaplamalar yapilmistir.
Hesaplamalardan sonra sonu¢ veri, oran katsay: sutununa gore tematize edilmistir ve
renklendirilmistir. Boylece grid bazinda yap1 yogunlugu bilgisinin gorsel haritasi elde
edilmistir (Sekil 65). Bu gorsel harita Kernel yontemi ile tretilen su¢ yogunlugu haritasi ile
cakistirllmis ve yapr yogunlugu-suc iliskisi bu haritadan yola cikilarak asagidaki gibi
yorumlanmistir.

Sekil 65’e gore hirsizlik su¢ yogunlugunun en fazla oldu grid bolgelerinde yogunluklu
olarak sik yap: yogunlugunun oldugu gozlemlenmistir. Hirsizlik sugunun en az oldugu grid
bolgeleri incelendiginde ise genel olarak az ya da ¢ok az yap: yogunlugu bulunurken, bazi
grid bolgelerinde ise normal yap1 yogunlugunun, ¢ok nadir olarak da sik yap1 yogunlugunun

varlig: tespit edilmistir.
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egend

l:l Idari Sinir Kernel

Grid Yap1 Yogunlugu yofunluk degerleri
Gok Az Yapi Yogunlugu - 0.00
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Sik Yapi Yogunlugu [ |80.01-10000
Cok Sik Yapi Yogunlugu | | 100.01 - 150.00
[ ] 150.01 - 200.00
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Sekil 65. Hirsizlik sugu mekénsal dagilimi ve bina yap1 yogunlugu dagilimi

2.10. Makine Ogrenmesi ile Model Kurulmasi ve Analizlerin Gergeklestirilmesi

Calismanin bu boéluminde CBS ve diger kaynaklardan gelen verilerin makine
ogrenmesi ortaminda kullanilabilmesi ve analizlerin gerceklestirilebilmesi igin bir dizi
islemler gerceklestirilmistir. Makine 6grenmesi modelinin kurulmas: igin islem adimlar
asagida maddeler halinde 6zetlenmis olup, islemlerin detaylar: ilerleyen bolim basliklarinda
sunulmustur:

e Makine d&grenmesinde kullanilacak bagimlhi ve bagimsiz degiskenlerin

belirlenmesi,

e Degiskenlere ait verilerin makine 6grenmesi ortamina hazir hale getirilmesi,

e Makine 6grenmesinde kullanilacak algoritmalarin belirlenmesi,

e  Verilerin egitim ve test verileri olarak ayrilmasi,

e  Modelin gergeklestirilmesi,

e  Model iyilestirmelerinin yapilmas: (model performans parametrelerine gore),

e Makine 6grenmesi analiz sonuglarinin degerlendirilmesi.
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“2.3. Suca Etki Eden Faktorlere ait Verilerin Temin Edilmesi ve Dulzenlenmesi”
bolumunde detayli olarak aciklanan verilerin temsil ettigi degiskenlere gore makine
6grenmesi modelinin bagimli ve bagimsiz degiskenleri belirlenmistir. Bagimli degiskenimiz
hirsizlik sugu verisi; bagimsiz degiskenlerimiz ise sokak yogunlugu, sokak diigim noktasi,
sokak genisligi, aydinlatma, bina yiksekligi, emsal, nizam turd, erisilebilirlik (gtvenlik
gucleri, is merkezi, park, egitim, saglik, askeri, dini, resmi kurum, otel, klturel, spor, benzin
istasyonu, sanayi ve otopark alanlarini iceren kentsel alan kullanim tiirlerine gore), karma
kullanaim, ticari parsel alaninin yerlesim parsel alanina orani ve park parsel alanlarinin
yerlesim parsel alanlarina orani verilerinden olusmaktadir. Bagimli ve bagimsiz
degiskenlere ait her bir veri CBS ortaminda analiz edilmis ve tablosal veri formatina
donlsturilerek makine 6grenmesi ortamina hazir hale getirilmistir. Bu kapsamda yapilan
analizler ve islem adimlar1 72.6. Calismada Kullanilan Degiskenlerin Analizi ve Makine

Ogrenmesi Ortamina Hazir Hale Getirilmesi” bélumiinde detayh olarak anlatilmistir.

2.10.1. Verileri On isleme

Suc verileri ve mekansal verilere iliskin CBS katmanlarinin kurumlardan temin
edildigi gibi ham formatta dogrudan makine 6grenmesi algoritmalarinda girdi olarak
kullanilabilmesi mumkin olmamaktadir. Verilerin dncelikle bir CBS yazilimi ile sistematik
bir sekilde diizenlenmesi gerekmektedir.

Verilerde aykir ve tutarsiz degerlerin olmasi, eksik nitelikte veri girdilerin bulunmas,
bagimsiz degisken verilerinin farkli 6lgekteki veri degerinden olusmasi gibi durumlarda bu
veri girdileri ile makine 6grenmesi algoritmalarini kullanarak model kurmak uygun degildir.
Veri girdilerindeki bu karmasikliklar modelimizin hatasinin artmasina neden olmaktadir.
Model veri setimizde bazi1 degiskenlerde aykiri degerler tespit edilmistir ve bu degerler
temizlenmistir.

Makine Ogrenmesi algoritmalari, veri noktalarinin 0Ozelliklerini karsilastirarak
verilerdeki egilimleri bulmaya calismaktadir. Fakat calismada kullanilan girdi verilerin
Ozelliklerinin farkli 6lgeklerde olmasi sorunlara neden olmaktadir. Bunun icin Jupyter
araciligi ile makine 6grenmesi modeli kurulmadan 6nce veriler normalizasyon islemine
kodlar araciligi tabi tutulmustur. Normalizasyon islemi ile veri kimesindeki sayisal
sttunlarin degerlerini, deger araliklarindaki farkliliklar bozulmadan ortak bir dlcege, 0-1

araligina, getirilmistir. Verileri normallestirmek ve O ile 1 arasinda veri degeri vermek icin
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minimum-maksimum (min-max) normallestirme yontemleri kullanilmistir; boylece veriler

herhangi bir carpik farkli deger araligiyla karsilasmayacaktir. Min-max normalizayonunda,

her 6zellik icin o 6zelligin minimum degeri 0'a, maksimum degeri 1'e ve diger tum degerler

0 ile 1 arasinda ondahk sayiya dondstarilur (URL-6, 2021). Min-max normalizyon

tekniginin matematiksel formili asagida verilmistir.

x—min(x)

Xscaled — max(x)—min(x)

x: 0zelligin degeri,
min(x) : 6zelligin minimum degeri,
max(x) : 6zelligin maksimim degeri,

XKscaled : 0zelligin normalize edilmis degeridir.
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Sekil 66. Yapay zeka ortaminda veri setinin normalizasyon sureci

Son olarak ise, veri karistirma islemi uygulanmistir. Veri karistirma, makine

Ogrenmesi algoritmalari icin cok 6nemlidir. Bu islevselligin ana odag: varyans: azalmak ve

asirt uyumu azaltmaktir. Boylece modellerin dogrulugunun artirilmasi saglanacaktir (Ratul,

2020).
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2.10.2. Cahsmada Kullanilan Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Tez calismasinda ele alinan makine 6grenmesi modeli etiketli egitim verilerinin
kullanimina dayali oldugu icin denetimli 6grenme tekniklerinden olusmaktadir. Denetimli
Ogrenme teknigi ise siniflandirma ve regresyon algoritmalari olmak tizere iki farkli teknikten
olusmaktadir. Bu calismada kentsel planlama ve cevresel tasarim fonksiyonlarinin hirsizlik
su¢ olusumuna etkisi irdelenmek istenmistir. Bu sebeple ¢alismamiz neden-sonug iliskisinin
inceleyen bir regresyon problemidir. Clnku regresyon algoritmalar: sinif yerine bir say1
vermekte ve sirekli bir miktar 6ngoérmektedir. Ayrica makine 6grenmesine dayal: regresyon
algoritmalari, biylk karmasik veri kiimelerinin analizi igin daha uygundur (Breiman, 2003;
Alves, 2018).

Tez calismasinda, su¢ ve mekansal faktorler arasindaki mevcut korelasyonlar yoluyla
sucu tahmin etmek icin Rastgele Regresyonu (RFR), Destek Vektor Regresyonu (SVR) ve
Gradyan Artirma Regresyonu (GBR) olmak Uzere (¢ farkli makine 6grenme algoritmasi
kullanilmistir. Kentsel alan kullanimi, kentsel planlama ve kentsel doku 6geleri gibi
mekansal faktorler, su¢ tahmininin dogrulugunu artirmaya yardimci olabilmektedir; ancak
bu tdr veriler tim konumlar icin mevcut degildir. Bu nedenle, su¢ tahmin modellemesinde
hem egitilmis bu (¢ algoritma kullanilarak model kurulmus hem de algoritmalarin
performanslari karsilagtirilmastir.

Calismada sucu tahmin etmek icgin kullanilacak olan algoritmalar belirlenirken
oncelikli olarak literatir goz 6nlne alinmis ve su¢ ¢alismalarinda hangi algoritmalarin daha
sik kullanildigi, hangi algoritmalarin yiiksek performansa sahip oldugu incelenmistir.
Ayrict ¢calismada kullanilan algoritmalar disinda diger makine Ogrenmesi regresyon
algoritmalarindan bazilar1 da veriler ile model kurularak denenmis ve bunlar icerisinde en
iyi tahmin performansini gosteren RFR, SVR ve GBR algoritmalarinin c¢alismada

kullanilmasi uygun gorilmustir.

2.10.2.1. Rastgele Orman Regresyon Algoritmasi

Rastgele Orman, hem siniflandirma hem de regresyon problemlerini gerceklestirebilen
populer ve gugli bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Rastgele Orman’in egitim teknigi ya

“bootstrap” ya da “bagging” dir ve “Ensemble” 6grenme teknigini kullanmaktadir. Agac
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tabanl yaklasimlar, parametrik olmayan yontemlerdendir ve bu yaklasimlar eksik degerleri
otomatik olarak isleyebilmektedir.

RFR algoritmasi tek bir karar agaci tretmek yerine ¢cok sayida karar agac Uretir ve her
agac, rastgele bir oznitelik alt kiimesi secilerek olusturulur. Bu rastgele 6zellik segimi,
birbirleriyle yuksek oranda iliskili olabilecek nitelikleri hari¢ tutarak tahmin onyargisin
veya asirn uyumu azaltabilir. RFR algoritmasi, bu karar agaclarinin tahmin edilen
degerlerinin ortalamasini hesaplayarak bir tahmin Gretmektedir (Angelov vd.,2020). Makine
Ogrenmesinde asiri uyum gosterme, algoritmanin veya modelin egitim verilerini asir
Ogrenmesi yani ezberlemesi durumunda ortaya ¢ikmaktadir. Tam tersi olan yetersiz uyum
gosterme ise, makine Ogrenmesi algoritmalarinin veya modelin verilerdeki egilimi
yakalayamamasi yani yeterince 6grenememesi durumunda ortaya ¢ikmaktadir.

RFR algoritmas: varyans: azaltip ve dogrulugu artirdigi igin avantajli bir makine
O0grenmesi algoritmasidir. Diger avantajlari ise eksik degerleri otomatik olarak
isleyebilmektedir ve aykiri degerlere karsi saglamdir, bunlari da otomatik olarak
yapabilmektedir (Sri vd., 2020).

