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ABSTRACT

Machine learning methods achieve very successful results in understanding and interpreting the large data sets that have emerged with digitalization
today. Our aim in this study is to investigate machine learning methods in the fields of forensic science and forensic medicine and to analyze the trends
in this field.

In the study, 404 articles were reached by using the search term “Forensic Machine Learning” between 1988-2021 in PubMed database and 220 articles
were shared by using the search term “Forensic Medicine Machine Learning” between 1999-2021.

It was determined that machine learning methods were used most frequently in the estimation of gender and age in the fields of forensic science and
forensic medicine. In addition, while it was determined that the most used machine learning method was “artificial neural networks”, the most used
method evaluation criterion was “accuracy”.

As a result, we aim to encourage forensic science and forensic medicine experts to work on machine learning, which is a new approach in forensic
science and forensic medicine.

Keywords: Forensic science, forensics, machine learning, Pubmed.

OZET

Makine 6grenmesi yontemleri, giiniimiizde dijitallesme ile ortaya ¢ikan biiyiik veri setlerini anlamada ve yorumlamada olduk¢a basarili sonuglar elde
etmektedir. Bu ¢alismadaki amacimiz, adli bilim ve adli tip alanlarinda makine 6grenmesi yontemlerini arastirmak ve bu alandaki egilimleri analiz
etmektir.

Calismada PubMed veri tabaninda 1988-2021 yillar: arasinda “Forensic Machine Learning” arama terimi kullamilarak 404 makale ve 1999-2021
yillart arasinda “Forensic Medicine Machine Learning” arama terimi kullanilarak ortak olan 220 makaleye ulasilmigtir.

Adli bilim ve adli tip alanlarinda makine 6grenme ydntemlerinin en sik cinsiyet ve yas tahmininde kullamildig belirlenmistir. Ayrica en ¢ok kullanilan
makine 6grenmesi yonteminin “yapay sinir aglart” oldugu tespit edilirken en fazla kullamilan yontem degerlendirme kriteri “dogruluk” olarak bulun-
mustur.

Sonug olarak; adli bilim ve adli tipta yeni bir yaklasim olan makine 6grenimine adli bilim ve adli tip uzmanlarint makine 6grenimi ¢alismalarina tesvik

etmeyi amagliyoruz.
Anahtar Kelimeler: Adli bilim, adli tip, makine 6grenmesi, Pubmed.

GIRiS

Makine dgrenmesi (MO), bilgisayarlarin veri tabanlarindaki verileri yo-
rumlanmasina dayali, algoritmalarin tasarim ve gelistirme siireglerini
inceleyen istatistik, matematik ve bilgisayar bilimlerini kullanan ¢ok di-
siplinli bir alan olarak tanimlanir. MO biiyiik ve karmagik gorevlerin iiste-
sinden gelmek i¢in verilerden 6grenen ve zaman iginde dogrulugu arttiran
modeller olusturmaya odaklanir (1). Modern MO niin ii¢ amac1 bulunur;
ilk amag ge¢mis verileri kullanarak 6zniteliklerle (bagimsiz degiskenler)
yanit degiskeni (bagimli degisken) arasinda yiiksek performansl modeller
gelistirmek, ikinci amag bu modelleri yeni ve etiketlendirilmemis verilerin
siniflandiriimasinda kullanmak, yorum yapmak ve klinikte kullanilmasi-
1 saglamaktir. Cok farkli alanlarda kullanim imkéanina sahip bu tekno-
lojilerin altinda yatan temel mantik, verilerden desenler ¢ikarma ve bu
desenlerden uygulamada yararlanilmasi i¢in modeller gelistirilmesidir.
Verilerin yararli ve yeterli bir modele doniistiiriilmesi ve modelin kulla-
nilmasi yararlanilan alanda referans olarak kullanilmasi ile karar verme,
aykirt durumlari tespit etme, fark edilemeyen oriintiileri bulma ve ayrim
yapabilme yetenekleri elde edilmis olmaktadir (2).

