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Ozet

Su¢ analizi; sugun aydinlatilmast ile ilgili sistematik islemler
biitiiniidiir. Bugiine kadar siklikla reaktif yontem kullamilmistir
fakat bugiinlerde proaktif yontem kullanilmaya baglanmistir.
Proaktif yontem igin bir teknik veri madenciligidir. Ayrica
sugu olugturan nedenler arasinda bag kurma igin de veri
madenciligi uygun bir tekniktir. Veri madenciliginin konuya
uygunlugundan dolayr su¢ veri madenciligi kavrami ortaya
ctkmistir. Bu ¢alismada hirsizlik sugu su¢ veri madenciligi
yontemleriyle ele almarak sucu olusturan unsurlar analiz
edilmistir. Analiz iglemi birliktelik kurallari madenciligi ile
verine getirilmistir. Elde edilen kurallar ile odnleyici
tedbirlerin alimmast imkdni vardwr. Calismamizda gegmiy
hwrsizlik olaylari igin gergek veri yerine gercek veri ile benzer
ozelliklere sahip yapay veri kullamilmigtir. Yapay verinin
tiretimi i¢in bir uygulama gelistirilmis olup ¢alismamizda
detaylart sunulmugtur.

Abstract

Crime analysis is a systematic set of operations about
disclosure of crime. In this field, so far, reactive method has
been usually used but nowadays proactive method has begun
to use. One of the techniques for proactive method is data
mining. Data mining is a useful technique for finding of
relationships between criminal elements. Because of the data
mining is suitable for crime analysis crime data mining
concept has spread. In this study, relationships between
criminal elements were explored for theft crime. With this aim,
association rule mining was used. Obtained rules may be used
for preventive measures. In the experiments artificial data was
generated. This generated data has same distribution with the
real crime data.

1. Giris

Su¢ kavrami icin bugiine kadar bircok tanim yapilmasina
ragmen bunlardan en ¢ok kabul goreni, “yasaklanan bir eylem
va da eylemler biitiinii veya toplum yasalari ile simirlar ¢izilen
bir yiikiimliliigiin digina ¢itkmaktir" tanimidir[ 1].

694

Asayis suclarindan insan ticaretine, cinsel suglardan c¢ocuk
sucluluguna hatta bilisim suglarina kadar suglarin ¢ok sayida
¢esidi vardir. Sugla miicadelede sugun tipine gore ¢esitli
yontemler gelistirilmis olmakla birlikte biitiin suglar i¢in ortak
bir ¢alisma sug analizidir.

Su¢ analizi; sugun olusmadan dnlenmesi, mevcut suclarin ve
su¢ egilimlerinin tespit edilmesi ve bunlara karsi gerekli
tedbirlerin alinmasini da igeren bir kavramdir[2]. Su¢ analizi
gliniimiizde emniyet ve giivenlik alaninda oldukga dnemli bir
yer tutmaktadir. Bunun baslica sebepleri; su¢ ve suclu arasinda
iliski kurmak, suglarm bolgesel olarak dagilimi konusunda
bilgi sahibi olmak ve en Onemlisi su¢ islenmeden Once
ongoriilerde bulunabilmeyi su¢ analizinin saglayabilmektedir.
Sug analizinin birbiri ile baglantili bes farkli asamasi vardir.
Bunlar; sug verilerinin toplanmasi, verilerin siniflandirilmast,
veri analizi, elde edilen bilgilerin dagitimi1 ve geribildirimlerin
degerlendirilmesidir. Bu asamalarin yerine getirilmesiyle tam
bir sug analizi gerceklestirilebilir[3]. Suc analizi terimi, genel
bir kavrami ve polisiye ortamda uygulanan bir disiplini
belirtir. Bu disiplin, su¢ analizinin amag, kapsam, veri ve
analiz teknikleri olarak farklilagan alt kiimelerine ayrilir[4].