Alisilmig dogrusal modellerin aksine, RFR algoritmasi 6zellik degerlerinin dlgekleme
ve diger cesitli donustimleri altinda degismezdir. Ayrica, alakasiz 6zelliklerin dahil edilmesi
icin saglamdir ve ¢ok dogru tahminler dretmektedir. RFR algoritmasinin bu 6zellikleri,
kentsel verilerde bulunan ¢oklu baglanti ve dogrusal olmamalari nedeniyle, 6zellikle sug
tahmini uygulamalar1 icin bu yontemi uygun kilmaktadir (Hastie vd., 2013; Alves vd., 2018).

2.10.2.2. Destek Vektor Regresyon Algoritmasi

SVM, siniflandirma ve regresyon igin kullanilan denetimli 6grenme modellerinden
biridir. SVR, ilgili kernel islevlerini kullanarak dogrusal ve dogrusal olmayan regresyonu
destekleyen bir yontemdir. Yaygin olarak kullanilan kernel cesitleri; “linear kernel,
polynomial kernel, radial basis function ve gaussian kernel” dir.

SVM'den daha az populer olmasina ragmen, SVR algoritmasinin gercek deger
fonksiyon tahmininde etkili bir ara¢ oldugu kanitlanmistir. Denetimli 6grenme yaklasimi
olarak, SVR, yiiksek ve disik yanhs tahminleri esit olarak cezalandiran simetrik bir kayip
islevi kullanarak egitmektedir (Awad ve Khanna, 2015).

SVR algoritmasi, kugik egitim verileri ve yuksek boyutlu problemlerle ¢alismak igin
saglam bir modeldir (Ding, 2012; Alwee vd., 2013). Diger yandan, SVR bize modelimizde
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ne kadar hatanin kabul edilebilir oldugunu tanimlama esnekligi veren ve verilere uyacak
uygun bir ¢izgi (veya daha yiiksek boyutlarda hiperdiizlem) bulabilen gti¢lu bir algoritmadir.
Siradan En Kiiglk Kareler'in (OLS) aksine, SVR’nin amag¢ fonksiyonun katsayilar1 en aza
indirmektir (Sharp, 2020).

SVR algoritmasinin model parametreleri, regresyon dogrulugunu
etkileyebileceginden dolayr dogru ayarlanmahdir. SVR  modelinin  dogrulugu,
parametrelerinin degerlerine bagli oldugundan, uygun olmayan parametreler fazla uyum

veya yetersiz uyuma neden olabilmektedir (Wu ve Jin, 2011; Alwee vd., 2013).

2.10.2.3. Gradyan Artirma Regresyon Algoritmasi

Gradyan Artirma, zayif tahmin modelleri toplulugu seklinde bir tahmin modeli Ureten,
tipik karar agaglari olan, bir makine 6grenmesi teknigidir (Grover, 2017). Gradyan artirma,
regresyon ve siniflandirma problemleri icin kullanilabilir.

GBR, zayif 6grenicileri gucli 6greniciye donustirme yontemidir. Bunu iterasyonlar
ile asamal olarak yapmaktadir. Her agac bir dnce egitilen agacin egitim verisindeki etiketleri
tahmin etmekteki hatasi tizerinde egitilir, yani 6nceki agacin hatalar: bir nevi yeni etiketler
haline gelir. Bu durum karar verilen aga¢ sayisina ya da modelden daha fazla gelisme
kaydedilemeyinceye kadar devam eder. Boylece takip eden yeni agaclarin dnceki agaglarin

-

hatalarin1 “diizeltebilecegi” dngoraldr.

2.10.3. Makine Ogrenmesi ile Modelin Gergeklestirilmesi

Verileri 6n isleme tabi tuttuktan sonra, su¢ ve suca etki eden mekéansal faktorler
arasindaki mevcut korelasyonlar araciligiyla sucu tahmin etmek icin RFR, GBR ve SVR
kullanilarak modeller olusturulmustur. Modelleri fiilen uygulamak icin Jupyter, Python
kitaplig1 Scikit-learn kittphanesi kullaniimistir.

Makine 6grenmesinde kullanilan programlama dillerine gore farkli platformlar,
programlar ve kittphaneler bulunmaktadir. Ornegin; JavaScript programlama dili tercih
edildiginde TensorFlow gibi kuttiphaneler kullanilmaktadir. Calismamizda makine
O6grenmesi modeli olusturulurken Python programlama dilini tercih ettigimiz icin Python

programlama dilini ait makine égrenmesi kltuphanelerinin (6rn: Scikit-learn) bircogunu
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iceren Jupyter programi kullanilmistir. Jupyter program: bilgisayara kurulurken Anaconda
catisi altinda kurulmustur. Anacondo, veri bilimi ve benzeri uygulamalar igin kullanilan agik
kaynakl arac ve kittiphanelerin bulundugu yazilimdir.

Oncelikle veri seti, egitim verisi ve test verisi olmak zere iki parcaya bolunmustiir.
Model olusturmak icin toplam verinin %80'i alinmis ve egitim seti olarak belirlenmistir; geri
kalan veriler ise, modelimizin dogrulugunu test etmek igin modeli olusturduktan hemen
sonra kullandigimiz test veri setidir ve toplam veri setinin %20'sini kapsamaktadir. Modeli
uretmek icin egitim verileri kullanilmis ve model olusturulduktan sonra, uyumu kontrol

etmek igin test verileri olusturulmustur.

C 0 (@ localhost3388/ab ae+ O»=00@:
e Edit View Run Kemel Tabs Settings Help
™ + 4] * c "y ® | [# svr_topluipynb X | hrsz_yeni.csv X | H hrsz_yenicsv.csv X
OO » = C Cde Python3 O

uc_yogunlugu' ], axis=z1).asty
in, y_test = train_test_split(

20, random_state=42)

scaler = MinMaxscaler()

et ransform(X_train)
normalizedx_test = scaler.transform(X_test)
rf_model = RandomForestRegressor(random_state = 42).fit(normalizedx, y_train)
rf_model

RandomForestRegressor{bootstraj
max_dept!

y_pred = rf_nodel.predict (normalizedX test)

H tersoranti_karma.csv

H tersoranti norm.csv degerl = r2_score(y_test, y pred) =

0O 2@ Python3|idle Mode: Command @ Ln1, Col1 rir_topluipynb

Sekil 67. RFR algoritmasi ile makine 6grenmesi analiz kodlarinin yazilmasi ve
modelin kurulmasi
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Sekil 68. SVR algoritmas: ile makine 6grenmesi analiz kodlarinin yazilmas: ve
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y_pred = gbm model.predict(normalizedx test)

deger1 = r2_score(y_test, y pred)

deger2 = mean_absolute error(y_test, y pred)
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Sekil 69. GBR algoritmasi ile makine 6grenmesi analiz kodlarinin yazilmasi ve

modelin kurulmasi
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2.10.4. Makine Ogrenmesi Analiz Sonuglaninin Degerlendirilmesi

Makine 6grenmesi algoritmalarini kullanirken ortaya ¢ikan asirt uyum goésterme ve
yetersiz uyum gosterme problemleri en yaygin sorunlardandir. Bu davranislar, 6nyargi ve
varyans hatalarini en aza indiren en iyi dengeyi tahmin ederken ortaya ¢ikmaktadir (James
vd., 2014; Alves, 2018). Bir modelin egitim verileriyle neredeyse mikemmel bir sekilde
eslestigi, ancak dogrulama ve diger yeni verilerde yetersiz kaldigi durumlara, asir1 uyum
gosterme denir. Makine 6grenmesindeki asiri uyum, egitim veri kiimesindeki hatadan ¢ok
daha buyuk olan test veya dogrulama veri kiimesindeki hata ile belirlenebilir. Asirt uyum
gosterme durumunda yuksek varyans ve dustik ényarg: vardir. Asirt uyum gdstermenin tersi
yetersiz uyum gostermedir. Bir model, verilerdeki 6nemli ayrimlari ve kaliplan
yakalayamadiginda, egitim verilerinde kotu performans gosterdiginde, buna yetersiz uyum
denir (Frost, 2022). Makine 0grenmesi modelinin veya kullanilan algoritmanin verilere
yeterince uymadigi, girdi veri 6zelliklerinin hedefi tanimlayacak kadar agiklayici olmadig:
durumlarda ortaya ¢ikmaktadir. Yetersiz uyum gostermede disik varyans ve yiksek
O0grenme vardir. Asirt uyum gosterme problemi, egitim verileri artirilarak, model
karmasikligr azaltilarak veya birbiri ile korelasyon icinde olan situnlar silinerek
azaltilabilmektedir. Yetersiz uyum gosterme problemi ise, girdi 0Ozelliklerinin sayisi
artinlarak veya model daha karmasiklastirilarak azaltilabilmektedir (URL-7, 2022).

Makine 6grenmesi algoritmalarinin model performansini degerlendirmek ve sug
tahmini igin hangi modelin en iyi oldugunu belirlemek igin Ortalama Karesel Hata (MSE)
ve R-kare metrikleri kullaniimistir.

Ortalama Karesel Hata: Uretilen model sonucunda tahmin edilen deger ile sonucun
gozlemlenen bilinen degerleri arasindaki ortalama farki 6lgmektedir (URL-6, 2021). Sonug
mutlak sayisal bir degerdir. Bir tek sonuctan ziyade ¢ok fazla icgdrii yorumlanamaz ise, diger
model sonuglariyla karsilastirma yapmak igin gergek bir sayir verir ve en iyi regresyon
modelinin secilmesine olanak tanir. MSE her zaman pozitif degerlidir ve degerinin sifira
yakin olmasi iyi bir performans gosterdigini kanitlamaktadir. Yani MSE degeri ne kadar
klcukse, daha iyi model performans: anlamina gelmektedir.

Ortalama karesel hatanin formilu asagidaki gibidir:

1 N
_ E L5502
MSE = N i=1(yl yt) ()
6
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R-kare veya Duzeltilmis R-kare: R-kare, verilerin uygun regresyon ¢izgisine ne kadar
yakin oldugunun istatistiksel bir 6l¢tstdur ve dogrusal bir model tarafindan agiklanan yanit
degiskeni varyasyonunun yiizdesidir. Uretilen modelde bagimsiz degiskenlere gore bagiml
degiskenin varyasyon oranini yani bagiml degiskendeki degiskenligin ne kadarinin model
tarafindan aciklandigint 6lgen bir metriktir. Ayni zamanda belirleme katsayisi veya ¢oklu
regresyon icin ¢oklu belirleme katsayisi olarak da bilinmektedir. R-kare her zaman 0 ile
%100 arasindadir: %0, modelin, yanit verilerinin ortalamas: etrafindaki degiskenliklerinin
hicbirini aciklamadigini belirtir; %2100, modelin, yamt verilerinin tim degiskenligini
ortalamasi etrafinda agikladigini gosterir (Chen, 2019). R-kare ne kadar yiiksek olursa model
0 kadar iyi olmaktadir.

Regresyon modelinin ¢ok fazla bagimsiz degiskene sahip oldugu bazi durumlarda
model egitim verilerine ¢ok iyi uysa da testte istenilen basariyr saglayamayabilir. Bu
durumda Duzeltilmis R-kare degeri dikkate alinmaktadir. R-kare degerinin formali
asagidaki gibidir:

R2_q1_9rEs _ Xy —8)°
T 752
SStor > iy —7)
()
Duzeltilmis-R kare formull ise su sekildedir:
o | =R -1
A R
(8)

2.10.5. Model lyilestirmelerinin Yapilmasi

Kurulan makine 6grenmesi modellerinde en ideal MSE ve R-kare degerlerini elde
edebilmek i¢in model iyilestirme (model tuning) islemleri yapilmigtir. Makine 6grenmesi
algoritmalarinda MSE ve R-kare degerleri dogrultusunda model iyilestirme islemi icin her
algoritmanin hiper parametreleri (hyper-parameter) bulunmaktadir (6rn; RFR igin
max_depth, max_features, min_sample_split, n_estimators). Bu sure¢te RFR, GBR ve SVR
algoritmalarinin hiper parametreleri ve degerleri makine 6grenmesi ortaminda tespit edilerek
her parametre icin en uygun degerler bulunmustur. Kurulan modellerde belirlenen bu

parametre degerlerine bagh olarak model iyilestirilmesi yapilarak yeniden ayarlanmis
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tahmin modeli ile algoritmalarin performanslar: artirilmigtir. Model iyilestirme surecine ait
elde edilen hiper parametreler ve bulgular, bulgu ve irdelemeler kisminda detayli olarak

sunulmustur.