MO diger bilimlerde oldugu gibi tip alaninda da kendine yer bulmustur.
Son 10 yilda kardiyoloji (3), ortopedi (4), psikoloji (5), tibbi genetik (6)
ve adli bilimler alanlar1 da déhil olmak iizere pek gok alandaki arastirma-
larda MO yéntemlerinin kullanildigi gériilmiistiir. MO teknikleri, hastalik
tahmininden prognoz belirlemeye kadar tibbi uygulamalarda artan bir ilgi

gormiistiir (7). Adli bilimlerde, hekimin tecriibesi ve yorumu 6n plana
¢ikmaktadir. Baz1 konularda hekimler arasi farkli yorumlarin olmasi ma-
kine 6greniminin énemini glindeme getirmistir. Son yillarda, postmortem
interval belirleme (8), silah paterni ve atiy mesafesinin saptanmasi (9),
yas (10) ve cinsiyet (11) tayini ve kimliklendirme (12) gibi adli bilimlerin
konusu olan ¢alismalarda MO kullanimi artmistir.

Calismanin amaci, adli tip ve/veya adli bilimlerle ilgili MO igeren calis-
malarin incelenerek, konu ile ilgili MO giincel yaklasimlarini gérmek,

alanda hangi sorunlarin ¢6ziimiine katkisi olabilecegini arastirmaktir.

Arastirma Kapsami

Calismada Pubmed veri tabanindan yararlanilmis olup akis diyagranmu Se-
kil 1.’de verilmistir.

Literatiir taramasinda anahtar kelimeler “Forensic Machine Learning” ve
“Forensic Medicine Machine Learning” seklindedir. Bu literatiir tarama-
st sonucunda yillara gore galigma sayisi, en sik kullanilan yontemler ve
kriterler belirlenmistir. PubMed’de 1988-2021 yillar1 arasinda “Forensic
Machine Learning” anahtar kelimeleri ile 404 calismaya ulasilirken 1999-
2021 yillar1 arasinda “Forensic Medicine Machine Learning” anahtar
kelimeleri ile 220 ¢alismaya ulagilmistir. 404 makaleden 259 tanesi, 220
calismadan 75 tanesi igerik ve dil agisindan ¢alismanin diginda tutularak

incelemeye 145 ¢aligma ile devam edilmistir.
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Sekil 1. Literatiir Taramast Akig Diyagrami

PUBMED

forencis machine learning “forencis medicine learning”

259 makale
icerik ve dil acisindan
cikartitmistir

75 makale
icerik ve dil agisindan
cikartitmistir

Bu literatiir taramasinda gegen MO yontemleri, regresyon, artirma, kiime-
leme, bayes, dalgalanma azaltma kurali 6grenen siniflandirict (RIDOR),
tekrarlanan artimli budama (JRIP), genetik algoritma (GA), diskrimi-
nant analizi (DA), karar agaci1 (KA), Naive Bayes (NB), rasgele orman
(RO), destek vektor makineleri (SVM), yapay sinir agt (YSA), bulanik
c-ortalama kiimeleme (BCOK), k-en yakin komsu (KNN), lojistik regres-
yon (LR), KSTAR, torbalama, J48, kolektif 6grenme (KO) seklindedir.
Degerlendirme kriterleri ise, karigiklik matrisi (KM), dogruluk, duyar-
lilik, 6zgiilliik, kesinlik, egri altindaki alan (AUC), F1, kappa, Matthews
Korelasyon Katsayis1 (MKK), bilgi kriteri (BK), R-kare, geometrik orta-
lama, saglamlik seklindedir.

Calisma agik kaynak kodlu R programu ile gergeklestirilmis ve grafikler
ggplot2 paketi ile olusturulmustur. Veri setine https://github.com/sultan-
turhan/adlibilimler adlit-p Github adresinden erisilebilir.