Su¢ analizinde 6nemli bir konu suglularin bir profile goére
temsil edilmesidir. Bu konu; tiimevarimsal, tiimdengelimsel ve
cografi profilleme olarak ii¢ ana baslikta incelenebilir.
Timevarimsal profilleme, bilinen (sugu sabit goriilmiis)
suclularin  Ozellikleri ~ yardimiyla  yerine  getirilir.
Timdengelimsel profilleme, magdurun verdigi yanitlar ve
bilgiler ile olusturulur. Cografi profilleme ise sugun islendigi
yerin cografi ozelliklerinden yararlanilarak
sekillendirilmektedir [5].

Su¢ veri madenciligi su¢ analizi i¢in kullanilan en yeni
tekniklerden biridir. Her gegen giin gelisen bu teknik gelecek
icin etkin bir yontem olarak géze carpmaktadir. Bununla
birlikte, su¢ tipleri ve gilivenlik baglantilar1 su¢ veri
madenciligine dnemli bir boyut getirmektedir. Bu ¢alismada
su¢ veri madenciligi alaninda bir ¢aligma yapilarak sug
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olaylarmm birliktelik  kurallar
hedeflenmistir.

yardimiyla anlasilmasi

2. Suc Analizinde Veri Madenciligi

Sug analizi, su¢ ve sucu olusturan etkenlerin agiklanmasi igin
yapilan caligmalart ifade eder. Su¢ analizi, gelisen bilisim
teknolojileriyle birlikte ¢esitli veritabanlari, sayisal haritalar ve
cografi bilgi sistemleriyle desteklenerek c¢ok daha verimli
sonuglar veren bir yontem haline gelmistir. Sug analizinde son
donemde veri madenciligi yogun olarak kullanilmaktadir
[21[61[71[8][9][10][11].Bu ¢alismalardan Brown[2] tarafindan
yapilan caligma dikkat c¢ekicidir. Onun c¢alismasinda[2],
suglular1 yakalamak icin veri fiizyonu ve veri madenciligi
calismast etkin olarak kullanilmistir. Veri fiizyonu, ozellikle
organize suglarda ¢oklu kaynaklardan gelen bilgilerin
yonetilmesi, birlestirilmesi ve yorumlanmasinda kullanilmustir.
Veri madenciligi ise suglar arasindaki iligkilerin ortaya
c¢ikarilmasi ve analizi ile ilgili olarak kullanilmusgtir.

Veri madenciligi tekniklerinden kiimeleme, sapma tespiti,
siniflandirma ve birliktelik kurallari, su¢ analizinde kullanilan
etkin yontemlerden bazilaridir. Bu teknikler sayesinde sug
Oriintiilerinin tanimlanmasi ve baglantisiz gibi gériinen veriler
arasindaki iliskilerin ¢ikarimi s6z konusudur. Kimeleme
tekniginde, su¢ kayitlarindaki benzerlik ve yakinliklar
iizerinde iligkilendirme yapilabilmektedir. Kiimeleme teknigi,
bolgelere gore su¢ dagilimlarinin yakinligr ve uzakliginin
incelenmesine olanak tanir. Sapma tespiti, kayitlardaki
anormal durumlarin 6riintiisiiniin olusturulmasinda kullanilan
bir teknik olarak gbéze carpmaktadir. Dolandiricilik, ag
saldirilart gibi konularin incelenmesinde kullanilan sug veri
madenciligi yontemidir. Eger bir bolgede olagan dis1 bir
hareketlilik varsa bu genellikle bir olaya isarettir.

Siniflandirma teknigi, oriintiisii bilinen suglarin kategorilere
ayrilmasinda  faydalidi. Spam e-posta ve e-posta
gondericilerinin tespiti, bu yontemin su¢ analizinde kullanimi
icin bir Ornek olarak gosterilebilir. Sosyal ag analizi, bir
agdaki iliskileri ve rolleri tespit etmek i¢in kullanilabilecek
teknik olarak agiklanir. Sosyal aglar iizerinde kiskirtma
suclarinin tespiti bu alanla ilgilidir. Birliktelik kurallart
madenciligi ise biiyiik veri kiimeleri icerisinde nitelikler arasi
iliskilerin  kurulmasiyla anlamli senaryolar olusturmaya
yardimcl olmaktadir. Bunun icin eldeki veriler, sucun
nitelikleri olarak gruplanir ve yapilan analiz sonucu siklikla
tekrarlayan durumlar i¢in kurallar olusturulur.