2.11. Mekansal Faktorlere Bagh Hirsizhk Risk Potansiyeli Haritasinin Makine
Ogrenmesi ve CBS ile Uretilmesi

Galismanin bu bolimunde makine 6grenmesi ve CBS teknolojilerinin birlikte
kullanilarak mekansal faktorlerin (Or: yol genisligi, emsal deger, parklara uzaklik vb.) sug
olaylart olusumuna etki etme katsayilar1 veya sucu artirmadaki ¢nem sirast kullanarak
hirsizlik risk potansiyeli haritalar: Gretilmistir. Bu haritalar bize mekéan kurgusunun hirsizhik
potansiyeli Gzerindeki etkisini gdstermekle birlikte arazi yonetim slrecinde teknolojinin
avantaji ile dinamik bir yaklasim sunmaktadir. RFR ve GBR algoritmalari, girdi olarak
verilen mekénsal faktorlerin (bagimsiz degisken) faktor dnem sirasini ve sug risklerini ¢ikti
olarak vermektedir. Bu ¢iktilarin yardimi ile makine 6grenmesi ortaminda her bir gridin sug
risk potansiyeli haritasi Uretilmistir (Sekil 70 ve 71). Makine 6grenmesi modeli igin
verilerimizin girdi formati grid tabanli oldugu igin Uretilen risk potansiyeli haritalarimiz da
grid (raster) formatinda olusturulmustur.

Asagidaki Sekil 70 ve Sekil 71’de gosterilen, RFR ve GBR algoritmalar: kullanilarak
uretilen hirsizlik sucu risk potansiyeli haritasina gére kirmizi renk ile gosterilen grid alanlar
mekansal faktorlere bagl olarak hirsizlik sugu acisindan oldukca riskli bélgelerdir. Turuncu
ve sar1 tonlar: ile gosterilen grid alanlari orta riskli iken, mavi ve tonlari ile gosterilen grid
alanlart ise mekénsal faktorlere bagli olarak hirsizlik sugu agisindan daha az riskli

bolgelerdir.
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MEKANSAL FAKTORLERE BAGLI HIRSIZLIK RiSK POTANSIYELI HARITASI (RFR)

y £

Legend

I:I Idari sinir
Hirsizlik

Risk Degerleri

I 0.06 - 30.00
I 30.01-50.00
[ | 50.01-80.00
__ | 80.01-120.00
[ 120.01 - 160.00
[ 160.01 - 200.00
Il 200.01 - 270

=

Sekil 70. Mekansal faktorlere bagli hirsizlik sugunun risk potansiyeli haritasi, RFR

MEKANSAL FAKTORLERE BAGLI HIRSIZLIK RiSK POTANSIYELI HARITASI (GBR)

v #70

Legend
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Sekil 71. Mekansal faktorlere bagl hirsizlik sugunun risk potansiyeli haritasi, GBR
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SVR algoritmasinin sonuglari, hirsizlik sugunun olusumunda etkili olan mekansal
faktorlere ait etki katsayilarini verdigi icin ¢alisma 0zelinde diger algoritmalara gore daha
islevsel bir c¢ikti  sunmaktadir. Elde edilen etki Kkatsayr degerleri mekéanin
savunulabilirligi/gtvenilebirligi acisindan oldukca 6nemlidir ve mekanlarin kurgusunun
sucu azaltici1 yonde yapilabilmesini saglayabilmektedir. SVR algoritmasi ile tretilen model
sonucunda ¢alismada kullanilan her bir bagimsiz degiskenin (mekéansal faktorler) hirsizlik
sucu Uzerindeki etki katsay: degerlerini elde edilmistir. Etki katsayilar: bize kolayca sug risk
potansiyeli haritasini Gretmemizi saglamaktadir. SVR algoritmas: ¢ikti sonuglarinin yardimi
ile makine 6grenmesi ortaminda her bir gridin sug risk potansiyeli haritas: Gretilmistir (Sekil
72). Grid formatinda hirsizlik risk potansiyeli haritasi olusturulurken, CBS ortaminda
hazirlanan hirsizlik sug olaylarina etki eden mekansal faktorlerin girdi veri degerleri ile SVR
algoritmas:1 sonucunda elde edilen etki katsayilar1 carpilarak haritanin Gretiminde
kullaniimastir.

Asagidaki Sekil 72’de gosterilen, SVR algoritmalari kullanilarak Gretilen hirsizlik
sucu risk potansiyeli haritasina gére kirmizi renk ve tonlar: ile goésterilen grid alanlar
mekansal faktorlere bagl olarak hirsizlik sucu agisindan oldukea riskli bélgelerdir. Turuncu
ve sar1 tonlari ile gosterilen grid alanlari orta riskli iken, mavi ve yesil tonlar1 ile gosterilen
grid alanlar1 ise mekansal faktorlere bagli olarak hirsizlik sugu acgisindan en az riskli
bolgelerdir.
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MEKANSAL FAKTORLERE BAGLI HIRSIZLIK RISK POTANSIYELI HARITASI (SVR)

—_ ] —_ — = =

Legend
[ idari sinir

4 Hirsizhk

Risk Degerleri

I 0.01-50.00
[ 50.01 - 80.00

8 | 80.01-12000
| 12001 -160.00
| 160.01 - 200.00
[ 200.01 - 240.00
.| I 24001 - 26000
- -280.00
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Sekil 72. Mekansal faktorlere bagli hirsizlik sugunun risk potansiyeli haritasi, SVR




3. BULGULAR VE iIRDELEMELER

3.1. Hirsizhk Suglart Yogunluk Haritasinin Degerlendirilmesi

Calismada hirsizlik suclarinin mekansal dagilimi analiz edilmis ve su¢ olaylar
haritalandirilarak hangi bolgelerde suclarin yogunlastigir tespit edilmistir. Hirsizlik
suclarinin mekénsal dagilimint analiz etmek icin Kernel Yogunluk Analizi yontemi
kullaniimagtir.

Hirsizlik sug olaylarinin eski kent merkezi ve ¢evresinde yogunlastig: tespit edilmistir.
Kilis kent merkezi eski ¢arsiy: da icinde barindiran, giin igcinde arag ve insan yaya nifusunun
yogun oldugu bir boélgedir. Kent merkezlerindeki kentsel planlama ve kentsel doku
incelendiginde bdlgenin cogunluklu olarak geleneksel dokuya sahip kentsel karakter
bolgelerinden olustugu tespit edilmistir. Bu bolgelerde genel olarak sokak yapisi dar, ara
sokak sayisi fazla, binalar birbirine oldukca yakin, bina katsayilar: azdir ve karma kullaniml
yapilara sik rastlanmaktadir. Hirsizlik sug olaylarinin diisik oldugu bolgelerin ise, kentte
yapilasmanin ve yerlesmenin diger bolgelere gore daha yeni oldugu planli dokuya sahip

kentsel karakter bolgeleri oldugu tespit edilmistir.

3.2. CBS ve Makine Ogrenmesi Kullanarak Su¢ Tahmin Modellerinin
Gelistirilmesi Strecinin Degerlendirilmesi

3.2.1. Rastgele Orman Regresyon Algoritmasi ile Su¢ Tahmini

Hirsizlik sugu ve suga etki eden mekénsal faktorler arasindaki mevcut korelasyonlar
araciligiyla su¢ olaylarint tahmin etmek igin Rastgele Orman Regresyon (RFR) algoritmasi
kullanilarak model olusturulmustur. Kurulan modelde bagimli degisken olarak hirsizlik sug
olaylari; bagimsiz degisken olarak ise sokak yogunlugu, sokak digum noktasi, sokak
genisligi, aydinlatma, bina yuksekligi, emsal, nizam turd, erisilebilirlik (giivenlik gucleri, is
merkezi, park, egitim, saglik, askeri, dini, resmi kurum, otel, kilttrel, spor, benzin istasyonu,
sanayi ve otopark alanlarina olan mesafe), karma kullanim, ticari kullaniml: parsel alanlarin
konut kullanimli parsel alanlarina orani ve park kullanimli parsel alanlarin konut kullaniml

parsel alanlarina orani1 parametreleri kullanilmastir.
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RFR algoritmas: ile olusturulan tahmin model performansini degerlendirmek igin
Ortalama Karesel Hata (MSE) ve R-kare metrikleri kullaniimistir. Model sonucunda 6l¢tilen
MSE 17,29 ve R-kare ise 0,84 olarak elde edilmistir. Bu durumda RFR algoritmasi
kullanilarak olusturulan modelde kullanilan tim bagimsiz degiskenler (Qretilen sonug
modelin %84’ unl aciklamaktadir.

RFR algoritmasi, kurulan modelin sonu¢ performansini artirmak igin 'max_depth’,
'max_features', 'min_samples_split' ve 'n_estimators' gibi bazi ana parametrelere sahiptir. Bu
parametrelere bagli olarak, olusturulan modelin performans: ve sonu¢ dogrulugu degisiklik
gostermektedir. Bu ylizden modelde kullanilmasi en uygun parametreler tespit edilmis ve bu
parametrelere goére tahmin modelimiz yeniden kurulmustur. Modelimiz icin belirlenen

uygun parametreler su sekildedir;

Random_forest_model= RandomForestRegressor {'max_depth': 10,
'max_features'": 10,
'min_samples_split": 5,

'n_estimators': 200}

MSE ve R-kare degerleri, en iyi parametrelerle yeniden kurulan modele gore yeniden
hesaplanmistir. Bu degerlere gbére modelimizin performansinin azda olsa arttig
gozlemlenmistir. Yeni MSE degeri 16,86 ve R-kare ise 0,85 olarak hesaplanmstir.

3.2.1.1. RFR Algoritmasi ile Bagimsiz Degiskenlerin Oneminin Olgtilmesi

Degisken 6nem olgtimleri, tahmin yaparken her bir bagimsiz degiskenin model igin
onemini gosteren puanlarin verilmesi igin yapilmaktadir. Onem puanini incelemek, model
kurarken ve tahmin yaparken hangi degiskenlerin model igin en 6nemli ve en az 6nemli
olduguna dair fikir edinmemizi saglamaktadir. Degisken énem o6lcima bir tlr degisken
secimidir. Olgumlerin yapilmas: verilerin ve kurulan tahmin modelinin daha iyi
anlasilmasini, gerektiginde bagimsiz degisken girdi verisinin azaltiimasini saglamaktadir.

Bagimsiz degiskenlerin etkisi, sugun daha iyi anlasiimasi igin oldukga 6nemlidir. RFR
algoritmas:t igin, hirsizlik suglarinin yogunlugunu tanimlayan degiskenlerin 6nemini

hesaplamak icin mekansal degiskenler kullanilmistir. Bazi bagimsiz degiskenlerin hirsizlik
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sucunun olusumunu tanimlarken model igin daha 6nemli oldugu gd6zlemlenirken, bazi
degiskenlerin ise daha az 6nemli oldugu gozlemlenmistir.

