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Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Somatizasyon ve Duygusal
Oz Farkindalik Uzerinden Siddetin Tahmini

Violence Prediction on Somatization and Emotional Self Awareness
with Machine Learning Methods

Burcu Tirk*, Hasan Halit Tali

Oz:

iizerinden makine 6grenmesi yontemlerinden biri olan gozetimli 6grenmenin siniflan-

Amag: Bu ¢alisma somatizasyon ve duygusal 6z farkindalik kavramlart

dirma algoritmalart ile bireylerin siddet magduriyetlerinin tahmin edilmesi amacini
tagimaktadir.

Gerec ve Yontem: Calisma 149 (%27) erkek ve 403 (%73) kadmn olmak {ize-
re toplam 552 katilimcidan olugmaktadir. Aragtirmada veri toplama araglari olarak
Kisisel Bilgi Formu, Somatizasyon Olcegi ve A Duygusal Oz Farkindahk Olgegi-10
(A-DOFO-10) kullanilmigtir. Makine 6grenmesinde sik¢a kullanilan siniflandirma
algoritmalarindan K-En Yakin Komsu, Destek Vektor Makineleri, Naive Bayes ve
Lojistik Regresyon kullanilmus; ilgili siniflayicilarin performans karsilastirmast model
basarim 6lg¢iitlerine gore yaptlmustir.

Bulgular: Dogruluk ve fl-skoru degerleri goz 6niine alindiginda en iyi sinifla-
ma performansi 0.74 dogruluk ve 0.82 fl-skoru degeri ile Lojistik Regresyondan elde
edilmistir.

Sonu¢: Bu dogrultuda somatizasyon ve duygusal 6z farkindalik kavramlar {ize-
rinden makine 6grenmesi yontemleri ile bireylerin siddet magduriyetlerinin belirli bir
dogruluk oraninda tahmin edilebildigini s6ylemek miimkiindiir.

Anahtar Kelimeler: Siddet, Somatizasyon, Duygusal Oz Farkindalik, Makine
Ogrenmesi

Abstract:
individuals using the classification of algorithms of supervised learning, one of the

Objective: This study aims to predict the violent victimization of

methods of machine learning through somatization and emotional self-awareness
concepts.

Materials and Methods: This study consisted of 552 participants, 149 (27%)
male and 403 (73%) women. Personal Information Form, Somatization Scale and An
Emotional Self Awareness Scale-10 (A-DOFO-10) were used as data collection tools in
this study. K-Nearest Neighbor, Support Vector Machines, Naive Bayes and Logistics
Regression, one of the classification algorithms frequently used in machine learning,
were applied.

Results: The performance comparison of the relevant classers was made according
to the model performance criteria. Given accuracy and fl-score values, the best clas-
sification performance was derived from Logistics Regression with 0.74 accuracy and
0.82 fl-score value.

Conclusions: Accordingly, it is possible to say that the methods of machine learn-
ing through somatization and emotional self-awareness concepts can be used to esti-
mate the victimization of violence of individuals at a certain rate of accuracy.
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1. Giris ve Amacg

Insanlik tarihi kadar eski bir olgu olan siddetin &nemi
giiniimiizde de bireyler ve toplumlar agisindan devam et-
mektedir. Tirk Dil Kurumu’nun siddeti, “Bir hareketin,
bir giiclin derecesi, yeginlik, sertlik”, “hiz”, “bir hareket-
ten dogan gii¢” ve “kaba gili¢” olarak tanimladig1 gorii-
lirken etimolojik olarak bakildiginda Arapca sidda(t) ke-
limesinden geldigi ve sertlik, katilik, zorluk anlamlarini
tasidig1 goriilmektedir (1,2).

Diinya Saglk Orgiitii siddeti; giiciin ya da kuvvetin;
kisinin kendisine, baska bir kisiye, bir gruba ya da toplu-
luga kars1 kullanilarak fiziksel zarara veya fiziksel zarar-
la sonuglanma ihtimalini arttirmasina, psikolojik zarara
veya Olime sebebiyet vermesi olarak tanimlamaktadir
(3,4). Literatiirde farkli siddet tiirlerinin oldugu goriil-
mektedir. Diinya Saghk Orgiitii siddeti, kendine yénelik
siddet, kisilerarasi siddet ve kolektif siddet olmak iizere
ii¢ kategoriye ayirmistir. Kendine yonelik siddet; kendine
zarar verme ve intihar davranisini igerirken, kisilerarasi
siddet, aile ve es/flort siddeti ile grup siddeti seklinde,
kollektif siddet ise sosyal, ekonomik ve siyasi olarak go-
riillmektedir (5,6).

