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Abstract — Akran zorbaligi, benzer yas grubundaki kisilere karsi kasitli olarak zarar verici davraniglari
iceren bir olgudur. Calisma, akran zorbaliginin ciddi etkileri olabilecegini ve uzun vadeli psikolojik
sorunlara yol acabilecegini vurgulayarak, bu nedenle zorbaliga kars1 farkindalik yaratma, egitim saglama
ve Onleme Onlemleri almanin 6nemini vurgulamaktadir. Veri seti olarak OECD Pisa Egitim Anketleri
Tiirkiye verileri kullanilmis ve 6821 gozlem ile 24 6znitelik icermektedir. Yontemler boliimiinde, veri
setinin On isleme asamalar1 detayli bir sekilde agiklanmistir. Eksik veriler mod alma yontemiyle
doldurulmus, likert 6l¢egi anket verileri sayisal ¢evrime kavusturulmus ve ¢esitli 6znitelikler
olusturulmustur. Bulgular b6liimiinde, LR, KNN, SVM, RF, CART, GBM, XGBM, LGBM,
CATBOOST ve MLP algoritmalar1 kullanilarak zorba hedef 6zniteligi tahmini yapilmistir. Algoritmalarin
bagari siralamalar1 dogruluk, kesinlik, duyarlilik, ROC_AUC ve F1 Skor metrikleri kullanilarak
karsilastirilmistir. {lk asamada ve hiper parametre optimizasyonlar1 sonrasinda elde edilen sonuglar
benzerlik gostermistir. Sonug boliimiinde, yapilan ¢calismanin genel basari siralamalar1 verilmis ve hiper
parametre optimizasyonlariyla daha iyi sonuglar elde edilebilecegi 6ne siiriilmiistiir. Bu ¢alismanin,
literatiire LR, KNN, SVM, MLP, RF, CART, GBM, XGBM, LGBM, CATBOOST gibi algoritmalarin
dogruluk, kesinlik, duyarlilik, ROC AUC ve F1 skor metrikleriyle beraber kullanilarak tahmin
sonuglarini karsilastiran bir katki sagladigi belirtilmistir.

Keywords — Akran Zorbaligi, Makine Ogrenmesi, Stniflandirma Algoritmalar:.
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I, GIRIS

Akran zorbalig, bir kisinin ya da bir grup insanin benzer yas gruplarindaki diger kisi veya kisilere kars,
kasith ve tekrarli, s6zel ya da fiziki olarak zarar verici davranislarda bulunmasidir. Bu tiir davraniglar
genellikle bir gli¢ dengesizligi temelinde gergeklesir ve hedef alinan kisinin savunmasiz oldugu durumlarda
gergeklesir. Akran zorbalig: kisi de fiziksel, sozlii, duygusal veya sosyal tiim hayatini etkileyebilecek
durumlari igerir. Ornek olarak, alay etme, dislama, dedikodu yayma, saldirgan davranislar sergileme, tehdit
etme gibi davraniglar akran zorbaligina 6rnek olarak gosterilebilir. Zorbalik, okul, is yeri, sosyal yasam
alani, ¢evrimigi platformlar gibi farkli ortamlarda gergeklesebilir.

Olweus [2] akran zorbaligi ‘bir veya bir grup 6grencinin bir baska 6grenciye karsi uyguladiklart
saldirgan davranislar’ olarak tanimlamustir. Iki farkli arastirmada akran zorbaligii Olweus [2], Hinduja ve
Patchin [3], ‘fiziksel, sozel, iliskisel ve siber zorbalik’ seklinde ele almislardir. Ayas ve Piskin,[4], Crick
ve Grotpeter,[5], iliskisel zorbaligin digerlerine gore farkinda olunmasinin zor tespit edilebilmesi nedeniyle
ve sonuglarinin daha kalic1 ve zedeleyici sonuglar liretmesi kaginilmazdir.

Akran zorbalig1, kurban iizerinde ciddi etkiler birakabilir ve uzun vadeli psikolojik sorunlara yol agabilir.
Bu nedenle, akran zorbaligina kars1 farkindalik yaratmak, egitim saglamak ve bu tiir davranislar1 6nlemek
icin gesitli dnlemler almak 6nemlidir. Okullar ve diger topluluklar zorbalig1 6nlemek ve miicadele etmek
amaciyla plan ve programlar gelistirmelidir. Bu ¢alismanin amaci da tahmin ve algoritma performans
Ol¢timleri bakimindan literatiire katki saglamaktir.