Degiskenlerin 6nem siralamasimin  6l¢imi, modeldeki tim agaclar Gzerindeki
degiskenlerin ortalama 6nemi hesaplanarak gerceklestirilmis ve bu islem sureci Jupyter,
Python kitliphanesi scikit-learn aracilig: ile uygulanmastir.

Asagidaki Sekil 73’te RFR algoritmas: ile kurulan tahmin modeli sonucunda elde

edilen bagimsiz degiskenlerin dnem siralamas: gosterilmektedir.
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Sekil 73. RFR algoritmas: ile hirsizlik sugcunun olusumunu tamimlamak icin mekansal
degiskenlerin dnem olgtmleri

Sekil 73’e gore, sokak digiim noktalarin sayis ve ticari alan kullaniminin konut alan:
kullanimina oraninin hirsizlik sugunu tanimlarken model icin en énemli degiskenler oldugu
tespit edilmistir. Bu degiskenlerden sonra sucun 6nemli mekénsal gostergeleri askeri
alanlara olan mesafe, sanayi alanlarina olan mesafe, sokak yogunlugu, bitisik nizam 6zelligi
ve emsal oranmidir. Hirsizlik sugunu tanimlarken model igin daha az 6neme sahip
degiskenlerin ise, park kullanimli parsel alanlarin konut kullanimli parsel alanlarina orant,

karma ve ayrik nizam tirt degiskenlerinin oldugu gozlemlenmistir.
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3.2.2. Gradyan Artirma Regresyon Algoritmasi ile Su¢ Tahmini

Hirsizlik sucu ve suca etki eden mekénsal faktorler arasinda olan korelasyonlar
araciligiyla suc olaylarini tahmin etmek icin Gradyan Artirma Regresyon (GBR) algoritmasi
kullanilarak model olusturulmustur. Kurulan modelde bagimli degisken olarak hirsizlik sug
olaylari; bagimsiz degisken olarak ise sokak yogunlugu, sokak dugum noktasi, sokak
genisligi, aydinlatma, bina yiksekligi, emsal, nizam turd, erisilebilirlik (glvenlik glcleri, is
merkezi, park, egitim, saglik, askeri, dini, resmi kurum, otel, kilttrel, spor, benzin istasyonu,
sanayi ve otopark alanlarina olan mesafe), karma kullanim, ticari kullanimli parsel alanlarin
konut kullaniml parsel alanlarina orani ve park kullanimli parsel alanlarin konut kullaniml
parsel alanlarina orani parametreleri kullanilmastir.

GBR algoritmasi ile olusturulan tahmin model performansini degerlendirmek igin
MSE ve R-kare metrikleri kullanilmistir. Model sonucunda 6l¢tilen karesel ortalama hata
degeri 18,95 ve R-kare ise 0,78 olarak elde edilmistir. Yani GBR algoritmas: kullanilarak
olusturulan modelde kullanilan bagimsiz degiskenler Gretilen sonug modelin %78’ini
aciklamaktadir.

GBR algoritmasi da diger algoritmalarda oldugu gibi model performans: artirmak igin
‘learning_rate’, ‘los’, *‘max_depth’, ‘n_estimators’ ve ‘subsample’ gibi ana parametrelere
sahiptir. Bu parametrelere bagli olarak, olusturulan modelin performansi ve sonu¢ dogrulugu
degisiklik gostermektedir. Bu yizden modelde kullanilmas: en uygun parametreler tespit
edilmis ve bu parametrelere gore tahmin modelimiz yeniden kurulmustur. Modelimiz igin
belirlenen uygun parametreler su sekildedir;

Gradient_boosting_model = GradientBoostingRegressor(learning_rate = 0.1,

loss = "lad",
max_depth = 8,
n_estimators = 200,
subsample = 0.8)

MSE ve R-kare degerleri, elde edilen en iyi parametreler kullanilarak yeniden kurulan
modele gdre yeniden hesaplanmistir. Bu degerlere gére modelimizin performansinin arttigi
g6zlemlenmistir. Yeni MSE degeri 16,40 ve R-kare ise 0,86 olarak hesaplanmistir. Bu
durumda en uygun parametreler kullanilarak olusturulan model ile dretilen sonuclarin,

modeli agiklamas: %86°ya yikselmistir.
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3.2.2.1. GBR Algoritmas ile Bagimsiz Degiskenlerin Oneminin Olctilmesi

RFR algoritmasinda oldugu gibi GBR algoritmas: da suclarinin yogunlugunu
tanimlayan degiskenlerin énemini hesaplamamizi saglamaktadir. GBR algoritmas: igin,
hirsizlik suglarimin yogunlugunu tamimlayan degiskenlerin  6nemini hesaplamak igin
mekansal degiskenler kullanilmigtir. Bazi bagimsiz degiskenlerin hirsizlik sugunun
olusumunu tanimlarken model icin daha 6nemli oldugu gozlemlenirken, bazi degiskenlerin
ise daha az 6nemli oldugu gézlemlenmistir.

Asagidaki Sekil 74’te GBR algoritmas: ile kurulan tahmin modeli sonucunda elde

edilen bagimsiz degiskenlerin 6nem siralamasi gosterilmektedir.
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Sekil 74. GBR algoritmast ile hirsizlik sugunun olusumunu tanimlamak i¢cin mekansal
degiskenlerin dnem olgtmleri

Sekil 74’e gore, sokak digim noktalarinin sayisi ve sokak yogunluk degerlerinin
hirsizlik sugunu tanimlarken model igin en 6nemli degiskenler oldugu tespit edilmistir. Bu
degiskenlerden sonra sucun énemli mekansal gostergeleri ise bitisik nizam 6zelligi, ticari
kullaniml1 parsel alanlarinin konut kullanimli parsel alanlarina orani, askeri alan ve sanayi

alanlarina olan mesafe, emsal oramdir. Hirsizlik sugunu tanimlarken model icin daha az
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Oneme sahip degiskenlerin ise, park kullanimli parsel alanlarinin konut kullanimli parsel
alanlarina orani, karma ve ayrik nizam tird degiskenlerinin oldugu gézlemlenmistir.

GBR ve RFR algoritmas: kullanilarak hesaplanan degisken 6nem siralamasi
kiyaslandiginda degiskenlerin 6énem siralamasinda cok farkli sonuclarin ¢ikmadigi ve
kiyaslandiginda sonuclarin tutarl oldugu gézlemlenmistir. iki algoritma ile olusturulan
model icin sokak dugim noktas: en 6nemli degisken olarak belirlenmesine ragmen 6nem
Olcim degerlerinde farkliliklar gézlenmektedir. Bu durum iki algoritmanin matematiksel
model olarak farklihgindan kaynaklanmaktadir. Buna bagh olarak, iki algoritma ile
olusturulan model sonucundaki degisken 6nem siralamasi genel olarak tutarli olsa da yer yer
farkliliklar da bulunmaktadir. Ornegin; RFR algoritmas: kullanilarak olusturulan model igin
ticari parsel alanlarinin yerlesim parsel alanlarina oran1 degiskeni en énemli ikinci degisken
iken; bu degisken GBR algoritmas: kullanilarak olusturulan model icin besinci sirada yer
almaktadir. Her iki algoritma ile olusturulan model igin en az éneme sahip degiskenlerde
ortak olarak belirlenmistir (park kullaniml: parsel alanlarinin konut kullanimli parsel

alanlarina orani, ayrik nizam ve karma nizam).

3.2.3. Destek Vektor Regresyon Algoritmasi ile Su¢ Tahmini

Hirsizlik sugu ve suga etki eden mekénsal faktorler arasindaki mevcut korelasyonlar
araciligiyla su¢ olaylarini tahmin etmek ve her bir bagimsiz degiskenin bagimli degisken
uzerindeki etkisini 6lgcmek icin tglncl olarak Destek Vektor Regresyon (SVR) algoritmasi
da ayrica kullanilarak model olusturulmustur. Kurulan modelde bagimli degisken olarak
hirsizlik sug olaylari; bagimsiz degisken olarak ise sokak yogunlugu, sokak digim noktasi,
sokak genisligi, aydinlatma, bina yiksekligi, emsal, nizam turd, erisilebilirlik (gtvenlik
gucleri, is merkezi, park, egitim, saglik, askeri, dini, resmi kurum, otel, kilturel, spor, benzin
istasyonu, sanayi ve otopark alanlarina olan mesafe), karma kullanim, ticari kullanimli parsel
alanlarinin konut kullanimli parsel alanlarina orani ve park kullanimli parsel alanlarinin
konut kullaniml1 parsel alanlarina orani, oran1 parametreleri kullaniimastir.

SVR algoritmas: ile model olustururken, matematiksel fonksiyon olarak “linear
kernel” yontemi kullanilmistir. Bagimsiz  degiskenler araciligiyla tahmin modeli
olusturulmus ve olusturulan modelin performansina bakildiginda; MSE degeri 20,24 ve R-
kare degeri 0,74 olarak hesaplanmistir. Bu durumda SVR algoritmas: kullanilarak
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olusturulan modelde kullanilan bagimsiz degiskenler Gretilen sonu¢ modelin %74’Und
aciklamaktadir.

Bu sonuclara gore, modelimizin performans: artirmak icin bir miktar diizenlemeye
ihtiyac duyulmustur. SVR algoritmasinda model performansi, python'un sklearn
kitapligindaki C parametresi ile ayarlanabilmektedir. C parametresi, SVR optimizasyonuna
her bir egitim o6rnegini yanhs siniflandirmaktan ne kadar kaginmak istediginizi
sOylemektedir (Patel, 2013). Modelimiz icin en iyi C parametresi 3 olarak belirlenmis ve bu
degere gore kurulan model yeniden ayarlanmistir. Sonug olarak, ayarlanmis modelimizin
test verileri (zerinde nasil performans gosterdigini kontrol ettigimizde, modelin
performansinda ¢ok biyik bir degisiklik olmasa da kiguk bir oranda artis oldugu
g6zlemlenmistir. En uygun C parametresine gore yeniden kurulan modelin performansina
bakildiginda MSE degerinin 19,86 ve R-kare degerinin ise 0,76 oldugu gdzlemlenmistir.
Yani model i¢in en uygun parametre kullanilarak olusturulan model i¢in kullanilan bagimsiz

degiskenlerin dretilen sonu¢ modeli agiklamasi %76°ya yukselmistir.

3.2.3.1. SVR Algoritmasi ile Mekansal Faktorlerin Hirsizhk Sucguna Etki
Katsayilarimin Hesaplanmasi

SVR algoritmasin1 kullanmanin bir avantaji, her bir bagimsiz degiskenin bagimh
degisken Uzerindeki etkisini (pozitif veya negatif) ve bu etki degerini hesaplamamizi
saglamasidir. Buna regresyon katsayilari da denilmektedir. Katsayilar, her bir bagimsiz
degisken ile bagiml degisken arasindaki matematiksel iliskiyi tanimlamaktadir. Regresyon
katsayisinin isareti, her bir bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasinda pozitif veya
negatif bir korelasyon olup olmadigini bize ifade etmektedir. Pozitif bir katsayi, bagimsiz
degiskenin degeri arttikca bagimli degiskenin ortalamasinin da artma egiliminde oldugunu
gosterirken; negatif bir katsayi, bagimsiz degisken arttikca bagimli degiskenin azalma
egiliminde oldugunu gostermektedir (Frost, 2022).