Su¢ veri madenciligi alaninda bugiine kadar yapilmis bazi
Oonemli ¢aligmalara goz atilmasi elzemdir. Bu ¢aligmalar bize
veri madenciliginin sug etki alaninda kullanimina iyi 6rnekler
olugturmaktadir.

Su¢ veri madenciligi alanindaki caligmalardan COPLINK
projesi onemlidir. Bu projede polis birimi ve Arizona
iiniversitesinden bir ekip birlikte caligarak sug¢ kayitlarindan
varlik ¢ikarimi yapmuslardir[7]. Boylece sugla ilintili olanlarmn
¢ikarimi  miimkiin olabilmistir. Bruin ve arkadaslari[12]
suglular ve su¢ davramiglarini tanimlamak {izere biitiin
bireylere ait profilleri ikili olarak karsilastirmislardir. Profil
karsilastirmada; sucun ciddiyeti, su¢ sikligi, su¢ ortami ve
sugun siiresi gibi faktorler kullanilmistir [12].
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Brown[2], bdlgesel su¢ analizi ig¢in bir analiz programi
(ReCAP) Onermistir. Brown caligmasinda veri madenciligini
bir suc¢ analizi algoritmasi olarak ele almustir. Nath ve
arkadaslar1[10] suglar1 ¢ézme prosesini hizlandirmak igin sug
Oriintiilerini  tespitte K-Means kiimelemeyi kullanmigtir.
Adderly ve Musgrove[13] seri cinsel saldirganlarin suglularini
tahmin etmek i¢in Self Organizin Map (SOM) algoritmasi
uygulamistir. Son doénemde yapilan c¢aligmalardan birinde
Ozgul ve digerleri[14] ¢o6ziillememis terdr olaylarini
¢ozebilmek i¢in Crime Prediction Model (CPM) isminde bir
tahmin modeli ortaya koymuslardir. L. Ma ve digerleri[15] ise
biiytiik veri kiimelerinden benzer olay alt kiimelerini otomatik
olarak bulmak i¢in AK-Modes isimli iki adimli bir kiimeleme
algoritmast kullanilmistir.

3. Onerdigimiz Model

Sug¢ veri madenciliginde bugiine kadar basta kiimeleme ve
simiflandirma olmak iizere ¢esitli veri madenciligi teknikleri
kullanilmigtir.  Yapilan c¢aligmalarda amag¢ su¢ olaylarini
¢ozlimlemek, suc¢ faktorleri arasinda iliski kurmak ve sugla
ilgili tahminlerde bulunmaktadir. Bu ¢caligmada sug analizi i¢in
birliktelik kurallar1 madenciligi kullanilmigtir.  Birliktelik
kurallar1 madenciligi bugiine kadar basta pazar sepeti analizi
olmak {iizere ¢esitli alanlarda basarili sekilde uygulanmigtir.
Birliktelik kurallar1 madenciligi agiklamali veri madenciligi
kategorisindedir ve sugun agiklanmasi igin de uygun bir
tekniktir. Sug verileri iizerinde yapilacak birliktelik kurallari
madenciligi ile sugu olusturan etkenler ve durumlar bu
calismada ortaya konacaktir. Uzerinde calisma yapilacak sug
tiirii hirsizliktir. Bu makalede hirsizlik sugu igin etkili faktorler
dikkate alinarak su¢un meydana gelmesinde bu faktdrlerin ne
denli etkisi oldugu konusu ele almacaktir.

3.1. Model Detaylar1

Su¢ veri madenciligi ¢alismasi, diger veri madenciligi
stiregleri gibi benzer adimlarda ele alinacaktir. Dolayisiyla
calismamiz, verinin elde edilmesinden suglarla ilgili
cikarimlarda bulunmaya kadar devam eden bir siireci
igermektedir. Burada veri ve ona uygulanacak yontem model
detaylarini verecektir.