Ayrica siddet eylemlerinin ortaya ¢ikisinda fiziksel
siddet, cinsel siddet, psikolojik/duygusal siddet ve ihmal/
yoksun birakilma olarak siiflandirilmasi s6z konusudur
(4). Fiziksel siddet, baskasinin viicut biitiinliigline zarar
veren, ona aci ¢ektiren her tiirlii saldir1 olarak nitelendi-
rilmekte; tokat, yumruk, tekme atmak, itmek, 1sirmak,
kolunu biikmek, bogazini sikmak, kesici ya da delici bir
alet ile yaralamak, iskence yapmak, atesle ya da kaynar
suyla yakmak gibi yontemleri igermektedir (7). Cinsel
icerikli tiim saldirgan davraniglar, “cinsel siddet” bagli-
ginda degerlendirilir (8). Fiziksel giig, tehdit ve sindirme
ile cinsel iliskiye zorlama, asagilayici cinsel eylemlerde
bulunma, cinsel yolla bulasan hastaliklara karsi korumak
icin dnlemler alma hakkini elinden alma gibi davranig-
lar1 icermektedir (9). Psikolojik/duygusal siddet, sozlii
asagilama, takip etme, kontrol etme, kisinin baskalarty-
la iletisimini sinirlandirma ve tehdit gibi tekrarlanan ya
da birden fazla bigim olarak tanimlanmistir (10). Ihmal
ise, kisinin, yiyecek, giyecek, 1sinma gibi temel gereksi-
nimlerinden mahrum edilmesi olarak tanimlanabilmekte-
dir (11). Bu siniflandirmaya ek olarak ayrica ekonomik
siddetten de s6z etmek gerekir. Ekonomik siddet, bilerek
kisinin para veya kaynaklarimi ¢almak, bir ortagin ekono-
mik refahina zarar vermek, mali durumu kontrol etmek,
para i¢in yalvarmak, temel ihtiyaglarini satin almamak ve
ig performansini sabote etmek gibi davranislar: icerebil-
mektedir (12).

Kisilerarasi siddetin fiziksel ve ruhsal agidan pek ¢ok
olumsuz etkisi s6z konusudur. Fiziksel agidan 6nemsiz

yaralanmalardan beyin hasarlarina hatta 6liime kadar
degisebilen sonuglar1 olmaktadir. Ruhsal agidan bireyin
Ozgiliveninde azalma, depresyon, anksiyete bozuklugu,
travma sonrasi stres bozuklugu, uyku bozukluklari, yeme
bozukluklari, alkol ve madde kétiiye kullanimi, kendini
yaralama ve intihar davranislari, dikkat problemleri, 6g-
renme giicliikleri goriilebilmesi s6z konusudur (13, 3).
Somatizasyon da kisiler arasi siddetin bir ruhsal sonucu
olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Somatizasyon, ruhsal sikintilarin ve psikososyal stre-
sin duygusal ve biligsel olmasindan ziyade bedensel be-
lirtilerle ifade edilmesi olarak tanimlanabilmektedir (14).
Somatizasyonun ortaya ¢ikisint agiklamak igin bir takim
teoriler one siiriilmiistiir. Bunlardan birine gore, olumsuz
cocukluk deneyimlerinin somatizasyon davranisi gelisi-
mine katkida bulunmasidir (15). Aile {iyelerinde bedensel
hastalik ya da hastalik davraniginin bulunmasi ve bire-
yin bedensel yakinmalar yoluyla gevreden ilgi ve sevgi
toplamaya iliskin deneyimleri ve ikincil kazanglarin var-
lig1 da somatizasyonu destekleyen etkenlerdir. Ozellikle
cocukluk ¢ag1 travmatik yasantilart nedeniyle bireylerin
duygusal yasantilarini s6ze dokme yeteneginin kisitlan-
masi dolayistyla sozellestirilemeyen duygularin bedensel
belirtiler yoluyla ifade edilmesi s6z konusudur (14). Bu
noktada duygusal 6z farkindalik kavramina deginmek
gerekmektedir. Duygusal 6z farkindalik; dikkati duygu-
lar lizerine odaklayabilmeyi, duygusal yasantilar {izerine
diistinebilmeyi, duygular hakkinda genel degerlendirme-
ler yapabilmeyi gerektirmektedir. Duygular1 tanima ve
anlamlandirma becerilerinden yoksun olan bireylerin,
duygularint dogru bir sekilde degerlendiremedikleri igin
duygular1 yonetmede ve olumsuz duygularla bas etmede
glicliik yasamalari s6z konusudur (16).