Modelimiz igin mekansal faktorlerin hirsizlik su¢ yogunlugu Uzerindeki etkisi
tanimlanmis ve bu etki degerleri katsayr olarak 6lgilmustir. Modelimizin 6lgim sonucu

asagidaki Tablo 23’de gosterilmistir.
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Tablo 23. Hirsizlik su¢ olusumuna etki eden mekansal faktorlerin
oOlcilen etki katsay: degerleri

Bagimsiz degiskenler Katsayr degerleri
Bina yuksekligi -3.2016
Sokak lambalan -0.7412
Emsal -1.2881
Ayrik nizam -7.144
Bitisik nizam 32.1806***
Karma nizam -0.7988
Sokak dugim noktasi 9.1607
Sokak yogunlugu 21.5653**
Sokak genisligi -3.088
Askeri alana mesafe -2.6956
Dini tesise mesafe -21.4855
Benzin istasyonuna mesafe -18.8416
Guvenlik guclerine mesafe -8.5833
Is merkezine mesafe -20.583
Kulturel alana mesafe -11.3071
Okul alamna mesafe -5.6842
Otel alanina mesafe -16.6226
Otopark alanina mesafe -7.1239
Park alamna mesafe -2.5422
Resmi kurum alanina mesafe -3.4265
Saghk alanina mesafe -7.0005
Sanayi alanina mesafe -1.719
Spor tesisine mesafe -12.1489
Karma kullanim 6.8509*
Ticari/Konut parsel alanm oram -1.4689

Park/Konut parsel alani oram -3.1355
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Sekil 75. Hirsizlik sug olusumuna etki eden mekénsal faktorlerin dlctlen etki katsayi
degerlerinin grafiksel gosterimi

Yukaridaki Tablo 23 ve Sekil 75’e bakildiginda, su¢ olaylarini etkileyen kentsel doku
Ogelerinden sokak diigim nokta sayisi, sokak yogunlugu degerleri ve bitisik nizam tird ile
hirsizlik sugu arasinda pozitif bir iliski gozlemlenirken; sokak genisligi degeri, emsal orani,
bina yikseklik degeri, ayrik ve karma nizam tirt degiskenleri ile hirsizlik sucu yogunlugu
arasinda negatif bir iliski gozlemlenmistir.

SVR algoritmast ile su¢ tahmin analizi sonucunda, su¢ olaylarint etkileyen kentsel
doku 6gelerinden bitisik nizam turi 6zelliginin hirsizlik su¢ yogunlugu tzerinde 32.1806
etki katsayisi ile en 6nemli etkiye sahip degisken olarak gdzlemlenmistir. Yapilarin bitisik
nizam tard 6zelliginde olmas: ve hirsizlik sugunun yogunlugu arasinda pozitif bir iligki
oldugu belirlenmistir. Calisma bolgesinde 6zellikle suclarin yogun oldugu yerlerde bitisik
nizaml ve yoresel mimariye gore tasarlanan yapilarin olduk¢a fazla bulundugu yapilan
calismalar kisminda belirlenmistir. Bu sonucumuz Atis ve Unsal, 2020 calismasinin
sonuclarin da desteklemektedir. Yapilan ¢calismada Kastamonu da bitisik nizam seklinde
insa edilen Pulcular Mahallesinde bir apartmandan diger bir apartmana, bir balkondan diger
evin balkonuna gecmek suretiyle hirsizlik olaylarinin ¢ok yasandigi bilinmektedir (Atis ve
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Unsal, 2020 ). Ayrik nizam turii degiskeninin hirsizlik su¢ yogunluguna olan etkisine
bakildiginda ise -7.144 etki katsayis: ile negatif bir iligski oldugu gozlemlenmistir. Yani
yapinin ayrik nizamda olmas: daha guvenli bir ortam saglayarak hirsizligin azalmasinda
etkilidir. Bu sonuclara gére yap: mimarisi hirsizlik suglarinda oldukga énemli bir etkendir.
Karma nizam tird, yani ayn: bolgede hem bitisik hem de ayrik nizamli yapilarin yan yana
kullanilmasinin hirsizlik su¢ yogunluguna etkisi negatiftir; fakat bu etki -0.7988 katsayi
degeri ile oldukca azdir.

Ikinci en 6nemli ve pozitif iliskiye sahip degisken ise, 21.5653 katsay: degeri ile sokak
yogunlugu degeridir. Calisma bolgesinde hirsizlik sug olaylarinin en yogun oldugu bolge,
eski carsi ve civarindaki mahallelerdir. Bu boélgeler genelde insan sirkilasyonunun fazla
oldugu, gin iginde her saatte kalabalik olan bdlgelerdir. CPTED perspektifine gore,
iyilestirilmis sokak aglar1 ve sokak yogunlugu dogal g6zetimi yaya ve arag trafiginden dolayi
insanlar igin glvenli bir ortam saglamaktadir. Fakat yogunluk sokaklarin gegirgenligini
artirdigr icin erisim kontrollinii olumsuz etkilemekte (Brantingham ve Brantingham, 1993;
Newman, 1972) ve insan akisinin ¢ok hizli olmasi hirsizlik sugu igin firsat dogurmaktadir.
Sokak yogunlugu degiskeni igin bizim sonucumuz bu perspektif agisin1 dogrulamaktadir.

Hirsizlik sugu ile pozitif iliskiye sahip bir diger degisken ise, 9.1607 etki katsay: degeri
ile sokak diiglim nokta sayisidir. Calisma sonucumuza gore, sokak diigiim noktas: yani sokak
kesisim sayisinin fazla olmasi hirsizlik suglarinin daha fazla olmasini desteklemektedir.
Calisma bolgemiz incelendiginde genel olarak sucun yogun oldugu bdlgelerde duzenli
geometrik sekillere sahip sokak yapilarina rastlanmamisti. Su¢ oraninin yogun oldugu bu
bolgelerin genelde sokak aglarinin karmasik ve ara sokaklarin fazla oldugu bélgeler oldugu
tespit edilmisti. Sokak kesisimlerinin ve sokak dénuslerinin ¢ok sayida olmasi, yaya dostu
bir ortam saglayarak dogal gdzetimi ve aktivite destegini arttirdigindan suclarda azalmada
saglamaktadir. Ancak, bir sokaktan digerine baglantiyr artirarak suclularin kagmasin
kolaylastirarak guivenligi zayiflatabilmektedir (Brantingham ve Brantingham, 1993). Bu
calismada gergeklestirilen analizlerin sonucunda literattirdeki bu gorus desteklenmektedir.

Analiz sonuglarina gore bina yukseklik degeri ya da bina kat sayilarin artmasi hirsizlik
su¢ yogunlugunun azalmasini saglamaktadir. Etki katsayisi ise -3.2016 degeri ile diger
kentsel doku 6gelerinin sucu etkileme katsayilarina gore ortalama bir degerdedir. Schneider
ve Yavuzer’ e gore bina yuksekligi ile sugun olusumu arasinda dogrudan bir iligki vardir ve
hirsizliklarin - yiiksek binalarda dusuk katli binalara gore daha yuksek oranlarda

gerceklestigini savunmuslardir (Schneider ve Kitchen, 2007; Yavuzer, 2013). Bu ¢alismada
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uretilen modelimize gore elde edilen sonuclar literaturdeki bu gorise ters diusmektedir.
Calisma bolgemizde sucglarin yogun oldugu bélgelerde genelde 2 veya 3 katli eski mimari
yapilar bulunmaktadir. Suclarin ortalama dizeyde oldugu bélgelerde ise yogun bolgelere
gore bina yukseklikleri nispeten daha yiiksektir. Ornegin sucun ortalama diizeylerde oldugu
Ekrem Cetin Mahallesi civarina denk gelen Il1l. bolgede yer yer 6 veya 7 kath binalar
bulunurken, yer yer 2 veya 3 kath binalarda bulunmaktadir. Moon hirsizlik, cinayet, tecaviiz,
soygunculuk suclar1 Gzerine yapmis oldugu calismada toplam su¢ ve bina yiksekligi
arasinda negatif bir iliski tespit etmistir (Moon vd., 2014)

Sokak genisligi degeri ve hirsizlik sug oran: arasinda da -3.088 etki katsay: degeri ile
negatif bir iliski oldugu tespit edilmistir. Buradan ¢alisma bdlgesinde sokaklarin daha genis
oldugu yerlerde dar sokaklara oranla daha dusik oranda hirsizlik sucu oldugu sonucuna
ulasiimaktadir. Calisma sonucumuz Kang vd. (2014) yapmis oldugu calisma sonucunda
olusturduklari, “dar genislige sahip i¢ sokaklarin riskli, genis genislige sahip ana cadde ve
sirkilasyon yollarinin ise givenli oldugu” gorisni desteklemektedir. Bazi arastirmacilar
ise genis bir sokagin olay yerinden kolayca ayrilma firsatini sagladig: icin sug isleyenler igin
firsat bir oldugu ve sucu tesvik ettigi goriisiini savunmaktadir (Moon vd., 2014). Fakat bizim
bolgemizde sokaklarin genis oldugu caddeler genelde yeni yapilasmanin oldugu, bina
yuksekliklerinin daha fazla oldugu bdlgelerde oldugu icin bu bdlgelerde hirsizlik sugu orta
duzeylerdedir. Eski yapilasmamin oldugu ve eski ¢carst mahallesi civari yani sugun en ylksek
oldugu bolgelerde dar sokaklar ve ara sokaklar oldukga fazladir. Hatta bazi sokaklar
arabalarin giremeyecegi derece dar oldugu icin suglular icin tesvik edici bir hedeftir.

Kentsel doku 6gelerinden emsal oran: degiskeninin sug olaylar: tizerindeki etkisi diger
degiskenlere gore nispeten daha azdir. Emsal orani ve hirsizlik su¢ orani arasinda -1.2881
katsay1 degeri ile negatif bir iliski bulunmaktadir. Bu iliski katsayis1 degerlendirildiginde
calisma bolgesi 6zelinde emsal oranin hirsizlik suglarinin meydana gelmesi Uzerindeki etkisi
dustktir. Moon vd. yapmis oldugu calismanin istatistiksel analizleri sonucunda, sug
olusumu ile emsal orani arasinda pozitif bir iliski oldugu gorlsuni ortaya koymuslardir
(Moon vd., 2014). Bizim ¢alismamizin analiz sonuclar: bu goris acisina ters diismektedir.

Kentsel alan kullanim tlrlerine gore erisilebilirlik ve hirsizlik sugu arasindaki iliski
incelendiginde, kentsel alan kullanimlarindan olan mesafe sug tzerinde negatif bir iliskiye
sahiptir. Yani kentsel alan kullanimlarindan uzaklastik¢ca hirsizlik suglarinin oraninda
azalma meydana gelirken, yakinlarinda hirsizlik olaylari daha c¢ok gerceklesmektedir.

Katsay1 degerlerine gore kentsel alan kullanim tdrleri arasinda en 6nemli etkiye sahip
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degiskenler dini tesis alanlar1 (-21.4855), is merkezi alanlari (-20.583) ve benzin istasyon
alanlarina (-18.8416) olan mesafedir. Bu kullanim tlrlerinin yakinlarinda gerceklesen
hirsizlik olaylar1 digerlerine gore daha fazladir. Sanayi alanlari (-1.719), park alanlar
(-2.5422), askeri alanlar (-2.6956) ve resmi kurum alanlar1 (-3.4265) etrafinda ise hirsizlik
olaylarinin gergeklesme orani diger kullanim tirlerine gére daha azdur.