3.1.1. Sug Verisi

Su¢ veri madenciligi i¢in yeteri kadar sug verisine ihtiyac
vardir ve sug verisi elde etmek i¢in karsimizda genellikle iki
secenek bulunur. Bunlardan birincisi dogrudan emniyet
teskilatindan veri alinmasi olup mahremiyet gibi konular
nedeniyle ger¢ek sug¢ verisini elde etmek kolay degildir.
Ikincisi bir benzetim ortamn sayesinde gercek diinya
kosullarinin benzetimi yapilarak yapay veri iiretimidir. Bu iki
veri kaynagindan daha dogru sonucu verecek olan birinci veri
kaynagi olmakla birlikte tagidigi zorluklar nedeniyle yapay
veri ile calisjma segenegi daha uygundur. Yapay veri
konusunda ise veri kalitesi benzetim ortamimnin basarisina
baghidir. Ne kadar gercekei bir sistem tasarlanirsa o kadar
dogru veri elde edilecektir. Veri iiretimi Crime Data Generator
(CDG) adi verilen uygulama ile yapilmistir. Yapay veri
iretiminde gergek su¢ istatistiklerinden faydalanarak
uygulamamizin istatistik tabani dogru bir zemine
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oturtulmustur. Uretilen verideki dagilmlar ile (ortalama ve
standart sapma) gercek verinin dagilimlari birbirine benzerdir.
Veri liretim agsamast modelimizin ilk adimimi olusturmaktadir.
Bu adimda iiretilen veriler iizerinde su¢ Orlintiisii olusturma,
su¢ niteliklerinin iligkilendirilmesi gibi islemler diger
asamalarda ele alinacaktir.

Bu ¢alismada, yalnizca hirsizlik sugu iizerinde ¢aligilacaktir ve
ikinci yontem ile sug verileri iretilecek, bu veriler {izerinde
analiz ¢alismalar1 yapilacaktir. Bunun ig¢in hazirladigimiz
Crime Data Generator uygulamasi ile su¢ ve suglu nitelikleri
icin rastgele degerler atanacaktir. Olusturulan veri seti
tizerinde gerekli diizenlemeler yapilip, analize hazir hale
getirilecek ve veri madenciligi araci ile iizerinde analiz islemi
gerceklestirilecektir.

3.1.2. Sug¢ Verisi Uretimi

Veri liretimini; sugun islendigi tarih, giin saat, mekan, mahal,
mevsim, sugu isleyenin profili (yas, cinsiyet, egitim durumu,
sabika kaydi) gibi parametreleri esas olarak yerine
getirilecektir. Bu yiizden her bir parametre i¢in olas1 degerleri
tanimlayip, calistirdigimiz senaryolar yardimiyla her bir
parametrenin olasi degerlerinden rastgele segimler ile 6rnek
olay bilgileri elde edecegiz. Analiz etmek i¢in yeteri kadar veri
toplayana kadar c¢alistirma devam edecek ve calistirma
sonrasinda veride anlamsiz degerler ortaya ¢ikarsa bunlar elle
diizeltilecektir.

Hirsizlik sugu igin kullanilacak nitelikler Cizelge 1°de
goriildiigi gibi sug icin; yer (lokasyon), mahal, olay yerine
giris sekli, giin, mevsim olarak ¢esitlendirilebilir. Sug¢lunun
nitelikleri ise; yasi, egitim durumu, sabika kaydi, cinsiyeti gibi
nitelikler belirleyici olacaktir (Cizelge 2).

Cizelge 1: Sug Nitelikleri

Ozellik ad1 Aciklama
LOCATION Yer (lokasyon)
REGION Mabhal

ENTRY Olay yerine giris sekli
DAY Giin

SEASON Mevsim

Cizelge 2: Suglunun Nitelikleri

Ozellik ach Aciklama
LOCATION Yer (lokasyon)
REGION Mabhal

ENTRY Olay yerine giris sekli
DAY Giin

SEASON Mevsim

Bu nitelikleri i¢eren su¢ kayitlarmin olusturulmast igin Crime
Data Generator uygulamasmi hazirlanmigtir. Uygulamada
rasgele veriler {dretilitken, bu veriler veri setleri olarak
depolanacak ve analiz i¢in uygun hale getirilecektir.
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3.13. CDG Programi

Crime Data Generator, Microsoft Visual Studio’da C++
dilinde tarafimizdan yazilmis bir veri iireteci uygulamasidir.
Bu wuygulama nesne tabanli bir yapiya dayali olup,
olusturdugumuz smiflar sugun ve suglunun birer niteligini
temsil etmektedir. Her bir nitelik uygulamanin galigtirilmasi
ile anlik rastgele veri iiretmektedir. Bu iiretilen sug verileri
metin dosyasina kaydedilir ve analiz i¢in hazir veri seti haline
getirilir.

