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OZET

6 Subat 2023 Kahramanmaras depremleri biiylik kayiplara neden olmus ve saglik
ithtiyaclarinin hizli ve dogru bir sekilde degerlendirilmesini gerektirmistir. Bu calisma, LDA,
BERTopic ve doniistiiriicii tabanli duygu analizi (BERTurk) ile denetimli makine
Ogrenimini birlestiren bir hesaplama cergevesi kullanarak, afet sonrasi iki aylik donemde
88.073 Tiirkce tweeti sistematik olarak analiz ederek bu sorunu ele almaktadir. Calisma,
afet miidahalesine bilgi saglamak amaciyla deprem sonrasi saglik ihtiyaclari sdylemini
belirlemeyi ve siniflandirmay1 amaglamistir.

Konu modellemesi, saglik ihtiyaglarini basariyla kategorize ederek uluslararasi insani
yardim standartlariyla (WHO EMT ve SPHERE) giiglii bir uyum oldugunu ortaya
koymustur. Onemli bir bulgu, Hijyen’in (B= 0.3326) olaganiistii 6nemi olmustur; bu da,
hasar goren Su, Sanitasyon ve Hijyen (WASH) altyapisindan kaynaklanan halk sagligi
riskini vurgulamaktadir. Ayrica, zamansal analiz, ihtiyaclarin Ongoriilebilir bir sekilde
gelistigini ve acil tibbi hizmetlerden siirekli halk sagligi ve barinma sorunlarina gegis
yapildigint dogrulamistir.

Makine 6grenimi degerlendirmesi, Lojistik Regresyon ve Dogrusal SVM’yi saglhk
icerigi siiflandirmasi igin iistiin modeller olarak belirlendi ve sirasiyla %89.07 ve %88.92
dogruluk oranlar elde edildi. Tip ve malzemeler gibi genis kategoriler 0.93 F1 puani elde
ederken, Anne ve Cocuk Saglig1 (F1=0.77) gibi 6zel ihtiyaglar, ¢ok sinifli kategorizasyonda
dilbilimsel c¢akigsmanin zorlugunu vurguladi. Duygu analizi, saglikla ilgili sdylemler ile
sikint1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir korelasyon oldugunu ortaya koydu. Saglikla
ilgili tweetler, saglikla ilgili olmayan tweetlere gore %7.1 daha yiiksek negatif duygu (79.7)
sergiledi (p < 0.001). Bu arastirma, sosyal medya analizini geleneksel ihtiyag
degerlendirmesine etkili, neredeyse ger¢ek zamanli bir tamamlayici olarak dogrulamakta ve

uyarlanabilir afet yonetimi stratejileri i¢in eyleme gegirilebilir i¢goriiler sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Afet sonrast saglk ihtiyaglari, Duygu analizi, Konu

modellemesi, Makine 6grenmesi, Metin madenciligi

Vi



ABSTRACT

The February 6, 2023 Kahramanmaras earthquakes caused great losses and required a
rapid and accurate assessment of health needs. This study addresses this challenge by
employing a computational framework-combining LDA, BERTopic, and transformer-based
sentiment analysis (BERTurk) and supervised ML- to systematically analyze 88.073
Turkish-language tweets over the two-month post-disaster period. The study aimed to
identify, categorize post-earthquake health needs discourse to inform disaster response.

The topic modeling successfully categorized health needs, revealing a strong
alignment with international humanitarian standards (WHO EMT and SPHERE). A critical
finding was the extraordinary salience of Hygiene (B= 0.3326), underscoring the public
health risk from damaged Water, Sanitation, and Hygiene (WASH) infrastructure.
Furthermore, the temporal analysis confirmed a predictable evolution of needs,
transitioning from immediate Emergency Medical Services to sustained Public Health and
Shelter concerns.

Machine learning evaluation identified Logistic Regression and Linear SVM as the
superior models for health content classification, achieving accuracies of 89.07% and 88.92%
respectively. While broad categories like Medicine and Supplies achieved an F1-score of
0.93, specialized needs like Maternal and Child Health (F1=0.77) highlighted the challenge
of linguistic overlap in multi-class categorization. Sentiment analysis revealed a statistically
significant correlation between health-related discourse and distress: health tweets
exhibited 7.1 percentage points higher negative sentiment (79.7%) than non-health tweets
(p < 0.001). This research validates social media analysis as an effective, near-real-time
complement to traditional needs assessment, offering actionable insights for adaptive

disaster management strategies.