Analiz sonucunda karma kullanim orani ve hirsizlik sug oran: arasinda pozitif bir iligki
gozlemlenmistir. Etki katsayisi ise 6.8509 olarak hesaplanmistir. Bu sonuca gore kent
planlamasinda karma kullanimin tercih edilmesi, hirsizlik suglarinin meydana gelmesinde
artirict bir etkiye sahiptir. Calisma bolgemiz igin bulmus oldugumuz bu sonug; Jocabs,
Cozens ve Sohn gibi karma kullanimin savunucularinin fikirlerini ters diismektedir (Jocabs,
1961; Cozens, 2008; Sohn, 2016a). Bu arastirmacilar ticari ve konut kullanimlarin
birlestirmenin, gozetim firsatlarini artirarak, sosyal etkilesimi tesvik ederek ve topluluk -
sosyal kontrol duygusunu tesvik ederek sucu azaltabilecegini iddia etmektedir. Fakat bu
calismanin sonucu, bu goruse ters olarak Browning. vd.’nin “ticari ve konut kullanimlarinin
karisimi, bolgesellik dagiliminda bosluklar yaratir ve artan arazi kullanmimi karigimi
nedeniyle azalan yerlesik sorumluluk alan: ile birlikte artan anonimlik duygusu, sug riskini
artiracaktir.” gorisini desteklemektedir (Browning. vd., 2010). Sucun en yogun oldugu
bolgeleri gozlemledigimizde konutlarin alt katinda ticari kullamimlarin var oldugu
g6zlemlenmistir.

Kentsel alan kullanim cesitliligi faktorlerinden park kullaniml: parsel alanlarinin konut
kullaniml1 parsel alanlarina oranina bakildigindan bu oranin artmasi hirsizlik sug oraninin
azalmasim saglamaktadir. Sucun gerceklesmesine etki katsayis ise -3.1355°dir. Bu sonug
Newman’in (1973) park gibi eglence alanlarinin da konut projelerinin yaninda yer almasi
gerektigini fikrini desteklemektedir. Jacobs'a (1961) gore de parklar, ¢evrelerinin bir pargasi
olarak tasarlanmal: ve insanlar tarafindan kullanilmalidir. Ayrica parklar etrafindaki sakinler
tarafindan da dogal gozetim saglamaktadir. Calisma bolgesine bakildiginda ise suclarin en
yuksek oldugu bélgelerde park sayilarin yetersiz oldugu gozlemlenmistir.

Uretilen su¢ tahmin modeli sonucunda bagimsiz degiskenler ve sug olaylar: arasinda
en dustk etki katsayisina sahip parametre sokak lambalarinin oramdir. Elde edilen sonuca
gore aydinlatma su¢ olaylarinin gergeklesmesini azaltmaktadir, fakat su¢ olaylarini etkileme
oran1 modelde kullanilan diger parametrelere gore dusuktir (-0.7412). Aydinlatma konut

sakinleri tarafindan dogal gozetim saglarken; sokaklarda iyi ve yeterli aydinlatma ile daha
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guvenli bir ortam saglanmaktadir. Bu gorus sonucuna gore de aydinlatma sug olaylarinin
6nlenmesini desteklemektedir.

Modelde kullanilan ve suca etki eden degiskenlerden karma nizam tiri ve sokak
lambalarinin oranindan sonra en az etki degerine sahip olan degisken ise -1.4689 degeri ile
kentsel alan kullanim cesitliligi faktorlerinden ticari kullanimli parsel alanlarinin konut
kullaniml1 parsel alanlarina oramidir. Calisma bdlgesi igin bu degiskenin hirsizlik su¢ orani

ile olan iliskisi negatiftir ve sucun gerceklemesini etkileme ihtimali dustktr.

3.2.4. RFR, GBR ve SVR Algoritmalarn ile Uretilen Model Sonuglarinin
Kiyaslanmasi

Makine 6grenmesi algoritmalarinin model performansini degerlendirmek ve sug
tahmini i¢in hangi modelin en iyi oldugunu belirlemek igin Ortalama Karesel Hata (MSE)
ve R-kare metrikleri kullanilmistir. MSE, Giretilen model sonucunda tahmin edilen deger ile
sonucun bilinen degerleri arasindaki ortalama fark: olctugi icin bu degerin kiguk oldugu
modellerin performans: daha iyidir. R-kare ise kullanilan bagimsiz degiskenlerin Gretilen
modeli ne diizeyde agikladigini ifade ettiginden bu degerin yuksek oldugu (yizdelik olarak)
modellerin performansi daha iyidir. R-kare’nin ylksek olmasi regresyon model uyumunun
Iyi oldugunu gostermektedir.

Bu ¢alismada 3 farklt makine 6grenmesi algoritmasi kullanilarak hirsizlik suguna etki
eden cevresel ve kentsel tasarim parametrelerin hangileri oldugu ve ne diizeyde etkisi oldugu
tespit edilmistir. Kullanilan 3 makine 6grenmesi algoritmasina gore kurulan modellerin
kiyaslanmas: ve yorumlanmas: adina R-kare degerleri ve MSE degerleri Tablo 24’de

sunulmustur.

Tablo 24. GBR, RFR ve SVR algoritmalarinin performans sonu¢ tablosu

Algoritmalar R-kare degeri MSE degeri
GBR 0,86 16,86
RFR 0,85 18,95
SVR 0,76 20,24

Bu degerlere gore makine 6grenmesi algoritmalar: ile kurulan tahmin modellerin

sonu¢ performanslarina bakildiginda en iyi sonu¢ GBR algoritmasindan elde edilmistir.
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Modelde kullanilan bagimsiz degiskenler GBR algoritmas ile Uretilen modelin %86°sim
aciklarken, RFR algoritmas ile Uretilen modelin %85’ini ve SVR algoritmasi ile Uretilen
modelin %76’sim aciklamaktadir. GBR ve RFR algoritmalarina gore elde edilen R?
sonuglarinin ¢ok yakin degerler oldugu gozlemlenmistir. Ancak R? degerinin yiiksek, MSE
degerinin ise dustk olmasi beklendiginden iki yontemin her ne kadar birbirlerine yakin
sonuclar icerdigi gorilse de, iki yontem birbirine gore kiyaslandiginda GBR ydnteminin
daha iyi sonuclar verdigi gozlemlenmistir. Sonuc¢ olarak 3 ydntem birbirine gore
kiyaslandiginda GBR ve RFR algoritmalarinin SVR’ye gore bu ¢alisma 6zelinde daha iyi
sonuglar verdigi; GBR ve RFR yontemleri icerisinde de GBR yonteminin RFR yontemine
gore cok az daha iyi bir sonug Urettigi soylenebilmektedir.

3.3. Mekansal Faktorlere Bagh Hirsizhk Risk Potansiyeli Haritasinin Makine
Ogrenmesi ve CBS ile Uretme Yonteminin Avantajlar

Makine 6grenmesi algoritmalari ile Uretilen modellerin ¢iktilari sonucunda RFR, GBR
ve SVR algoritmalar: icin grid tabanli mekénsal faktorlere bagl hirsizlik sugunun risk
potansiyeli haritalar1 elde edilmistir.

RFR ve GBR algoritmalar: ile kurulan tahmin modeli, her bir bagimsiz degiskenin
bagiml degisken zerindeki 6nem Olguimlerini hesaplayabilmemizi saglamaktadir. Boylece
belirlenen mekansal faktérlerden hangilerinin hirsizlik sugunu tanimlarken model icin daha
etkili ya da daha az etkili oldugu hakkinda fikirler elde etmemizi saglamaktadir.

SVR algoritmasi ile kurulan tahmin modeli, her bir bagimsiz degiskenin bagimlh
degisken Uzerindeki etki katsayilarini hesaplanabilmektedir. Bdylece belirlenen mekénsal
faktorlerin hirsizlik suglarinin meydana gelmesinde ne derecede etkili oldugu katsay: olarak
hesaplanabilmekte ve hangi faktorlerin azaltict hangi faktorlerin artirict bir etkiye sahip
oldugu hakkinda bir bilgi elde etmemizi saglamaktadir. Elde edilen bu katsay: degerleri
mekanin savunulabilirligi/guvenilebirligi agisindan olduk¢a énemlidir.

Makine Ogrenmesi ve CBS teknolojilerinin birlikte kullanilarak su¢ olaylarinin
meydana gelmesinde mekénsal faktorlerin etki etme katsayilari veya sug¢ olaylarinm
artirmadaki 6nem sirasi kullanilarak hirsizlik risk potansiyeli haritalar: tretilmesinin diger
yontemlere gore avantajlart bulunmaktadir. Bu avantajlar su sekildedir: Kernel, Hotspot vb.
yontemler, sadece suc verilerini kullanarak enterpolasyon yontemleri ile su¢ tahmin

haritalarinin Uretilmesini saglamaktadir. Bu yontemlerde suc ile ¢ok sayidaki mekansal
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faktorler arasindaki capraz iliski ortaya koyulamamaktadir. Ornegin; calismamizda
kullanilan Kernel Yogunluk Analizi yontemi ile bdlgede gerceklesen ge¢cmis sug olaylar
g6z Oniine alinarak, su¢ sayisi ve suclarin konumuna gore mekansal analiz yapilmistir. Bu
analiz suc olaylarinin hangi bolgelerde daha yogun ya da daha az oldugunun yorumlanmasin

saglamaktadir.



4. SONUC VE ONERILER

Son yillarda, nufusun artmasi, hizli ve plansiz kentlesme sirecleri sug oranlarinin da
artmasinda etkili olmustur. Birgcok Ulkede hizlanarak artan su¢ olaylar: toplumu tehdit eden
bir sorun haline gelmistir. Suc¢ olaylar: ile daha etkin bir sekilde micadele edebilmek,
topluma icin daha guvenli bir cevre ve daha kaliteli bir yasam saglayabilmek amaciyla sug
olaylarinin nedenlerinin arastirilmasi, analiz edilmesi ve etkin su¢ 6nleme yontemlerinin
kullanilmas: gerekmektedir. Bu noktada, kentin mekénsal ozellikleri su¢ olaylarinin
gerceklemesinde en énemli etkenlerden biridir. Su¢ olaylar: ile miicadele edebilmek icin
suclarin meydana geldigi yerlerin mekéansal 6zelliklerinin de analiz edilmesi 6nemlidir.

Sugla miicadele ¢alismalarinda suclarla ilgili dogru ve eksiksiz istatistik bilgilerin elde
olmasi strateji gelistirme ve suclara karsi politika olusturmada buyuk 6nem tasimaktadir. Bu
baglamda sug kayitlarinin giincel ve etkin bir veritabaninda uluslararas: 6lcekte standartlara
uygun olarak tutulmas: gerekmektedir. Ozellikle bu kayitlarin konum tabanl bilgi sistemleri
ile iligkisinin kurulmasi, su¢ yogunluk haritalarinin dinamik bir sekilde tretilmesi suclarla
micadele, yonetim ve kaynak tahsisi gibi konularda onemli bir altlik olusturacaktir.
Ulkemizde suglarla ilgili sorumlu kurumlar farkli bolgeler icin gesitlilik gostermektedir:
Kentsel alanlarda Emniyet Mudurltkleri, kirsal alanlarda Jandarma Komutanliklar: ve sahil
bolgeleri icin de Sahil Glvenlik Komutanliklar: su¢ olaylar: ile ilgili sorumlu kurumlardir.
Bu U¢ ayr devlet kurumu birbirlerine entegre olmayan kendi i¢lerinde de standardin
yakalanmadig su¢ kayit veritabanlar: kullanmaktadirlar. Bu da sugla miicadele de ortak bir
yaklasim olmadiginin gostergelerinden biri olmaktadir. Standartlara uygun ve birlikte
calisabilir su¢ kayitcihigr icin olusturulmus sug olaylari veritabanlari 6zellikle mekéanla
iliskisi kurulacak sekilde CBS ortaminda otomatize bir sistemde tutulursa, suc olaylarinin
cesitlerine ve zamanlarina bagh olarak mekénsal dagilimlar: rahatlikla izlenebilecektir.
Boylece suclarla micadelede kaynak tahsisi, personel dagilimi veya onlem surecleri
kolaylikla ve zaman/emek kaybetmeden gelistirilebilecektir.