Cizelge 3: Sug Veri Uretiminde Izlenen Adimlar

Sug Veri Uretimi

A 4
Veri Setine Depolama

A\ 4
Veri Analizi

;

Birliktelik Kurallart Madenciligi

3.1.4.  Birliktelik Kurallari Madenciligi

Birliktelik kurallar1 madenciligi, bir veri tabaninda yer alan
nesneler arasindaki iligkileri agiga ¢ikaran bir veri madenciligi
teknigidir. Birliktelik kurallarinin kullanildigi en tipik 6rnek
pazar sepeti uygulamasidir. Bu islem, miisterilerin yaptiklar
aligveriglerdeki Uriinler arasindaki birliktelikleri bularak
miisterilerin satin alma aligkanliklarimi analiz eder.

Bir birliktelik kural1 genellikle 4 => B [destek = %2, giiven =
%60] seklinde ifade edilir. Bu kuralin anlami; A ve B {irtiniinii
alanlarin orani biitiin iglemler arasinda %2’dir. A {iriiniinii alan
bir kisinin ayn1 zamanda B {iriiniinii alma olasilig1 %60’dir.
Buradan iki bilgi elde edilir; bu islem ne kadar sik
tekrarlanmig ve iki nesne arasinda ne kadar iliski var bilgisidir.

Veri tabani taramalari sonrasinda buna benzer kurallar ¢ikar ki
buna birliktelik kurallari adi verilir. Bu kurallardan kimisi
6nemli kimisi 6nemsiz olabilir. Kuralin énemini anlamak i¢in
iki parametre ise destek sayisi (minsup) ve giiven Olgiitii
(minconf) bilgisidir. Yani bir kuralin 6nemli sayilabilmesi i¢in
saglamasi gereken minimum destek esigi ve minimum giiven
esigi nedir? Kural secimi asamasinda yapilmasi gereken
islemlerin adimlari;

1. Kural destek olgitii hesaplanir. C ve D durumunu birlikte
iceren toplam destek sayisi ifade edilir.

destek(C—>D) = destek(C,D) / N

(N: tiim veri seti) (1)

2. C ve D durumunun birlikte olma olasiligmni veren kural
giiven 0l¢iitii hesaplanir.

giiven(C—>D) = destek(C,D) / destek(C) 2)
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Birliktelik  kurallar1  belirlenirken bir de esik deger
belirlenmelidir. Hesaplanan destek veya giiven oOlgiitlerinin
destek ve giiven degerinden biiyiik olmas1 gerekir.

Support>=minsup
Confidence=minconf olmalidir. ?3)
Bu c¢alismada da sug wverileri igin birliktelik kurallari
uygulanacak ve sugu olusturan unsurlar arasindaki iligkiler
ortaya cikarilacaktir. Birliktelik kurallar1 madenciliginde en
stk kullanilan Apriori algoritmast uygulamamizda da tercih
edilmistir. Apriori algoritmasinda izlenilen adimlar ise;

- Birliktelik  kurallarmin
degerlerinin belirlenmistir.

- Veri tabanindaki veri seti taranarak ¢oziimlemeye dahil
edilecek her kayitin tekrar sayilari ve destek sayilari
hesaplanir. Destek sayilar1 esik destek sayist ile
karsilastirilir. Esik destek sayisindan kiiglik degerlere
sahip kayitlar ¢ikarilmstir.

- Segilen verilerden ikiserli gruplandirilarak destek sayilart
elde edilir. Bu degerler esik destek sayilart ile
karsilastirilir. Esik degerden kiiglik degerler kayitlardan
cikartlmigtir.