Keywords: Post-disaster health needs, Sentiment analysis, Topic modeling, Machine

learning, Text mining
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1. GIRIS

Her yil milyonlarca insani etkileyen, fiziksel, ekonomik ve sosyal kayiplar agisindan
yikict sonuglariyla bilinen afetler (Yesildal, 2020: 88 - 90), insanlarin her zaman hazirlikli
olmasi gereken zor durumlardir (Erkal ve Degerliyurt, 2009: 147-150). Afetler, ani
meydana gelmeleri nedeniyle cogu zaman Onlenemez olsa da, etkili planlama ve yonetim
stratejileriyle olumsuz etkileri hafifletilebilir (Yesildal, 2020: 88-90).

Cografyaya baktigimizda, Tiirkiye’nin Alp-Himalaya kusaginda 6nemli bir deprem
bolgesinde yer aldigin1 ve jeolojisi ve jeodinamigi nedeniyle birgok aktif fay hattina sahip
oldugunu gorebiliriz (Ergen vd., 2020: 1335-1336). Bu da, bolgedeki devam eden tektonik
hareketlerin bir sonucu olarak Tiirkiye’yi sik ve siddetli depremlere maruz birakmaktadir.
Bu depremlerin en yikict ve tehlikeli olanlar1 arasinda 2023 Kahramanmaras Depremi,
1939 Erzincan Depremi ve 1999 Marmara Depremi sayilabilir. Bu depremler altyapiya
ciddi hasar vermis ve ¢ok sayida can kaybina yol agmistir (URL-1, 2023).

6 Subat 2023’te Tiirkiye’nin Kahramanmaras ilinde meydana gelen iki biiylik deprem,
benzeri goriilmemis bir yikima yol agmis ve milyonlarca insan etkilemis, bu da acil saglik
ve insani yardim miidahalesi ihtiyacini ortaya cikarmistir. Depremin ardindan, sosyal
medya platformlari, vatandaslarin, kuruluslarin ve hatta kurumlarin saglikla ilgili taleplerini,
maddi ihtiyaglarin1 ve durum giincellemelerini paylastiklar1 6nemli ve hayati bir gercek
zamanl bilgi kaynagi haline geldi (Cetin vd., 2023: 12-15).

Ancak, sosyal medyanin kullanimi gerekli ve yararli olsa da, yanlis bilgilerin
yayilmasina yol agmak gibi baska zorluklar1 da beraberinde getiriyor (Unal ve Sezer, 2023:
782-783). Ote yandan, sosyal medyanin dzellikle Twitter’in (X’in) yiikselisi, kisilerarasi
iletisimi iyilestirmekle kalmayip, cesitli alanlarda veri erisilebilirligini ve uygulamalarini da
gelistirmistir. 2010’larin basindan itibaren sosyal medya, kamuoyunun duyarliligini izleme,
acil durum koordinasyonunu gelistirme ve arastirma alanimni iyilestirme gibi destekleyici
islevler gibi kriz miidahalesi i¢in kritik araclardan biri haline gelmistir. Giiniimiiziin dijital
caginda, sosyal medya platformlar1 ger¢ek zamanli, biiyiik 6lcekli veriler saglar ve hizli
bilgi yayilimi ve topluluk geri bildirimi saglar, bu da durum farkindaligini artirir ve

arastirmacilarin ve karar vericilerin daha uyumlu, duyarli afet yoOnetimi stratejileri



benimsemelerini saglar (Erokhin ve Komendantova, 2024: 1-2). Sosyal medya, afetler
sirasinda da 6nemli bir rol oynayarak, kritik toplumsal sorunlara dikkat ¢ekerek hizli
miidahale ve iyilesmeye yardimci olur (Aldamen ve Hacimic, 2023: 1-3).