.  MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde ¢alismanin igeriginde kullanilan veri seti ve yontemler hakkinda bilgi verilmistir.

Calismada kullanilan veri seti [1] OECD Pisa Egitim Anketleri Tiirkiye verilerinden derlenmistir. Veri
seti 6821 gozlem ve 24 Oznitelik icermektedir. Veri seti 6n isleme kapsaminda eksik veriler mod alma
yontemiyle doldurulmustur. Oznitelikler likert 6lgegi anket verilerinden olustugu iizere yeniden
siniflandirma yapilmasi geregi dogmustur. Bu kapsamda 6znitelikler binary kod ¢evrimi gerceklestirilerek
makine 6grenmesi algoritmalarinin ¢alisabilecegi sayisal ¢evrime kavusturulmustur. Bu ¢alismadan sonra
Ozniteliklerin olusturulmasi asamasina gecilmistir.

Veri setinde 6n isleme adimlar ile veri hazir hale getirilmeye calisiimis devaminda 6znitelik se¢imi
asamasina gecilmistir. Bu asamada likert 6lgekli verilerin sadelestirilmesi ve binary kod ¢evrimine tabi
tutulduktan sonra anlamli degisken olusturma asamasina gegilmistir. Bu kapsamda cesitli operatdrler
yardimiyla (if , for vb mantiksal operatdrler) yeni 6znitelikler olusturulmaya calisilmistir. Bu baglamda
olusturulan 6znitelikler zorba, magdur, magdur ve zorba, magdur ama zorba degil, zorba ama magdur degil,
magdur degil, zorba degil, magdur ve zorba degil, empati, apati, dislanmislik, aidiyet, aile yiiksekdgrenim,
aile lise, aile ilk ve orta 6grenim, aile egitimsiz olarak adlandirilmiglardir. Bu 6zniteliklerden olan zorba,
calismamizin hedef 6zniteligi olmus ve bu baglamda kullanilmistir.

Asagida kullanilan algoritmalar hakkinda aciklamalara yer verilmistir.

Lojistik Regresyon (LR): Bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda ve ozellikle ikili
smiflandirma problemleri i¢in bagimli degiskenin olasiligini tahmin etmek i¢in kullanilir [6].

K-Nearest Neighbors (KNN): Temel olarak bir siniflandirma problemiyle kars1 karsiya oldugunuzda,
yeni bir drnegin sinifin1 belirlemek i¢in etrafindaki en yakin komsularina bakar. Bu komsularin siniflari,
yeni 6rnegin sinifinin tahmin edilmesinde kullanilir [7].

Support Vector Machine (SVM): Dogrusal olmayan veri kiimelerini siniflandirmak igin etkilidir ve
ayrik, stirekli veya kategorik veri tiirlerini isleyebilir. Temel amaci, veri noktalarini siniflandirma veya
regresyon islemleri igin bir hiper diizlemle bolmektir. iki sinif arasindaki en genis marji (margin) bulmak
i¢cin optimize edilmistir. Marj, siniflar arasindaki bosluktan olusur ve siiflandirma dogrulugu i¢in kritiktir.
SVM, veri noktalarini bu marjin maksimum oldugu sekilde bolmeye ¢alisir [8].
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Random Forest (RF): Smiflandirma problemleri i¢in sinif belirleme ve regresyon problemleri igin
tahmin yapma gibi bir¢ok uygulamada kullanilir. Birden ¢ok karar agacinin bir araya gelerek bir model
olusturdugu bir ensemble yontemidir [9].

Classification and Regression Trees (CART): Siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢6zmek i¢in
kullanilan bir yontemdir. Veri kiimesinin 6zelliklerine dayanarak agag¢ yapisi olusturur. Her i¢ diigim, bir
Ozellik testi yapar ve veri kiimesini bu test sonuglarina gore boliimlere ayirir. Bu boliinme islemi, belirli bir
kriteri (genellikle homojenligi artirmak i¢in bilgi kazanci veya Gini endeksi gibi) optimize etmeye caligir
[10].