Makine Ogrenmesi ve Degerlendirme Kriterleri

Makine 6grenmesi biiyiik ve karmasik verilerden 6grenen ve zaman iginde
dogrulugu artiran modeller olusturmaya odaklanan istatistik, matematik
ve bilgisayar bilimlerinden yararlanan bir alandir (1,2). MO yéntemleri
genel olarak 3’e ayrilir. Bunlar denetimsiz 6grenme, denetimli 6grenme
ve pekistirmeli 6grenme yontemleridir. Denetimsiz 6grenme (Unsuper-
vised Learning), egitim verilerine karsilik gelen etiketleri (yanit degisken
degerleri) olmayan girig verilerinden olugur. Denetimsiz 6grenme yonte-
minin temel amact 6znitelikler arasindaki iliskiyi ve verinin gizli yapisin-
dan kesfetmeye caligmaktir. Denetimli 6grenme (Supervised Learning),
yamt degiskeninin degerini, dznitelikler grubundan tahmin etmek olarak
tanimlanir. Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement Learning) istenen dav-
raniglar 6diillendirmeye, istenmeyen davraniglar cezalandirmaya dayali
yontemdir (13-15). Bu yontemler genel olarak 4 baslik altinda incelenir.
Bunlar; aga¢ temelli yontemler, olasiliga dayali yontemler, destek vek-
tor makineleri ve yapay sinir aglaridir. Agag temelli yontemler, tahmine
dayali modelleri yiiksek dogruluk ve yorumlama kolaylhg ile destekler.
Dogrusal modellerin aksine, dogrusal olmayan iliskileri oldukea iyi tah-
min eder. Agag tabanli yontemler, tahmin alanini basit bolgelere ayirir.
Tahmin uzayini bdliimlere ayirmak i¢in kullanilan bélme kurallar1 kiimesi
bir agacta 6zetlenebildiginden, bu tiir yaklasimlar karar agaci yontemleri
olarak bilinir. Karar agaglari, rastgele orman, gradyan artirma gibi yon-
temler, her tiirlii veri bilimi probleminde yaygin olarak kullanilmaktadir
(16, 17). Olasiliga dayali yontemler, yalnizca bir gézlemin goz 6niine alin-
diginda, sadece gozlemin ait olmasi gereken en olasi sinifi gikarmaktan zi-
yade, bir siniflar kiimesi iizerindeki olasilik dagilimini tahmin edebilen bir
siniflandiricidir. Olasilikliga dayali yontemleren 6nemli yani, tahminlerle
baglantili belirsizlik hakkinda bir fikir vermeleridir (18). Destek vektor

Adli Tip Dergisi. Cilt:36, Sayr: 1

makineleri (SVM)’nin temelleri 1960°lara kadar dayandirilsa da 1995 y1-
linda yaymlanmistir (19). Bu algoritmada, her bir veri 6gesi, her 6zelligin
degeri belirli bir koordinatin degeri olacak sekilde n-boyutlu uzayda (n
ozelliklerin sayist) bir nokta olarak ¢izilir. Daha sonra, iki sinifi oldukg¢a
iyi ayiran hiperdiizlem bulunarak smiflandirma yapilir (20). Yapay sinir
aglar1 (YSA), insan beyninin bilgi isleme mantigindan esinlenerek, ba-
sit biyolojik sinir sisteminin ¢alisma sekli taklit ederek gelistirilmis bir
teknolojidir. Yani biyolojik noron hiicrelerinin ve bu hiicrelerin birbirleri
ile arasinda kurdugu bagmn dijital olarak modellenmesidir (21). YSA’lar
bilgiyi verilerdeki kaliplar1 ve iliskileri tespit ederek deneyim yoluyla 6g-
renir (22).

Bu yontemlerin dogru bir sekilde degerlendirilmesi olduk¢a 6nemlidir ve
genel olarak kullanilan standart degerlendirme 6l¢iitleri karigiklik matrisi-
ne (confusion matrix) dayanmaktadir (23).

Karisikltk matrisi tahminlerin dogrulugu hakkinda bilgi veren 2x2’lik bir
matristir (Tablo 1).