Son zamanlarda yapilan ¢aligmalar, sosyal medyanin afet yonetiminde bilgi paylasimi
ve koordinasyon agisindan &nemli bir rol iistlendigini ortaya koymustur. 2020 Izmir
depremi sonrasinda sosyal medya temelli bilgi akiginin paydaslar arasindaki koordinasyonu
artirdig1 belirlenmistir (Agrali vd., 2022: 36—41). Ayrica, metin madenciligi (TM) ve dogal
dil isleme (NLP) teknolojilerinin biiylik verileri analiz ederek ozellikle tibbi saglik
alanlarinda kullanildig1 ve bu sayede karar verme stratejilerini destekledigi tespit edilmistir
(Eguia vd., 2024; Wang vd., 2024).

Genel olarak; sosyal medya, toplumsal farkindaliga, goniilliillerin harekete
gecirilmesine ve gercek zamanli kriz izlemeye katkida bulunurken, yanlis bilgilerin
yayilmasina da katkida bulunabilir. Bununla birlikte, dijital zorluklar karsisinda egitim ve
iletisimin siirekliligini saglamak i¢in etkili bir ara¢ olarak degerlendirilmektedir (Reuter ve
Kaufhold., 2018: 41-57). Bu baglamda, afet yonetiminde kullanilan geleneksel veri toplama
ve analiz yaklagimlarina iligskin baslica sinirliliklar asagida maddeler halinde sunulmaktadir:

1. Afet yonetiminde karar vericilerin hizli ve giivenilir bilgilere erisebilmesi

gerektiginden, anketler, saha raporlar1 ve kurumsal iletisim gibi geleneksel veri
toplama yontemleri, zaman ve kapasite kisitlamalar1 nedeniyle genellikle yavas ve
zaman alicidir - Bu durum, afet sonrasi ihtiyaglari hizli bir sekilde belirlemek igin
degerlendirme yontemlerinin 6nemini artirmaktadir (Bosmans vd., 2022: 2-4)

2. Mevcut veri kaynaklarinin kapsami sinirlidir, drnegin: anket yapilirken yalnizca

erisilebilir niifusu kapsar.

3. Ingilizce konusulmayan ve baglama 6zgii afetlerde etkilenen niifusun afet sonrasi

saglik ihtiyaglarini hedeflemek i¢in daha fazla calisma yapilmasi gerekmektedir.
Dogal dil isleme (NLP) ve makine Ogrenimi yontemleri daha genis afet
baglamlarinda kullanilsa da, bu tez metodolojisinde uygulanacag: gibi, saglikla
ilgili ihtiyaglar1 ve oncelikleri sistematik olarak c¢ikarmak icin Tiirkge tweetlere
denetimsiz makine 6grenimi teknikleri (6rnegin, BERTopic) uygulayan ¢ok az

calisma bulunmaktadir (Babayigit ve Sattuf, 2025: 9807-9809).



Bu c¢alismanin amaci, Tiirk¢ge Twitter verilerinin hesaplamali analizi yoluyla deprem
sonrasi saglik ihtiyaglarini belirlemek ve siniflandirmaktir.

Aragtirmanin spesifik sorular1 sunlardir:

S1: Kahramanmaras depremlerinin ardindan Twitter’da saglikla ilgili hangi konular
tartisildi?

S2: Duygu kaliplar1 saglik ihtiyaglariyla nasil iligkilidir?

S3: ML, Tiirkce tweetlerden saglik ihtiyag¢larini siniflandirabilir mi?

Bu calisma ayrica asagidaki varsayimlara dayanmaktadir:

Al. Twitter, afetler sirasinda acil saglik ve saglikla ilgili ihtiyaglarin iletisimi i¢in
temsil edici bir veri kaynagi olarak kabul edilebilir (Kusumasari ve Prabowo, 2020: 3415-
3416).

A2. Afet sonrast iki aylik donem, saglik ihtiyaglarini yansitmaktadir(UMCOR,
t.y.).A3. Tiirkge NLP araglar1 (6rnegin: BERTurk, Zeyrek lemmatizer) saglikla ilgili
terimlerin yeterince dogru bir sekilde ¢ikarilmasini saglar (Celikten ve Bulut, 2021), bu
arastirma bosluklarin1 kapatmak icin ise:

1. Birgok sistematik inceleme, afet sosyal medya arastirmalarinin Ingilizce ve Cince

gibi birka¢ diger ana dil iizerinde yogunlastigini, ancak arastirma veri setlerinde
dil cesitliliginin ¢ok smirli oldugunu gostermektedir - buna Tiirk¢e veriler de
dahildir (Ilyas ve Sharifi, 2025: 3-14).