Son yillarda Psikoloji, Psikiyatri ve Adli Bilimler
alanlar1 da dahil olmak iizere pek ¢ok alandaki arastir-
mada yapay zekanin evrelerinden biri olan makine 6g-
renmesi yontemlerinin kullanildigi goriilmistiir. Makine
o6grenmesi yontemleri kullanilarak yapilmis ¢aligmalara
bakildiginda Oh, Yun, Hwang & Chae (2017) 573 kati-
limci iizerinden intihar1 tahmin etmislerdir. Calismanin
sonuglarina gore kullanilan modelin genel dogruluk orant
1 aylik siire iginde % 93.7, 1 yilda % 90.8 ve yasam boyu
intihar girisimlerinde % 87.4 olarak tespit edilmistir (17).
Chekroud ve ark.nin (2016) ¢alismalarinda, depresyonun
tedavisine yonelik kullandiklar1 modellerden birinde tah-
min oran1 % 59.6, diger modelde % 59.7 olarak bulun-
mugtur (18). Yontem ve Adem’in (2019) calismalarinda
ise Destek Vektor Makineleri (DVM) modelindeki po-
linomsal dagilim bulgular incelendiginde otomatik dii-
stincelerin aleksitimi diizeyini bilyiik oranda tahminleye-
bildigi goriilmekte olup, bu bulgu aleksitiminin bilissel
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davranisci terapiler kapsaminda ele alinmasinin sagaltim
acisindan yararl olacagini gostermektedir (19)

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin 6rnek veri ya da
geemis deneyimi kullanarak basarimlarini arttiracak bi-
¢imde programlanmasi seklinde tanimlanmaktadir (20).
Makine 6grenmesine dayali ydontemler, veri birimleri ara-
sindaki etkilesimi hesaba katmakta, ayni zamanda ista-
tistiksel ¢ikarimlarda da bulunarak siniflandirma, teshis
ve koruyucu Onlemlerin alinmasinda kullanilmaktadir.
(21,22). Bu ¢aligmada kullanilan ve makine 6grenmesi-
ne dayali yontemlerden biri olan gozetimli 6grenme, bir
6zelligi tahmin etmek i¢in kullanilir. Tahmin edilmek is-
tenen ozellik bir kategori veya sayisal bir deger olabilir.
Bunun igin daha 6nceden gézlemlenmis ve sonucu bili-
nen bir veri seti kullanilarak bilinen farkl ozellikler ile
hedef deger arasinda bir iliski bulunmaya c¢alisilir (23).

Bu ¢aligmanin amact da somatizasyon ve duygusal 6z
farkindalik kavramlari izerinden makine 6grenmesi yon-
temlerinden biri olan gézetimli 6grenmenin simiflandirma
algoritmalart ile bireylerin siddet magduriyetlerinin tah-
min edilmesidir. Bu baglamda birinci basamak saglik ku-
ruluslarina basvurularda bedensel yakinmalar ve kigilerin
duygusal 6z farkindaliklarina iligkin yanitlar1 daha kolay
alabilmenin miimkiin olmasi ile siddet magduriyetlerinin
fark edilmesi, tespit edilmesi, adli mercilere bildirim ya-
pilmasi ve tedavi siirecine baglanmasi noktasinda siireg-
lerin hizlanmasi i¢in yol gosterici niteliginde olacag: dii-
siintilmektedir. Ayrica gelecekteki ¢aligmalar i¢in de bir
kaynak olusturulmasi amacini da tagimaktadir.