Tablo 1. Karisiklik matrisi

Tahmin Edilen Simif
Pozitif Negatif
Pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanlis Pozitif (YP)
Gergek Smif
Negatif Yanhs Negatif (YN) DOgl‘(l;)l:;gatlf

Matris, gercek hedef degerleri MO modeli tarafindan tahmin edilen deger-
lerle karsilastirir. Dogruluk (accuracy) diger kullanilan bir degerlendirme
olgiitiidiir (23). Dogruluk kriteri modelde dogru tahmin edilen cevaplarin
(DP+DN), tiim cevaplara (DP+YP+YN+DN) oram olarak agiklanabilir
(14). Dogruluk,

(DP + DN)
(DP + YP + YN + DN)

Dogruluk =

Kappa, iki degerleyici arasindaki uyusmanin giivenirligini 6lgen bir ista-
tistik yontemidir (23). Kappa, (P_0 kabul edilen oran, P_c kabul edilmesi
beklenen oran)

_ (Po —F)

K="-p

Duyarlilik (sensitivity), tahmin edilen pozitif simif degerlerinin (DP), tim
pozitif sinif degerlerine (DP+YN) oranidir (24). Duyarlilik,

DP

Duyarllllk = m

Ozgiilliik (specificity), dogru tahmin edilen negatif simif degerlerinin
(DN), tiim negatif siif degerlerine oramdir (24). Ozgiilliik,

DN

Ozgulluk . m



Kesinlik (precision), dogru tahmin edilen pozitif sinif degerinin (DP), bii-
tiin pozitif olarak tahmin edilen sinif degerlerine (DP + YP) oranidir (24).
Kesinlik,

DP

Kesinlik = ——
esIiX = 0P + YP)

F-Olgiitii (F-Measure), kesinlik ve duyarhilik dlgiitlerini beraber deger-
lendirmek daha dogru sonuglar verir. Bu yiizden F-6l¢iitii tanimlanmustir.
F-olgiitii, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir (24). F-olgiitii,

(DP * Kesinlik)
F=2%_—F—— -
(DP + Kesinlik)
Alic1 caligma 6zellikleri (receiver operating characteristics-ROC): ROC
duyarlik ve dzgiillik degerleri arasindaki iliskiyi grafiksel olarak goste-
rir. ROC egrisi dogru pozitif orana (duyarlik) karsin yanls pozitif oranin
(1-0zgiilliik) noktalanarak ¢izilmesiyle elde edilir. Grafikte egri altinda
kalan alan (AUC) degeri 1’e yaklastikca tan1 degeri yiikselmektedir (25).
Matthews Korelasyon Katsayisi (Matthews Correlation Coefficient-
MKK): MKK, gercek sinif ve tahmin edilen ikili siniflandirmalar arasinda
bir korelasyon katsayisidir (25). MKK,

DP * DN — YP x YN

MKK =
/(DP + YP)(DP + YN) (DN + YP)(DN + YN)

Geometrik ortalama, X 1,X 2,...X n pozitif sayilarin geometrik ortala-
masi, sayilarin ¢arpimlarinin n. dereceden kokiidiir (26). Geometrik or-

talama,

GO = /X1, X, . Xn

Belirlilik katsayis1 (R"2), regresyon modelinin uyum yeterliliginin de-
gerlendirilmesinde kullanilan kriterlerden birisidir. Belirlilik katsayist
X_1,X 2,..X_n bagmmsiz degiskenler tarafindan agiklanabilen Y ba-
gimh degiskenindeki toplam degiskenligin orani olarak tanimlanir (27).
Belirlilik katsayzst,

_SSR
TSST

R? 1- ﬂ

SST
Bilgi kriteri, belirli bir veri kiimesi i¢in kaliteli bir istatistiksel goreceli
model olgiisiidiir. Belirli bir modelin kullanilmasi durumunda kaybedi-
lecek bilginin bir tahminini saglar (28). Bu degerlendirme kriterleri MO
yontemlerinin karsilagtirilmasinda biiyiik kolaylik saglamaktadir.