- Ugerli, dorderli, beserli gibi gruplandirmalar yapilarak bu
gruplarin destek sayilarin esik deger ile karsilastirilmsgtir.

- Kural destek Olgiitiine bakilarak birliktelik kurallart
tiiretilip her kuralin giiven 6lgiitleri hesaplanmustir.

¢oziimlemesi  i¢in  esik

4. Deneysel Calismalar

Deneysel c¢alismalar asamasinda kendi imkanlarimizla
irettigimiz yapay veri kullanilacaktir. Yapay veri Crime Data
Generator ismini verdigimiz uygulama yardimiyla Gretilmistir.
Bu veri hirsizlik sugu ile ilgili olup veri iizerinde birliktelik
kurallart madenciligi uygulanacaktir. Calismamizda sug
kayitlarinda tekrarlanan nitelikleri baglantili kurallar haline
getirip, anlamli ¢ikarimlar olusturulacaktir.

4.1. Veri Seti

Detaylar1 yukarida verilen yapay veri ireteci tarafindan
iretilen hirsizlik verileri deneylerde kullanilacaktir. Veriler
kullanilmadan 6nce bazi doniisiimlere tabi tutulmustur. Veri
Onigleme asamasinda dncelikle analiz degeri olmayan kisimlar
veriden temizlenir. Daha sonra sug¢ verileri veri madenciligi
algoritmalarina uygun hale getirilir. Calismamizin birliktelik
kurallar1 madenciligi algoritmasina uygun hale getirilebilmesi
icin bazi nicel-nitel deger doniisiimlerine ihtiya¢ vardir. Bu
konuda yapilan bazi ¢aligmalar asagida verilmistir.

Crime Data Generator ile iirettigimiz verilerde yaptigimiz bazi
doniisiimler su sekildedir:

-Suglu yas: tretilirken, nicel degerler olan sayisal ifadelerden
nitel degerler olan yas araliklar1 i¢in Ongérdiigiimiiz tanimlar
haline ¢evrilmistir. Ornegin 18-25 yas aras1 GENC, 26-40 yas
arast ORTA, 41-60 yas arast ORTAUSTU, 61-80 yas arasi
YASLI olarak nitelendirilmistir.

-Sugun islendigi tarih niteligi tizerinden farkli sug¢ nitelikleri
cikarimui yapilmistir. Buna gore, sucun tarihine gére haftanin
hangi giinii islendigi, hangi mevsime denk geldigi
gruplandirmalart yapilmustir.
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-Sabika kaydmin olup olmamasi boolean degerler olarak
atanirken, bu degerlere gére VAR ya da YOK Seklinde sayisal
olmayan formlara doniistiiriilmiistiir( Cizelge 4).

4.2. Birliktelik Kurallar1 Madenciliginin Uygulanmasi

Sugun ¢esitli nitelikleri ile birliktelik kurallart iligkilerinin
kurulmasi(kesfedilmesi) modeli sekillendirecektir.
Birliktelikler i¢in 6nemli bir yontem olan sug eslestirme goze
carpmaktadir. Sug eslestirmede, davranigsal veri ile bolgesel
veri arasindaki baglantilardan ¢ikacak oriintiilerle polisin
sugluyu  tamimlamast  saglanabilmektedir. Bu noktada
eslestirme igin benzerlik tabanli bir yaklagimda bulunulur.
Birliktelik kurallari madenciligi algoritmasi Tanagra[16] isimli
bir veri madenciligi araci yardimiyla calistirilmistir. Crime
Data Generator ile olusturdugumuz veri setindeki 10.000 adet
veri lizerinde yapacagimiz analiz igin, birliktelik(association)
algoritmalarindan Apriori algoritmasi secilmistir.