2. Gerec¢ ve Yontem

Calismanin evrenini, 2018 yili TUIK verilerine gore
18-30 yas aras1 geng yetigkin olan 12.823.598 kisi olus-
turmaktadir (24). Evrenden basit tesadiifi 6rnekleme yon-
temi ile drneklem belirlendiginde % 95 giiven araligi, %
5 diizeyinde hata payiyla en az 385 katilimcinin analiz
yapmak i¢in yeterli olacagi bulunmus olup, arastirma igin
552 kisiye ulagilmistir.

Arastirmada veri toplama araglar1 olarak Kisisel
Bilgi Formu, Somatizasyon Olgegi ve A Duygusal Oz
Farkindalik Olgegi-10 (A-DOFO-10) kullanilmistir.

Kisisel Bilgi Formu: Katilimeilarin demografik 6zel-
liklerini belirlemek icin arastirmacilar tarafindan hazir-
lanmuis olup; cinsiyet, yas, medeni durum, egitim durumu
gibi baz1 degiskenlere dair sorulart icermektedir.

Somatizasyon  Olgegi: ~ Somatizasyon  Olgegi,
Minnestota Cok Yonlii Kisilik Envanteri (MMPI)’nin so-
matizasyon bozuklugu ile ilgili olan maddelerinden ali-
narak Diilgerler (2000) tarafindan gegerlik, giivenirlik ¢a-
lismasi yapilmis ve toplamda 33 maddeden olugmaktadir.

Somatizasyon 0Ol¢eginin, i, tutarlik giivenirlik katsayisi
(Kuder Richardson-20) 0.83, test retest giivenirlik kat sa-
yist 0.996, testi yarilama teknigi (Split-Half) ile 1. yar
alpha degeri 0.8810, 2. yar1 alpha degeri 0.8439, SCL-
90-R dlgegi ile olan benzer dlgek korelasyonu (Pearson
Momentler Carpimi korelasyon katsayis1) 0.80 olarak
bulunmustur (25). Olcekteki her maddenin “dogru” ya da
“yanlig” olmak {izere iki segenegi vardir. Olgegin puan-
lamas1 yapilirken, 1-4-5-6-7-10-11-19-20-21-22-23-26-
27- 32-33 numarali ifadelere “dogru” yanit1 verildiginde
1 puan, “yanlig” yanit1 verildiginde O puan, 2-3-8-9-12-
13-14-15-16-17-28-24-25-28-29-30-31 numarali ifade-
lere “yanlig” yanit1 verildiginde 1 puan, “dogru” yaniti
verildiginde ise 0 puan verilir. Toplam puan dogru ve
yanlis cevaplardan alinan puanlar toplanarak elde edilir.
Olgekten alinan puanlar 0-33 arasinda degismektedir.
Toplam puanin artmasi somatizasyon belirtilerinin yiik-
sek olduguna isaret eder. Bu veriler dogrultusunda so-
matizasyon Ol¢egi gegerli ve gilivenilir bir 6lgek olarak
saptanmistir (25).

A Duygusal Oz Farkindalik Olgegi-10 (A-DOFO-10):
10 maddeden olusan 6lgek icin yapilan giivenirlik ve
madde analizi sonuglarina gore ictutarlilik giivenirlik kat-
sayist hem kadin grubunda hem erkek grubunda hem de
tiim grupta 0,85 olarak hesaplanmistir. Olgek 5°1i Likert
tipinde olup puan araligi 10-50 arasinda degismektedir ve
alman ytiksek puan duygular1 okuma, fark etme becerisi-
nin yiiksek olusunu gostermektedir. (16).

Bu ¢alismada makine 6grenmesi yontemlerinden go-
zetimli 6grenme yontemi kullanilmistir. Girdi degerleri
kullanilarak gézetimli 6grenme yonteminin siniflandirma
algoritmalari ile bireylerin siddet magduriyetleri tahmin
edilmistir. Ayrica karmasiklik matrisi (confusion matrix)
kullanilarak dogruluk (accuracy), kesinlik (precision) ve
hassaslik (recall) oranlar1 hesaplanarak ¢ikarimlar yapil-
mistir. Makine 6grenmesi i¢in kullanilmig olan program-
lama dili Python olup kodlar1 yazmak i¢in kullanilan or-
tam Anaconda i¢indeki Spyder olarak belirlenmistir.