Yillar Bazinda Adli Tipta Makine Ogrenmesi Uzerine Yaymlanms
Makale Sayilar1 ve Kullanim Yerleri

Adli bilimler ve adli tipta makine 6grenmesi yontemi ile yapilan 145 ¢a-
lisma yillar bazinda Sekil 2.’de verilmistir.

Bu calismalar yillar bazinda incelendiginde, ¢aligmalarin artan bir trend
yakaladig1 ve bu alandaki en fazla ¢aliymanmn 2020 yilinda gercekles-
tirildigi goriilmektedir. Bu ¢aligmalar kimliklendirme, yas tayini, sug
potansiyeli tespiti, travma ve 6liim nedeni tespiti, postmortem interval,
atesli silah cesit tespiti, olay yeri kanit tespiti ve olayla iligkilendirme,
kiint-penetran travma mekanizmasi tespiti, cinsel saldir1 ve kanit tespiti,
uyusturucu ve ilag tespiti seklinde alt gruplara ayrilmistir. Alt gruplardaki
¢alisma sayilar1 Sekil 3.’de verilmisgtir.

Turhan S et al.

Sekil 2. Yillar Bazinda Calisma Sayi1st

s Renk
# 40
L © 30
g 20
&
810 10

2000 -

2003 -
)

Bu gruplar incelendiginde kimliklendirmede 71, yas tayininde 28, sug po-
tansiyeli tespitinde 13, travma ve 6liim nedeni tespitinde 9, postmortem
intervalde 6, atesli silah gesit tespitinde 5, olay yeri kanit tespiti ve olayla
iligkilendirmede 5, kiint-penetran travma mekanizmasi tespitinde 3, cinsel
saldir1 ve kanit tespitinde 3, uyusturucu ve ilag tespitinde 2 ¢aligma yer
aldig1 tespit edilmistir.

Sekil 3. Alt Grup Calisma Sayilar

Uyusyurucu ve ilac Tespiti -.
Kint-Penetran Travma Mekanizmasi - @

Renk
Cinsel Saldin ve Kanit Tespiti -.
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‘—,; Ategli Silah Cegit Tespiti - .
S Postmortem Interval - . 40
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Sug Potansiyeti- @
Yag Tayini- O
Kimliklendirme - .

0 20 40 60 80
Calisma Sayisi

Adli Tipta Makine Ogrenmesi Uzerine Yaymlanmis Makalelerde Kul-
lanilan Yontemler

Bu gruplardaki ¢alismalarin yararlandigi MO yéntemleri gikartiimis ve bu
yontemler Sekil 4.-6.’da verilmistir. Alt gruplar, kullanilan MO yontemle-
ri agisindan siiflandirilmistir. Bu grafiklerde yatay eksen, kullanilan yon-
tem gruplarini ifade ederken dikey eksen, galisma sayisin1 vermektedir.
Gruplar igin yararlanilan yontemler Sekil 4.’te verilmistir.
Kimliklendirmede en sik kullanilan yontem YSA, yas tayininde en sik
kullanilan yontem regresyon, sug potansiyel tespitinde en sik kullanilan
yontem regresyon, travma ve 6lim nedeni tespitinde en sik kullanilan
yontem YSA yontemidir. Diger gruplar igin yararlanilan yontemler Sekil
5.’te verilmistir.

Kiint penetran travma mekanizma tespitinde en sik kullanilan yontemler
KA ve DA, olay yeri kanit tespiti ve olayla iliskilendirmede YSA, cinsel
saldir1 varlig1 ve kanit tespitinde en sik kullanilan yontem regresyon, atesli
silah ¢esidi tespitinde en sik kullanilan yontem regresyon yontemidir. Di-
ger gruplar i¢in yararlanilan yontemler Sekil 6’te verilmistir.

Uyusturucu ve ilag tespitinde en sik kullanilan yontemler artirma ve SVM
olurken postmortem interval de regresyon kullanilmistir.