Yapilan bu doktora tez calismasinda, hirsizlik sugu ve su¢ olusumuna etki eden
mekansal faktorleri iceren cografi veri tabani olusturulmustur. Sug verisi olarak Turkiye’nin
Kilis il merkezinde l¢ yilda (2018-2019-2020) gerceklesen hirsizlik sug olaylar
kullanilmigtir.  Kernel Yogunluk Analizi yontemi ile hirsizlik sugunun mekéansal dagilimi

analiz edilmis ve yogunluk dagilim haritas: elde edilmistir. Hirsizlik suc olaylarini tahmin



162

etmek i¢in CBS analiz yontemleri ve makine 6grenmesi algoritmalari ile entegre calisilarak
tahmin modeli olusturulmustur. Tahmin modeli kurulurken sucun mekénsal faktorlerini
iceren kentsel doku Ogeleri, yapilasma kosullari, kentsel alan kullanim tirlerine gore
erigilebilirlik, karma kullanim ve kentsel alan kullanim cesitliligine odaklanilmistir. Bu
faktorlere bagl olarak calisma bdlgesi detayl olarak incelenmis ve mekénsal faktorlerin
hirsizlik sucu ile iligkileri irdelenmistir. Mekansal faktorlere bagl olarak sug olaylarini
tahmin etmek icin guncel ve yenilikci yaklasimlardan biri olan makine 6grenmesi yontemi
kullanilmigtir. Hirsizlik sugu verilerinin ve su¢ olusumuna etki eden mekansal faktor
verilerinin CBS ortaminda analizleri yapilarak, girdi verileri makine 6grenmesi modeli igin
hazir hale getirilmistir. Su¢ ve su¢ olusumuna etki eden mekéansal faktorler arasindaki
mevcut korelasyonlar araciligiyla hirsizlik sugunu tahmin etmek ti¢ farkl makine 6grenmesi
algoritmas: kullanilmistir: Bu algoritmalar Rastgele Orman Regresyonu, Gradyan Artirma
Regresyonu ve Destek Vektor Regresyonudur. Bu algoritmalar kullanilarak olusturulan
modellerin sonucglar1 degerlendirilmis ve elde edilen sonucglar dogrultusunda mekansal
kurguya bagl hirsizlik sucu risk potansiyeli haritalar: elde edilmistir.

Su¢ tahminlemede makine 06grenmesinin  kullanilmasi, makine @grenmesi
algoritmalarinin karar verme sirecinde hizli ve giivenilir sonuglar vermesinden dolay:
oldukca 6nemlidir. Diger yandan, sugla iliskili mekénsal faktorlerin belirlenmesi icin makine
ogrenmesi uygulamasi, bir sucun tanimlanmasinda faktorlerin ne kadarinin ne diizeyde
onemli oldugunun belirlenmesinde yardimci olmaktadir. Ayrica yeni nesil teknolojilerden
biri olan makine 6grenmesi yontemi kullanilarak klasik istatistiksel yontemlere gére daha
etkili sonuclar tretilmektedir.

Makine oOgrenmesi ve CBS teknolojilerinin birlikte kullanilarak su¢ olaylarin
tanimlayan mekansal faktorlerin dnem siralamasi/6lctimleri ve su¢larin meydana gelmesinde
mekansal faktorlerin etki etme katsayilar1 kullanilarak hirsizlik risk potansiyeli haritalar
uretilebilmektedir. Bu haritalar bize mekan kurgusunun sug potansiyeli tzerindeki etkisini
gOstermekle birlikte arazi yonetim siirecinde teknolojinin avantaji ile dinamik bir yaklasim
sunmaktadir. Makine 6grenmesi ve CBS teknolojilerinin birlikte kullanilmasinin diger
avantajlar su sekildedir: Kernel, Hotspot vb. yontemler, sadece su¢ verilerini kullanarak
enterpolasyon yontemleri ile su¢ tahmin haritalarinin Gretilmesini saglamaktadir. Bu
yontemlerde suc ile cok sayidaki mekénsal faktorler arasindaki capraz iliski ortaya

koyulamamaktadir.
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Yakin gegmiste siklikla uygulanan CKKV & Sug Analizi ¢alismalarinda ise, 3 temel
sorun ortaya gikmaktadir. Ilk sorun uzman gorist ihtiyacidir. Ikinci sorun katsayilar:
belirlerken 6znel ve yanh yorumlarin olusabilme potansiyelidir. Ugiincii sorun ise Katsayi
hesaplama surecinde fikirlerine danisilan alandaki uzman kisilerin (polis, asker, bekci vb.),
ilgi ve meslek alani disinda kalan mekansal faktorler konusunda bilgi sahibi olmamasidir.
Makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilmasi bu stirecteki zorluklar ortadan kaldirarak sug
ve suca etki eden mekansal faktorler arasinda daha saglikli ve guvenilir bir iliski kurulmasin
saglamaktadir. Diger taraftan mekéansal faktorlere ait katsayilarin veya dnem siralarinin
baslangicta sug verisi olmayan yerler icin de uygulanabilir, test edilebilir olmasi1 énemli bir
avantajdir.

Makine 6grenmesi ve CBS entegrasyonu ile elde edilen faktor dnem sirasi ve 6zellikle
faktor Kkatsayis1 degerlerinin arazi yonetiminde verimli bir girdi sunabilecegi
ongorulmektedir. Imar planlan (retilirken mekansal faktorler arasindan suca etki oram
yuksek faktorlerin mekénsal kurgusunda sug olaylarini artirict yonu distntlmelidir. Cozim
olarak su¢ azaltict mekénsal veya diger alternatifler degerlendirilebilecektir. Yapilasmis
alanlarda ise suglarin mekénsal faktorlere bagli yuksek oldugunu sonucuna varilan
bolgelerde ise arazi kullammina yonelik bazi revizyonlar yapilabilecektir. Gelistirilen
modelin en 6nemli avantajlarindan birisi s6z konusu sug artirici faktorlere baglh alanlarin
“nerede” oldugu bilgisini sunabilmesidir.

Calismada kullanilan makine dgrenmesi algoritmalarinin sonuclar kiyaslandiginda
GBR algoritmas: 0.86 R-kare degerini, RFR algoritmas:1 0.85 R-kare degeri ve SVR
algoritmas: 0.76 R-kare degerini vermektedir. Baska bir ifade ile GBR algoritmas: ile
kurulan model i¢in bagimsiz degiskenlerimiz bagimli degiskeni % 86 oraninda agikladigi,
RFR algoritmas: ile kurulan modelin %85 oraninda acikladigi ve SVR algoritmas: ile
kurulan modelin ise %76 acikladig: tespit edilmistir. Bu degerlere gore ¢ algoritmanin
performans: degerlendirildiginde; GBR algoritmasinin en iyi performans: sundugu, ikinci
olarak RFR algoritmasinin ve son olarak SVR algoritmasinin performansinin iyi oldugu
tespit edilmistir. Bu (¢ algoritmanin performans degerlerine gore bakildiginda yontemlerin
gecerliligi anlaminda ciddi farkliliklarin olmadigi gozlemlenmistir. RFR ve GBR
algoritmast ile kurulan model hirsizlik suglarini tanimlayan bagimsiz degiskenlerin 6nem
Ol¢im hesaplarint yapmamizi sagladigi i¢in ¢ahsma icin Onemlidir. Hangi bagimsiz
degiskenlerin model olusumu i¢in daha 6nemli ya da daha az 6nemli oldugunun belirlenerek,

bagimsiz degiskenlerin model i¢in uygunlugunun tespit edilmesini saglamaktadir. SVR
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algoritmas: ise performans olarak Uglincu sirada yer almasina ragmen, c¢alismamizin
bagimsiz degiskenlerinin yani su¢ olusumuna etki eden mekéansal faktorlerinin hirsizlik
suclarina etki katsayilarinin pozitif — negatif olarak elde edilmesini sagladig icin calismada
oldukca islevsel bir role sahiptir. Buna gore calismada kullanilan Gg¢ algoritmanin cikti
sonuclar: ve sonug performanslar: degerlendirildiginde, calisma 6zelinde bu (¢ algoritmanin
hibrit bir sekilde kullanilmasinin daha avantajli olacag: 6ngorulmektedir.

Bu calisma, hirsizlik sug¢ olaylarinin ilgili mekansal faktorlere bagli olarak homojen
bir sekilde dagilim gostermedigi varsayimini icermektedir. Calismanin sonucu, mekansal
faktorlere dayalh degiskenlerin bazilarimin hirsizhik suglari Uzerinde guclu bir etkisi
oldugunu, bazilarinin ise daha az etkili oldugunu gostermektedir. Korelasyon katsayisi
istatistikleri kullanilarak mekéansal degiskenler ile fiili suclarin etki katsayr degerleri
incelenmistir. Sonuglar, calismada kullanilan mekansal faktorlerin her birinin hirsizlik sugu
ile farkli iliski icerisinde oldugunu gostermektedir.

Calisma sonucunda, hirsizlik sug olaylarini etkileyen kentsel doku 6gelerinden; sokak
diglim nokta sayisi, sokak yogunlugu degerleri ve bitisik nizam turt ile hirsizlik sug orani
arasinda pozitif bir iliski gozlemlenirken; sokak genisligi degeri, emsal oran, bina ylkseklik
degeri, ayrik ve karma nizam turu degiskenleri ile hirsizlik sugu yogunlugu arasinda negatif
bir iliski gbzlemlenmistir.

SVR algoritmas: ile su¢ tahmin analizi sonucunda, bitisik nizam tirt 6zelliginin
hirsizlik su¢ yogunlugu (izerinde 32.1806 etki katsayisi ile en 6nemli etkiye sahip degisken
oldugu g6zlemlenmistir. Bu degiskeni 21.5653 katsay1 degeri ile sokak yogunlugu degiskeni
takip etmektedir. Sokak lambalar1 orani, emsal orani ve karma nizam turd ile hirsizlik oranm
arasindaki iligskiye bakildiginda bu degiskenlerin hirsizlik olaylarinin gergeklesmesinde en
dustk etkiye sahip oldugu ve bu iliskinin ayn1 zamanda negatif bir iliski oldugu
gozlemlenmistir. Yani bu degiskenlerin oranlarinin bdlgede artmasi, bolgenin hirsizlik sug
oranlarinda dusiis meydana gelmesini saglamaktadr.