Bu ¢alismada kullanilan siniflandirma algoritmalar su
sekildedir:

i. K-En Yakin Komsu(KNN)

K-En Yakin Komsu kurali parametrik olmayan si-
niflandiricilardan biridir. K-En Yakin Komsu algorit-
masinda yeni bir 6rnegin sinifi, drnegin belirlenen bir k
degerine gore, mevcut 6rneklem igindeki drneklere olan
uzaklig1 hesaplanarak tespit edilir. Algoritma su sekilde
ifade edilir:

Ik olarak sinifi belirlenmek istenen 6rnegin, egitim
ornekleminde yer alan oOrneklere uzakligi hesaplanir.
Daha sonra hesaplanan uzakliklar siralanir, i¢lerinden en
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kiiciik k tanesi segilir. Son olarak yeni drnegin simnifinin
tespiti i¢in oylama yapilir.

X = x4, %5, X3, ..., X, Ornek uzay1 olmak iizere, keyfi
bir x; € X 6rnegi i¢in a,(x;), x; nin 7 niteliginin degerini
gostersin.

n

d(xi,x]-) = Z (ar(xi) - ar(xj )2 €Y)

i=1

fonksiyonu bu ¢aligmada bu algoritma icin uzaklik
fonksiyonu(Oklid uzakhig) olarak kullanilmistir. Ayrica
oylama olarak da bu ¢alismada en ¢ok tekrar eden sini-
fin, yeni 6rnegin aranan sinifi oldugu Cogunluk Oylamasi
kullanilmistir(K=19 se¢ilmistir.) (26).

ii. Naive Bayes
Naive Bayes algoritmasi, her niteligin sonuca etkisi-

nin kosullu olasiligimin hesaplanmasina dayanan istatis-
tiksel bir yontemdir. Bu algoritma su sekilde ifade edilir:

=
X1

X=|%2| m adet ornekten olusan ornek uzay

=—
Xm ]
X11 X12 """ X1n |

X1 X990+ X L. .
mr2zt T | e pman p adet nitelik ve m adet veriden

Xm1Xm2'* " Xmn |

olusan gozlem matrisi, C1, Cp, ***, Cx Ornek uzaydaki
simf degerleri ve ¥ € X ise 6rnek uzayindan alinan ve
sinifi bilinmeyen veri 6rnegi olmak iizere;

P(% )-P())

P(o1 %) =—==pg = J = 0L ek D)

n
P(%|¢) = nP(ancj),z =012, ..,n,j=012..k 3)

i=1

seklindedir. Sinifi bilinmeyen 6rnegin simifi
argmax{P (xai ]cj). P (cj)} €))
)

denklemi ile bulunur. Bu ¢alismada Gaussian Yontemi
kullanilmustir.

Bunun i¢in He; ortalama, Oc; standart sapma olmak
uzere,

1 =1 (% — pic;\°
P(x;lyi) = ez 4 5
( llyl.) acj.\/Z_n ( O_Cj ) ( )

olarak ele alinmstir.

iii. Lojistik Regresyon

Regresyon Analizi iki ya da daha fazla degisken ara-
sindaki iligkileri 6lgmek i¢in kullanilmakta, tanimlayict
ve ¢ikarimsal istatistik saglamaktadir. Lojistik Regresyon
Analizinde temel amag; bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskiyi, en az degisken ile en iyi uyuma sahip
olacak sekilde tanimlayabilen, kabul edilebilir bir modeli
kurabilmektir.

Bu c¢alismada bagimli degiskenin iki kategorili
olma durumu olan ikili lojistik regresyon kullanilmustir.
Lojistik Regresyon Modeli su sekilde ifade edilir:

x, lar tasar1 matrisinin elemanlari, y,ler her bir popii-
lasyonda gdzlenen basarilar1 gosteren elemanlar, N popii-
lasyonlarin toplam sayisi, M toplam gozlem sayist, 7, ler
i. popiilasyondaki gbzlem sayis1 ve f parametre vektorii
olmak {izere log olabilirlik fonksiyonu

N K
1) = ) ¥i- () Xix Bi) = i (1 + eZomuche ®
2Q ( )
seklindedir.