Gradient Boosting Machine (GBM): Siiflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan bir makine
O0grenimi teknigidir. Zayif 6grenicileri (genellikle karar agaclar1 olarak adlandirilan modelleri) bir araya
getirerek giiclii bir tahminci olusturur. Her bir zayif 6grenici, veri setindeki hatalar1 diizeltmek icin bir
oncekinden daha iyi ¢calismaya odaklanir. Bu, her bir agacin 6nceki agaclarin hatalarini diizeltmeye calistigi
bir 'artiml1' (boosting) yaklasimdir [11].

Extreme Gradient Boosting Machine (XGBM): GBM teknigini daha da gelistiren ve optimize eden bir
tirdiir [11].

Light Gradient Boosting Machine (LGBM): Gradient Boosting algoritmasi {izerine kurulu hizli ve
dagitilmis bir makine 6grenimi kiitliphanesidir. Microsoft tarafindan gelistirilmistir ve agik kaynakli bir
proje olarak sunulmustur. Bu kiitiiphane, biiyiikk 6l¢ekli veri kiimeleriyle ve yiiksek boyutlu 6zellik
uzaylariyla ¢alismak igin 6zellikle optimize edilmistir [12].

Category Boosting (CatBoost): Gelencksel makine 6grenimi modelleri, kategorik degiskenleri
kullanmak i¢in dncelikle sayisal degerlere doniistiirme gereksinimi duyarlar. Ancak bu doniistiirme islemi
bilgi kaybina neden olabilir ve model performansini olumsuz etkileyebilir. CatBoost, bu sorunu ¢ézmek
icin kategorik degiskenlerle dogrudan ¢alisabilir ve model performansini artirabilir [14].

Multilayer Perceptron (MLP): yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Networks - ANN) alaninda kullanilan
bir tiir derin 6grenme modelidir. MLP'ler, en azindan {i¢ katmana sahip bir yapay sinir ag1 mimarisini ifade
eder: giris katmani, gizli katman(lar) ve ¢ikis katmani [15].

1. BULGULAR

Bu boliimde proje igerisinde zorba hedef 6zniteligi tahmini amaciyla LR, KNN, SVM, RF, CART, GBM,
XGBM, LGBM, CATBOOST makine algoritmalari ve MLP basit yapay sinir ag1 algoritmasi kullanilmistir.
Algoritmalarin zorba hedef Ozniteligi smiflandirma tahmini ve algoritmalarinin kendileri arasindaki
performans &lgiimleri karsilastirilmistir. Ik asamada algoritmalara veriler egitim ve test verileri %80 ve
%20 olacak sekilde boliimlenerek verilmistir. Bu asamada ayrica Kfold 10 ¢apraz dogrulama yontemi ile
performans degerleri dl¢limlenmeye ¢alisilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarinda bu asamada hangi
metrikte hangi algoritma sayisal degeriyle daha basarili olmustur Tablo 1 de verilmistir.
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Tablo 1. Egitim asamas1 en basarili algoritmalar

Metrikler Algoritma Deger
Dogruluk SVM 0.8737
Kesinlik GBM 0.6773
Duyarlhilik SVM 0.7411
Roc_Auc GBM 0.9421
F1 Skor SVM 0.6945

Bu asamada verilerin diger tiim Olglimleri karsilastirilip ortalama skorlari alinarak bu degerler
bulunmustur. Algoritmalarin metrik sonuglari genelde birebirine ¢ok yakin seyretmekle beraber ufak

farklarla tistiinliik sagladiklar1 goriilmiistiir.

Sekil 1 de tiim algoritmalarin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, roc_auc, f1 skor degerlerinin bulundugu ilk

asama sonuglarinin yer aldigi grafikler verilmistir.