Algoritmay1 kullanirken, destek (support) degerini 0,01 ve
giivenilirlik (confidence) derecesini 0,5 olarak set ettik. Bu
kabuller dogrultusunda veri setimiz iizerinde algoritma
calistirtlmig ve 260 adet kural bulunmustur. Analiz sonucunda
elde edilen bazi kurallar Cizelge 5’de verilmistir.
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Cizelge 4: Crime Data Generator Tarafindan Uretilen Ornek Sug Verisi

DAY |GENDER [AGE LOCATION |EDUCATION [ENTRY [REGION |RECORD [SEASON
Mon |F YASLI [Train Uni Window | Burg YOK Summer
Tue |F YASLI [Mall High Key Town YOK Autumn
Wen |M YASLI [Home Coll Door Village YOK Winter
Thu |M YASLI |Bus Uni Window |Country |YOK Autumn
Tue |F YASLI [ Street High Key Summery | YOK Spring
Sat [M YASLI [ School High Door Burg YOK Autumn
Fri M YASLI |Bus High Door Town YOK Winter
Fri F YASLI [Mall Coll Door Industry | YOK Spring
Sun |M YASLI [Mall Uni Door Summery | YOK Winter
Sat |M YASLI [Bus Prim Door Town YOK Summer
Fri F YASLI |Train Prim Balcony | Village YOK Spring
Fri F YASLI | Street Coll Window |Burg YOK Winter
Thu |F YASLI |[Hospt Prim Key Summery | YOK Summer
Sat |F YASLI [Bus High Window [Country | YOK Autumn
Fri F YASLI | Cinema Prim Window | Country YOK Autumn
Mon |F YASLI | Street Coll Key Industry | YOK Winter
Mon |M YASLI [Home Coll Window | Summery | YOK Autumn

Cizelge 5: Crime Data Generator ile Uretilen Veriler Uzerinde Tanagra ile Yapilan Analizi Sonucu Bulunan Baz1 Birliktelik Kurallari

Ne° Kural 6ncesi Kural sonrasi Lift Support Confidence
1 "GENDER=F" - "SEASON=Winter" - "REGION=Country" "ENTRY=Door" 1.349 0.011 0.547
2 "GENDER=F"-"AGE=ORTAUSTU" - "LOCATION=Hospt" "RECORD=Yok" 1.276 0.012 0.636
3 "AGE=ORTA" - "EDUCATION=Uni" - "SEASON=Summer" "GENDER=F"  1.224 0.014 0.615
4 "RECORD=Var" - "SEASON=Autumn" - "DAY=Thu" "GENDER=M" 1.221 0.012 0.607
5 "GENDER=M"-"AGE=ORTA" - "LOCATION=Cinema" "RECORD=Yok" 1.213 0.010 0.605
6 "ENTRY=Door" - "SEASON=Spring" - "REGION=Industry" "GENDER=M" 1.203 0.010 0.599
7 "ENTRY=Door" - "SEASON=Spring" - "EDUCATION=Coll" "GENDER=M" 1.202 0.013 0.598
8 "AGE=ORTAUSTU" - "SEASON=Spring" - "EDUCATION=Coll" "GENDER=M" 1.202 0.013 0.598
9 "REGION=Village" - "LOCATION=Home" "GENDER=F" 1.201 0.010 0.604
10 "ENTRY=Door" - "SEASON=Winter" - "REGION=Country" "GENDER=F" 1,201 0.011 0.603
11 "GENDER=M" - "SEASON=Winter" - "REGION=Town" "RECORD=Var" 1.197 0.012 0.600
12 "RECORD=Var" - "AGE=ORTAUSTU" - "LOCATION=Train" "GENDER=M" 1.196 0.010 0.595
13 "AGE=ORTAUSTU" - "EDUCATION=Uni" - "ENTRY=Window" "“GENDER=F" 1.192 0.010 0.599
14 "AGE=ORTAUSTU" - "SEASON=Summer" — “EDUCATION=Prim" "GENDER=M" 1.162 0.012 0578
15 "RECORD=Yok" - "EDUCATION=Uni" - "REGION=Country" "GENDER=F"  1.181 0.013 0.593
16 ..
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42.1. Yorumlama