Bu fonksiyonun her £ igin birinci dereceden tiirevi si-
fira esitlenerek S, lar ¢oziiliir.

al(B)
0B

N
= Z)’ixik — Xy = 0 ™
=

iv. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek Vektor Makineleri kenar payini 6l¢iit olarak kul-
lanir. Model parametreleri 6grenme 6rneklerinin bir alt kii-
mesinin etkilerinin agirlikli toplami olarak yazilir ve bu etki-
ler uygulamaya 6zgii bir benzerlik ¢ekirdegince tanimlanar.

Lojistik Regresyon Modeli su sekilde ifade edilir:

X = {xt, 7'} oOrnekleminde xt e C, ise rt=+1 ve
xt € C, ise rt = —1 olsun. w ve w, parametreleri

rtwlxt + wy) = +1 3

kosullarini saglasin. Lineer olarak ayrilma durumunda, iki
smiflt bu veriler ayirict bir diizlem ile ayrilabilir. Burada
amag simniflama hatasini en kiigiik yapacak {istiin diizlemi
secmektir. Bunun i¢in iyi w ve w0 degerleri belirlenmelidir.

1
min [[w]p ©)

probleminin kisiti altindaki ¢dziimii en iyi w ve w, deger-
lerini verir. (20).

Bu ¢aligmada bu algoritmada lineer ¢ekirdek fonksi-
yonu kullanilmistir.



Tiirk ve Tali / Adli Tip Biilteni, 2020; 25 (2): 99-105

Model Basarist

Bu calismada siniflandirma algoritmalarinin basarila-
rin1 6lgmek igin karmasgiklik matrisi (Confusion Matrix)
kullanilmistir. Karmasiklik matrisine ait tanim ve formiil-
ler su sekildedir:

Karmasgiklik matrisi kabaca; bir eksende tahmin deger-
lerinin diger eksende gercek degerlerin oldugu bir matristir.

Karmagiklik  matrisi  Dogru  Pozitif, Dogru
Negatif, Yanlis Pozitif ve Yanlis Negatif ifadelerinden
olusmaktadir.

Gergekte sinifi pozitif olan 6rnegi model de pozitif
olarak smiflandirirsa bu durum dogru pozitif, yanlis ola-
rak siniflandirirsa yanlis negatif olarak isimlendirilir.

Gergekte sinifi negatif olan 6rnegi model de negatif
olarak siniflandirirsa bu durum dogru negatif, pozitif ola-
rak siniflandirirsa yanlis pozitif olarak isimlendirilir.

Tablo 1. Karmasikhik matrisi

Tahmin Tahmin
Gergek C, | Dogru Pozitif (DP) | Yanls Negatif (YN)
Cl Cl
Gergek C, | Yanhs Pozitif (YP) | Dogru Negatif (DN)

Dogruluk (Accuracy): Dogru siniflandirilmis 6rnekle-
rin sayisinin toplam 6rnek sayisina oranidir.

DP + DN
DP+ DN +YP+YN

Dogruluk = (10)

Kesinlik (Precision): Modelin pozitif grupta siniflan-
dirdig1 gézlemlerdeki isabet oranidir.

DP
Kesinlik = ———— (11)
DP +YP

Duyarlilik (Recall): Modelin gercekte pozitif grupta
olan gozlemlerdeki isabet oranidir.

DP

Duyarlilik = ————
DP +YN

(12)
f1-skoru: Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi-

nin hesaplanmasi ile bulunan f1-skoru degeri de model
performans gostergesi olarak kullanilmaktadir (23).

Kesinlik. Duyarlilik

1—sk = 2.
f1 = skoru Kesinlik + Duyarlilik

(13)

Etik Beyan

Calisma icin Hali¢ Universitesi Etik Kurulundan
31.01.2020 tarih ve 8 sayili izin alinmig olup Helsinki

Bildirgesi’ne kriterleri géz Oniinde bulundurulmustur.
Katilimcilara 6lgekler uygulanmadan 6nce aragtirma hak-
kinda bilgi verilmis ve arastirmaya katilma konusunda
goniilliik esas1 oldugu belirtilmistir.

3. Bulgular

Arastirma grubu 149 (%27) erkek ve 403 (%73) ka-
din olmak tizere toplam 552 katilimcidan olusmaktadir.
Katilimcilarin yaglart 18 ile 30 arasinda degismektedir
(X= 20.69, SD=2.68). Erkek katilimcilarin yas ortala-
mas1 21.87+2.90, kadin katilimeilarin yas ortalamasi ise
20.2542.46 dir.