(0.20-0.80 & KFOLD 10) Model Performansi

0.942 0.9408 0.9343 0.9421 0.9367 0.9412 0.9376 0.9383

0.8715 0.8611, 08648, 0871 0.8559

0.8 9

0.6

Metrik Dederi

0.44

0.2 4

0.0 -
LR KNN SVM RF CART GBM XGB LGBM CatBoost MLP

Accuracy FL ROC AUC Modeller Precision Recall

Sekil 1. 0.20-0.80 Kfold 10 Model Performansi

Ikinci asamada algoritmalara gesitli hiper parametre optimizasyonlar1 uygulanarak yeniden dlgiimlemeler
yapilmistir. Bu Olgiimeler esnasinda Kfold 10 ¢apraz dogrulama uygulanarak verilerin dogrulanmasi
saglanmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarinda bu asamada hangi metrikte hangi algoritma sayisal

degeriyle daha basarili olmustur sirast Tablo 2 de verilmistir.
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Tablo 2. Hiper parametre optimizasyonu sonrasi en basarili algoritmalar

Metrikler Algoritma Deger
Dogruluk RF 0.8776
Kesinlik LR 0.6938
Duyarlhilik MLP 0.7402
Roc_Auc RF 0.9440
F1 Skor MLP 0.6944

Bu asamada verilerin yine tiim Ol¢iimleri karsilagtirilarak ortalama skorlar1 alinarak bu degerler
bulunmustur. Hiper parametre optimizasyonlar1 yapilan modeller 6l¢iimlerde birebirlerine yakin sonuglar

tiretmis ve ¢ok az farkla birebirlerine tstiinliik kurmuslardir.

Sekil 2 de tiim algoritmalarin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, roc_auc, fl skor degerlerinin bulundugu final
asamasi yani hiper parametre optimizasyonlari yapilarak alinan sonuglarinin yer aldig: grafikler verilmistir.

Metrik Degeri

0.8

0.6

0.4+

0.2+

0.0-

(FINAL & KFOLD 10) Model Performansi

0.9004
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0.942 0.9382 0.9409
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6754
6381

H637

KNN SVM CART GBM CatBoost
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Sekil 2. FINAL Kfold 10 Model Performansi

IV. TARTISMA

Literatiirde akran zorbaligr tanimi, nedenleri, cevresel faktorleri, onleme, gibi birgok ¢alisma
bulunmaktadir. Bu ¢aligmada da deginilmistir. Akran zorbalig1 tespitinin kisinin ilerleyen yasamini ¢ok agir
etkileyecegi durumlar ortaya c¢ikarabilecegi diisiiniildiigiinde 6nemli oldugu agiktir. Bu alanda yapilan
anketler, ¢esitli formlar, bilgilendirmeler daha sonra farkindalik olusturmak i¢in degerlidir. Ancak giiniimiiz
teknolojilerinin de bu kapsam da bu ¢alisma da ki gibi degerlendirme kapsamina alinmasi degerli olacaktir.
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V. SONUCLAR

Bu calismada literatiirde siklikla kullanilan LR, KNN, SVM, MLP, RF, CART, GBM, XGBM,
LIGHTGBM, CATBOOST, algoritmalar1 dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skor metrikleriyle beraber
kullanilarak tahminleme sonuglari karsilagtirilmistir. Bunun i¢in 6ncelikle veri seti 6n isleme agsamalarindan
gecirilmis elde edilen veriler kullandigimiz algoritmalar1 egitmek ve test etmek amaciyla kullanilmistir.
Degerlendirme sonuglarina bakildiginda tiim sonuglar az farkla sonuglanmistir. Egitim test asamasinda
dogruluk metrigi i¢in SVM, kesinlik metrigi i¢in GBM, duyarlilik metrigi icin SVM, ROC_AUC metrigi
icin GBM, F1 Skor metrigi i¢cin SVM algoritmalar {istlinliik saglamistir. Makine Ogrenmesi
algoritmalarinda hiper parametre optimizasyonlar1 sonrasi final basar1 siras1t dogruluk metrigi i¢in RF,
kesinlik metrigi icin LR, duyarlilik metrigi icin MLP, ROC_AUC metrigi i¢in RF, F1 Skor metrigi i¢in
-MLP algoritmasi iistiinliik saglamigtir.

Sonug olarak yapilan ¢aligma kapsaminda hiper parametre optimizasyonlar1 gelistirilerek daha iyi
sonuglar alinabilecegi ongoriilmiistiir. Baska ¢alismalarda farkli modeller ve buna ek olarak yapay sinir
aglar1 algoritmalar1 da konu kapsaminda literatiire katki saglayacaktir.
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