Birliktelik kurallart madenciligi uygulandiktan sonra elde
edilen kurallar yukarida yer almaktadir. Bu kurallar1 anlasilir
hale getirmek istedigimizde karsimiza asagidaki bilgiler
¢ikacaktir. Yorumlamasi yapilan kurallar elde edilen 260
kuraldan sadece 15 tanesidir. Ornek amagli kullanilmustir.
1. Kasabada yasayan bayanlar kis mevsiminde hirsizlik
yaparken kapiy1 kullanirlar.
2. Hastanede hirsizlik yapan orta yas {istii bayanlarin
daha 6nceden sabika kaydi bulunmamaktadir.
3. Universite mezunu, orta yash bayanlar yaz aylarinda
hirsizlik yaparlar.
4. Sabika kaydi olan erkekler sonbaharda Persembe
giinleri hirsizlik yaparlar.
5. Sinemada hirsizlik yapan orta yash erkeklerin sabika
kaydi vardir.
6. Endistri bolgesinde bahar aylarinda hirsizlik yapan
erkekler giris icin kapiy1 kullanirlar.
7. Lise mezunu erkekler Bahar aylarinda hirsizlik
yaparken giris i¢in kapiy1 kullanirlar.
8. Orta yash, lise mezunu erkekler Bahar aylarinda
hirsizlik yaparlar.
9. Koylerde eve girerek hirsizlik yapanlar bayandir.
10. Bayanlar ki ilgede hirsizlik yaparken girig
yontemi olarak kapiy1 kullanirlar.
Sabika kaydi olan erkekler kis aylarinda sehir
merkezinde hirsizlik yaparlar.
Sabika kaydi olan orta yas iistii erkekler trende
hirsizlik yaparlar.

11.

12.

13. Universite mezunu, orta yas iistii bayanlar hirsizhik
yapanlar pencereyi kullanirlar.
Universite mezunu, orta yas iistii bayanlar hirsizlik

yapanlar pencereyi kullanirlar.

Ilkokul mezunu orta yas iistii hirsizlar yazin hirsizlik
yaparlar.

Ilgede hirsizlik yapan {iniversite mezunu bayanlarin
) onceden sabika kaydi yoktur.

Ornek olarak verdigimiz bu kurallar gibi daha pek ¢ok kural
iretmek miimkiindiir. Boylelikle ¢ikarilan analiz sonuglart
herkesge anlagilir hale getirilebilecektir. Analiz adimlarindan

14.

15.

16.

sonuncusu olan geribildirimlerin toplanmasinda, analiz
sonuglarinin anlagilir olmasi 6nemli bir ayrintidir.

5. Sonuc ve Degerlendirme
Gilinimiiziin ~ giivenlik  algis1  gerceklesmis bir  sucu

aciklamaktan ¢ikip heniiz ger¢eklesmemis bir sugu 6nlemeye
dogru meyil halindedir. Proaktif yontem adi verilen bu yontem
suclarin tahmini ve olasi suglarin 6nceden goriilebilmesini
miimkiin kilmaktadir. Sucu olugsmadan engellemede kullanilan
su¢ veri madenciligi birgok caligmada basariyla kullanilmistir.
Calismamizda da bu alanda yeni bir uygulama ortaya
konmustur.Hirsizlik sugunun ele alindigi bu calismada; 6nce
sug verileri yapay yontemle liretilmis ardindan da iiretilen bu
veriler iizerinde su¢ analizi yapilmigtir. Yapay veri iiretimi
Crime Data Generator isimli bir uygulama ile yapilmig ve bu
uygulama ile 10.000 adet sug verisi tiretilmistir. Kullanilan sug
analiz teknigi birliktelik kurallari madenciligidir. Birliktelik
kurallar1 madenciligi ile sug Oriintiilerinin eslestirilmesi yerine
getirilmistir. Algoritma Tanagra[16] adi verilen bir makine
O0grenmesi aractyla uygulanmis ve algoritma sonrasinda 260
adet birliktelik kurali elde edilmistir. Elde edilen kurallar
sayesinde hirsizlik sugunu olusturan nitelikler arasindaki
iliskileri gézlemlemek miimkiin hale gelmistir. Ortaya konan
uygulama ile gergek verilerin de analiz edilebilecegi bir ortam
hazirlanmis ve gelecek caligmalar igin Oncii bir yontem ortaya
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konmustur. Ayrica farkli sug tiirleri i¢in de 6rnek bir calisma
disiplini ortaya konmustur.
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