Kentsel alan kullanim tirlerine goére erisilebilirlik yonlinden hirsizlik suclari
incelendiginde is merkezleri etrafinda hirsizlik sug oranlar ylksek oranda gozlemlenirken,
resmi kurum ve askeri alan etrafinda hirsizlik suclarinin oraninin daha dustik oldugu
g6zlemlenmistir. Ayrica calisma bolgesinde ticari alanlar ve konut alanlarinin karma
kullanimi hirsizhik suglarinda artirici bir etki yapmustir. Kentsel alan kullanim cesitliligi
bakimindan, park alanlar: ve konut alanlarinin kullaniminin birbirine dahil edilmesi yani yan

yana kullanimi ise hirsizlik sug oranlarinda azaltici bir etkiye sahip oldugu belirlenmistir.
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Calisma kapsaminda yapilan saha galismas: ile yuksek, orta, dusik hirsizlik sug
yogunluguna sahip 6rneklem grid bélgeleri belirlenerek bu bolgelerdeki kentsel planlama ve
kentsel doku &geleri cekilen fotograflar yardimi ile daha detayli incelenmistir. Saha
calismasi sonuglarina gore hirsizlik suclarinin yiiksek oldugu érneklem grid bélgesinde ara
sokak sayist oldukca fazla oldugundan sokak digim nokta sayis1 fazladir. Sokak dugim
nokta sayisi, hirsizlik suglarinin distk oldugu drneklem grid bélgesinde diger drneklem
bolgeler icerisinde en kugciik degere sahiptir. Hirsizlik suglarinin yuksek ve distk oldugu
orneklem grid bolgelerindeki ortalama sokak genisligi kiyaslandiginda hirsizlik suglarinin
yuksek oldugu bolgede ortalama sokak genisliginin daha fazla oldugu tespit edilmistir.
Hirsizlik suclarinin yiksek oldugu 6rneklem grid bolgesinde bolgedeki ortalama bina
yuksekligi 11,32 metre iken, hirsizlik suglarinin distik oldugu 6rneklem grid bdlgesinde
ortalama bina ylksekligi 17 metredir. Hirsizhik suglarinin yiksek oldugu 6rneklem grid
bolgesi yapilasma olarak tamamen bitisik nizamlardan, hirsizlik suglarinin distik oldugu
orneklem grid bolgesi ise tamamen ayrik nizamlardan olusmaktadir. Hirsizlik suglarinin
yiksek oldugu drneklem grid bolgesinde toplam park kullanimli parsel alanlarinin toplam
konut kullanimli parsel alanlarina orani yaklasik %5,4’tir. Hirsizlik sucglarinin yiksek
oldugu orneklem grid bolgesinde ise bu oran yaklasik %18,9’dur ve hirsizlik suglarinin
yuksek ve orta oldugu 6rneklem grid bolgeleri ile kiyaslandiginda en yuksek orana sahiptir.
Bu degerlendirmelere gore, saha ¢alismasi araciligi ile elde edilen hirsizlik suguna etki eden
mekansal faktorlerin sonug ciktilari ve makine 6grenmesi modeli sonucunda elde edilen
mekansal faktorlere ait etki katsay: degerlerinin tutarl: oldugu gézlemlenmistir.

Saha calismasi sirasinda, binalardaki ve sokaklardaki kentsel doku cesitliliginin ve
kentsel tasarimin su¢ olaylarinin ortaya ¢ikmasinda 6nemli bir yere sahip oldugu
gozlemlenmistir. Ozellikle geleneksel dokuya sahip kentsel karakterlere sahip bolgelerde
hirsizlik sug oranlarinin yiiksek oldugu sonucuna varilmistir. Planl dokuya sahip kentsel
karakterlere sahip bolgelerde ise hirsizlik su¢ oranlarinin distik oldugu sonucuna varilmstir.
Karma dokuya sahip kentsel karakterlere sahip bolgelerde ise hirsizlik su¢ oranlarinin orta
dizeyde oldugu fakat ayni sokakta hem geleneksel doku hem de planl doku karakterini
iceren yapilasmalarin oldugu bolgelerde hirsizlik su¢ oranlarinin yine yiiksek oldugu
g6zlemlenmistir. Sokak bazinda karma dokuya sahip kentsel karakterlere sahip bolgelerde
kentsel donustm faaliyetlerinin hizlandiriimas: ve geleneksel doku baglaminda degeri
olmayan eski binalarin yikilmasi, sokak ve caddelerin donusturilmesi hirsizlik sug

olaylarinin 6nlenmesi dogrultusunda bazi bolgeler icin faydal: olacag: dustinilmektedir.
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Sehir kameralar: olarak yer alan mobese kameralar: ve hirsizlik sugu arasindaki iliski
calismada kurulan modelden bagimsiz olarak ayr1 incelenmistir. Calisma sonucunda mobese
kameralarinin konumlar: etrafinda gerceklesen hirsizlik sugunun ortalama yogunlugunun
calisma bolgesindeki toplam hirsizlik sugunun ortalama yogunlugunun uzerinde oldugu
tespit edilmistir. Bu durumda ¢alisma boélgesi 6zelinde mobese kameralari ve hirsizlik sug
iliskisi incelendiginde mobese kameralarinin su¢ olusumunu engellemesi gorist calismamiz
acisindan zayif kalmaktadir. Bolgede mobese kameralar: daha ¢cok kavsaklara ve arac trafik
yogunlugunun fazla oldugu yerlere yerlestirilmistir. Mobese kameralarinin konumlar ve sug
dagilimi homojen olarak orttismedigi igin kameralarin hirsizlik suglarini tizerindeki azaltict
etkisi ve 6nemi ¢calisma 6zelinde zayif kalmistir.

Bina yap1 yogunlugu ve hirsizlik sugu arasindaki iliski de galismada kurulan modelden
bagimsiz olarak ayr1 incelenmistir. Elde edilen grid bazinda yap: yogunlugu bilgisine gore
hirsizlik su¢ yogunlugunun en fazla oldugu grid bélgelerinde yogunluklu olarak sik yapi
yogunlugunun oldugu tespit edilmistir.

Tez calismas: kapsaminda gerceklestirilen tum calismalar incelendiginde, CBS ve
yapay zeka tabanl suc analiz yontemleri 6nemli avantajlar saglamaktadir. Bununla birlikte
dogru parametre secimi, dogru CBS veri yapisi, dogru CBS analiz yontemi secimi, CBS’den
bilgi ¢cikarimi ile yapay zekaya veri girdisi hazirlama, son olarak dogru yapay zeka modelinin
kurulmas: ve yapay zeka algoritmalarinin se¢imi ¢cok buytk 6nem arz etmektedir.

Calismada szl edilen veri modeli, algoritmalar, analiz yontemleri ve yapay zeka
modeli Gzerinde defalarca revizyonlar yapilmis, ¢cok sayida alternatif durum ve senaryolar
denenerek mevcut sartlar cercevesinde en iyi sonuclara ulasilmasi hedeflenmistir.
Calismamizin sonucunda, kolluk kuvvetlerinin veya politika yapicilarin, sugu azaltmak icin
daha iyi stratejiler ve dogru eylemler olusturabilmesine katki saglanmaya caligiimstir.

Bu c¢alisma, hirsizlik sugunun genel olarak anlasiimasini ve mekénsal ¢evre ile nasil
bir iligki icerisinde oldugunun anlasiimasini saglamaktadir. Calisma sonucunda elde edilen
anlayis, hirsizlik suglarinin potansiyel suclularin saldirilart igin daha az ¢ekici olan hedeflere
yonelik cevresel tasarimlarla 6nlenebilecegi fikrini icermektedir.

Kentsel planlama yaparken, guvenli sehir algisinin olusturulmas: agisindan calisma
ciktilari blyik 6nem tasimaktadir. Calisma cikti sonuclari neticesinde, hirsizlik sug
olaylarinin az oldugu veya yogun oldugu bélgelerde kentsel doku 6geleri, yapilagsma sartlari,
kentsel alan kullanimlarinin nasil oldugu gibi konularda fikirler elde edilebilecektir. Bu

fikirler dogrultusunda, hirsizlik suc¢ olaylari ile daha etkili mucadele edebilmek igin
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belediyelerin dogru kent planlamasi ve gevresel tasarimin nasil olmasi gerektigi konusunda
temel politikalar Gretmesine katki saglanmistir. Boylece huzurlu kentler icin yerel
yonetimlerin kent planlamasinda dikkat etmesi gereken unsurlar hakkinda fikirler elde
edilmistir.

Uretilen tahmin modeli ve haritalar aracihgiyla emniyet teskilat: ve ilgili diger devlet
kurumlarina su¢ onlem politikalar1 olusturabilmeleri icin altliklar saglanmistir. Boylece
emniyet teskilatlari icin su¢ 6nlem politikalarinin gelistirilmesinde kullanabilecekleri bir
CBS tabanh Kkarar-destek modeli olusturulmus ve vyerel yonetimler icin Kkentsel
planlamalarda giivenlik unsurlarinda dikkat etmeleri gereken temel bir vizyon olusturmasina
katki saglanmstir.

Calismada, CBS ve makine 0grenmesi teknolojilerinin entegrasyonu saglanmstir.
Makine 6grenmesi algoritmalari karar verme sireclerinde ve karmasik problemlerin
¢oziminde CBS yazilimi glclendirmis; CBS ise mekéansal analizlerin yapilmasi, veri
girdilerinin olusturulmas: ve zengin gorsellestirme yetenegi ile makine 0grenmesini
desteklemistir. Boylece CBS ve makine 6grenmesinin birlikte kullanimi mekéna dayali karar
verme surecinde ve sug-mekan iliskisinin incelenmesinde firsatlar saglamistir. Makine
6grenmesi yontemleri kullanilarak yapilan sug ¢alismalar: incelendiginde, ¢alismalarin daha
cok sucun sosyal etkisi Uzerine yogunlastigi gozlemlenmistir. Bu kapsamda CBS ve makine
Ogrenmesi entegrasyonu ile sug-mekan iliskisini inceleyen calismalar daha kisithidir. Sug
calismalarinda karar verme sirecini hizlandirmak ve daha dogru kararlar alabilmek igin
CBS-makine 6grenmesi entegrasyonunu igeren sugun mekansal etkisini arastiran calismalar
artirilmahdir. Bu galismanin literattirdeki bu eksiklige katki saglayacag: diisuntlmektedir.

Turkiye’de su¢ verilerinin temini ve paylastmi konusunda oOnemli sikintilar
bulunmaktadir. Kurumlarin veri paylasimi hususu, mevzuatlarimizda yer alan Kkisisel
verilerin gizliligi kapsaminda oldukga kisitlidir. Dolayisiyla, su¢ olaylarinin incelenerek
istatistiksel caligmalarin yapilabilmesi, mekan-sug iliskisinin kurulabilmesi, su¢ haritalarinin
olusturulmas: ve paylasimi, su¢ 6nleme ve tahmin calismalarinin yapilabilmesi igin
arastirmacilara sunulan veri kaynaklar yetersiz kalmaktadir. Bu noktada arastirmacilara veri
temini noktasinda destek olunmasi gerekmektedir. Bu alanda yapilan ¢aligmalarin artmasi
sonucunda muhtemel sug olaylarina kars1 dnleyici stratejiler daha kolay gelistirilebilecektir.
Sug haritalar: sayesinde su¢ konusunda daha bilingli bir toplum olusmasina ve daha guvenli

bir ortamin olusmasina katki saglanacaktir.
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Calismada, mekansal faktorlere dayali sug¢ tahmin modellemesine iliskin mevcut ve
ilgili ttm wveriler veri teminine dayal olarak dikkate alinmaya calisilmistir. leriye doniik
calismalarda, mekansal faktor cesitliligi sucun olusumuyla iliskili olarak artirilabilir veya
sosyal faktorler gibi sucun olusumunda etkili olan diger énemli faktorlerin de mekéansal
faktorlerle birlestirilmesi saglanabilir. Gelecekte tlkemizin farkli boélgelerinde farkl
yontemlerle ayn: amaclar tasiyan calismalarin gerceklestirilmesi ile elde edilen faktor

katsayilarinin dogrulanma oraninin aratmasi mimkin olabilecektir.
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