Kadin katilimcilarin 309’unun (%77), erkek katilim-
cilarin da 82’sinin (%55) siddetin herhangi bir tiiriine ma-
ruz kaldig1 tespit edilmistir.

1. Veri Seti

Bu c¢alisma 552 veriden olusmaktadir. Bu verilerin
her biri Kisisel Bilgi Formu, Somatizasyon ve Duygusal
Oz Farkindalik Olgeklerinin sorularinin cevaplarindan
olusan 52 adet ozellige sahiptir. Makine Ogrenmesi
Algoritmalarinin kullanilacagi temizlenmis veri seti gir-
dileri (552,52) boyutunda ¢iktilari ise bireylerin siddet
magduriyetlerinden olusan (552,1) boyutunda veri ¢erge-
veleridir (Dataframe).

Tablo 2. Modellerden elde edilen karmasikhik
matrisleri

P Tahmin
N P N
v P 113 16
g 2
3 N 44 10
o p 106 23
@ & N 30 24
m » v P 83 46
2 5 &
s 3 N 21 33
oz v P 109 20
iz S
Z,‘; [0} 53
S~ G N 27 27

II. Degerlendirme

Bu calismada kullanilan veri seti 552 veriden olus-
maktadir. Bu veri setinin %33’lik kism1 (183 veri) test,
%67’lik kismi (369 veri) egitim kiimesi olarak ayrilmis-
tir. Daha sonra egitim ve test kiimesindeki girdi verileri
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standardize edilmistir. Standardize edilen egitim verileri
ile KNN, Naive Bayes, DVM ve Lojistik Regresyon mo-
delleri olusturulmustur. P degeri siddete ugramus kisilerin
sayisint, N degeri ise siddete ugramamus kisilerin sayisini
gostermek tlizere test verileri lizerinden her bir model i¢in
karmagiklik matrisleri elde edilmistir.

Karmasiklik matrislerindeki veriler ile her bir model
icin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve fl-skoru degerleri
elde edilmistir. Dogruluk ve f1-skoru degerleri goz dniine
alindiginda en iyi siniflama performanst 0.74 dogruluk
ve 0.82 fl-skoru degeri ile Lojistik Regresyondan elde
edilmistir.

Tablo 3. Model basar1 degerleri

Yontem Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | f1-skoru
KNN 0.67 0.72 0.88 0.79
DVM 0.71 0.78 0.82 0.80
Naive Bayes |0.63 0.80 0.64 0.63
Lojistik Regr. | 0.74 0.80 0.84 0.82

4. Tartisma ve Sonug¢

Bu arastirmada somatizasyon ve duygusal 6z farkin-
dalik kavramlar1 lizerinden makine 6grenmesi yontemle-
rinden biri olan gozetimli 6grenmenin siniflandirma al-
goritmalari ile bireylerin siddet magduriyetlerinin tahmin
edilmesi ¢alismasi yapilmigti. Makine Ogrenmesinde
sikga kullanilan simiflandirma algoritmalarindan K-En
Yakin Komsu, Destek Vektor Makineleri, Naive Bayes ve
Lojistik Regresyon kullanilmus; ilgili siniflayicilarin per-
formans karsilastirmast model basarim 6lgiitlerine gore
yapilmistir. Bu basarim 6lgiitleri incelendiginde en ytik-
sek degerler Lojistik Regresyondan elde edilmistir.

Yapilan bir meta-analiz ¢aligmasinda (Singh, Grann
& Fazel, 2011) siddet riski olgiildiigiinde %70 ile %74
arasinda ortalama bir dogruluk orani ¢ikmaktadir (27).
Blair, Blattman ve Hartman (2015), arastirmalarinda
2008 risk faktorlerini kullanarak yapmis olduklart mo-
dellerinin 2012 yilinda gergeklesen siddetin %88’ini
tahmin ettigi sonucuna ulastilar (28) Menger, Scheepers
ve Spruit (2018) ise siddet riskini degerlendirmek igin
ulasmis olduklar1 % 78’lik dogruluk oraninin umut verici
oldugunu nitelendirdiler (29). Bu calismada ise siddetin
tahmini agisindan %74’liikk bir dogruluk oraninin ¢iktig1
goriilmektedir.