Sonug olarak alt gruplar degerlendirildiginde en sik kullanilan yontem
olarak YSA oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 4. Gruplar Bazinda Yararlanilan MO Y 6ntemleri
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Adli Tipta Makine Ogrenmesi Uzerine Yaymlanmis Makalelerde Kullanilan Performans Kriterleri

Adl tipta makine ogrenmesi {izerine yaymlanmis makalelerde kullanilan performans kriterleri Sekil 7.-9.’de verilmistir. Bu grafiklerde yatay eksen
kullanilan degerlendirme kriterini ifade ederken dikey eksen ¢alisma sayisini ifade etmektedir. Gruplar igin yararlanilan kriterler Sekil 7.’de verilmistir.
Bu noktada kimliklendirme alt grubu i¢in en sik kullanilan degerlendirme kriteri dogruluk, yas tayini igin en sik kullanilan kriter hata orani, su¢ potan-
siyeli tespiti igin duyarlilik ve travma ve 6liim nedeni tespiti i¢in dogruluk bulunmustur. Diger gruplar i¢gin yararlanilan kriterler Sekil 8.’da verilmistir.
Kiint penetran travma mekanizma tespiti igin en sik kullanilan yontem dogruluk, olay yeri kanit tespiti ve olayla iliskilendirmede dogruluk, cinsel saldirt

varlig1 ve kanit tespitinde AUC ve atesli silah gesidi tespitinde dogruluk kriterleri kullanilmistir. Diger gruplar i¢in yararlanilan kriterler Sekil 9.’da
verilmistir.

Sekil 7. Gruplar Bazinda Yararlanilan MO Kriterleri
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TARTISMA VE SONUC

Pubmed veri tabanindan yararlanilarak “Forensic Machine Learning” ve
“Forensic Medicine Machine Learning” anahtar kelimeleri ile yapilan lite-
ratiir taramasinda ortak 145 caligma incelenmis olup son yillarda bu alan-
da yapilan ¢aligmalarda dnemli bir artis saptanmis, en ¢ok kullanilan alt
alan kimliklendirme, en ¢ok kullanilan yontem olarak YSA bulunmustur.
En ¢ok kullanilan kriter dogruluk olarak bulunmustur.

Calisma genel olarak incelendiginde en sik kullanilan yontemlerin daha
anlasilir ve kolay uygulanabilir yéntemler oldugu tespit edilmistir. Ozel-
likle geleneksel yontemler veri setinde giriltii, kayip gézlem ve sinif
dengesizligi problem gibi problemler ile karsilastiginda yanl ve diisiik
smiflandirma basarisi elde etmektedir. Bu tarz problemlerde geleneksel
yontemlerden daha basarili sonuglar elde edebilen (29, 30,31), verilerdeki
karmasik, dogrusal olmayan iliskileri yakalama konusunda gok daha yiik-
sek bir giice sahip olan kolektif 6grenme yontemlerine gegis yapilmast
onerilmektedir. Ayrica giiriiltii, kayip gozlem ve sinif dengesizligi prob-
lemi gibi durumlar ile karsilasildiginda MO yontemlerinin degerlendiril-
mesinde dogruluk kriterinin tek basina modeli ifade etmede yeterli kabul
edilmemesi (32) nedeni ile diger degerlendirme kriterlerinin de incelen-
mesini onermekteyiz.

Tiim bu ¢aligmalar 1513mda MO yéntemlerinin adli bilimler ve adli tip
alaninda kullaniminin ¢ok yeni oldugu ve giiniimiizde biiyiik bir ilginin
oldugunu ortaya konmustur. Bu ¢alisma kapsaminda adli bilimler ve adli
tip alaminda galisan uzmanlarin MO yontemlerinden yararlanarak daha
hizli etkin sonuglar elde edebileceklerini dngdriiyor ve MO yéntemlerinin

¢aligmalarda kullanilmasini 6neriyoruz.
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