Arastirmanin bulgulari dogrultusunda literatiirle de
uyumlu olarak siddetin bir ruhsal sonucu olan somatizas-
yon ile duygulari tanima ve anlamlandirma becerilerin-
den yoksun olup olmamanin yani duygusal 6z farkindalik
kavrami {izerinden makine 6grenmesi yontemlerinden

biri olan gozetimli dgrenmenin siniflandirma algoritma-
lar1 ile bireylerin siddet magduriyetlerinin belirli bir dog-
ruluk oraninda tahmin edilebildigini sdylemek miimkiin-
diir. Her ne kadar literatiirde duygusal 6z farkindalik ve
somatizasyon kavramlari iizerinden siddetin tahminine
yonelik bir ¢alismaya rastlanmadiysa da benzer amaglt
calismalarla dogruluk oraninin paralel ¢ikmasi séz ko-
nusudur. Bu baglamda saglik kuruluslarina bagvurularda
bedensel yakinmalar ve kisilerin duygusal 6z farkinda-
liklarina iligkin yanitlar1 daha kolay alabilmenin olanakl
olmasi ile bireylerin siddet magduriyetleri fark edilebi-
lir. Fark edilme noktasinda kisilerin yasadiklar1 siddete
iliskin daha ayrintili goriisme yapilmasi, tan1 konulmasi
ve tedavi siirecine bir an 6nce baslanmasi gergeklesebilir.
Ayrica adli mercilere bildirim yapilmasi gerekliligi s6z
konusu ise hukuki siirecin baglamasi hizlanabilir. Bunun
yant sira siddet magduriyeti agisindan risk tagiyan kisile-
rin de tespit edilmesi ve oniine gegilebilmesi de s6z ko-
nusu olacaktir. Bu agidan aragtirma dnleme stratejilerinin
6nemine odaklanmaktadir.

Gerek diinyada gerekse iilkemizde yasanan siddet
olaylarmin siklig1 ile bireylerin siddet magduru oldugun-
da bunu aciklayabilmesi ve/veya bildirim yapmasinda
engel teskil eden unsurlarin olmasi g6z dniine alindiginda
bunun fark edilmesi ve gerekli miidahalelerin yapilmasi
onem arz etmektedir. Siddetin Oniine gecilebilmesi; bi-
lingli olunmasi, ihtiyaclarin tespit edilmesi, gerekli pro-
sediirlerin uygulanmasi ile miimkiindiir.

Bu arastirmada siddetin sadece duygusal 6z farkinda-
lik ve somatizasyon boyutlar1 iizerinden degerlendirilme-
si s0z konusudur. Gelecekte konuyla ilgili olarak siddetin
diger gozlemlenebilen sonuglart tizerinden de arastir-
malar yapilmasmin katki saglayacag: diistiniilmektedir.
Ayrica veri ve orneklem sayisinin arttirtlmasinin dogru-
luk oran1 tahminini yiikseltebilecegi diigiiniilmektedir.

Mevcut ¢alisma, bireylerin siddet magduriyetlerini
ortaya koyma, hem ileride yapilacak ¢aligmalara hem de
siddeti 6nleme calismalarina katki saglama ve yol goste-
rici nitelikte olma amaci tagimaktadir. Ancak calismaya
katilan bireylerin %73 iintin kadin, %27’sinin erkek ol-
masi cinsiyetler arasinda karsilagtirma imkanini zorlas-
tirmistir. Konuyla ilgili yapilacak gelecek aragtirmalarda
kadin ve erkek katilimeilarin birbirine yakin sayida olma-
st yerinde olacaktir. Ayrica yas gruplari agisindan farkli
yas gruplarinin da dahil edilmesinin uygun olacagi varsa-
yilmaktadir. Bunun yani sira bu arastirmanin sadece sid-
detin herhangi bir tiirline maruz kalip kalmamasi kismina
odaklanmis oldugu, farkli siddet tiirlerine iliskin ¢alisma-
lar yapilmasinin da fayda saglayacagi diistiniilmektedir.

Sonug olarak yaganan teknolojik gelismelerle bir-
likte makine 6grenmesinin yagamimiza dahil olmasimnin
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Psikoloji, Psikiyatri ve Adli Bilimler alanlar1 da dahil ol-
mak {izere pek ¢ok alanda saglayacagi katkilar1 g6z ardi
etmemek gerekmektedir.
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