2. Saglik ile ilgili siiflandirmada bir bosluk bulunmaktadir, ¢ilinkii bazi sistematik
incelemeler sosyal medyada afet arastirmalarinda saglik iletisimi veya tibbi
yardim gonderilerini kabul etmekte, ancak literatiirde ¢esitli saglik ihtiyaglari
tirleri (6rnegin, ruh sagligi, kronik hastalik yonetimi, anne bakimi) sistematik
olarak smiflandirilmamakta, bunun yerine genel yardim ve durumsal bilgiler
vurgulanmaktadir (Rasouli Panah vd., 2024: 1-14).

3. Tweet filtreleme ve smiflandirma i¢in denetimli 6grenme ve anahtar kelime
tabanli yaklasimlar {lizerinde gili¢li bir vurgu vardir, ancak denetimsiz konu
modelleme ve entegre ¢oklu yontem cerceveleri (6rnegin, denetimli, denetimsiz
ve duygu analizini birlestiren) hala yaygin degildir. Birka¢ inceleme, denetimsiz

konu modellerinin nispeten seyrek kullanildigin1 ve genellikle diger analitik



yontemlerle birlikte kullanilmadigini ortaya koymaktadir. Bu durum, gelecekteki

aragtirmalar i¢in bir firsat olarak degerlendirilmektedir (Ma vd., 2024: 1-16).

Bu c¢alisma, hem akademik aragtirmalara hem de pratik afet yOnetimine g¢esitli

sekillerde 6nemli katkilar saglamaktadir. Bu faydalar su sekilde siralanabilir:

1.

Tiirkce afet saglik ihtiyaglar1 degerlendirmesi i¢in 6zel olarak tasarlanmus,
denetimsiz konu modelleme, denetimli siniflandirma ve duygu analizini
birlestiren kapsamli bir hesaplama cergevesi gelistirir; bu ¢erceve diger dillere,
afet tlirlerine ve insani yardim baglamlarina uyarlanabilir.

Tirk baglaminda etkilenen niifusun ifadelerine dayali olarak deprem sonrasi
saglik ihtiyaglarmin sistematik, veriye dayali bir smniflandirmasini1 sunarak, afet
durumlarinda Bat1 saglik ¢ercevelerinden farkli olabilecek Oncelikleri ortaya
koyar.

Sosyal medya analizi yoluyla neredeyse gercek zamanli saglik ihtiyaglarmin
izlenmesinin operasyonel olarak uygulanabilirligini gosterir, boylece saglik
yetkilileri ortaya ¢ikan ihtiyaglar1 gilinler yerine saatler i¢inde tespit edebilir,
onceliklerdeki degisiklikleri takip ederek kaynaklarin yeniden tahsisini
bilgilendirebilir ve geleneksel degerlendirme yontemlerini gii¢lendirebilir.
Afetlerden etkilenen niifusun sosyal medya araciligiyla saglik ihtiya¢larini nasil
ilettigini inceleyerek kriz bilisim teorisinin gelistirilmesine katki saglamistir. Bu
kapsamda, paylasimlarda yer alan duygu durumlari ile ifade edilen ihtiyag¢larin
aciliyeti arasindaki iligki ortaya konulmustur.

Gelecekteki karsilagtirmali afet arastirmalari, Tiirkge i¢in gelistirilmis NLP
modellerinin gelistirilmesi, afet yonetimi uzmanlar i¢in egitim kaynaklar1 ve
hesaplamal1 yontemlerin gegerliligini test etmek icin bir karsilagtirma veri seti
olarak kullanilmak {tizere, Tiirkge afet sagligi ile ilgili sosyal medya verilerinden

olusan, kamuya agik, agiklamali bir veri seti olusturur.

Bu ¢alisma birkag faktorle sinirlidir:

v

Dil: Bu ¢alisma sadece kamuya acik Tiirkce tweetleri analiz ettiginden ve Tiirkce
tweetlerin karmasik morfolojisiyle siirli oldugundan, belirli niifus gruplarinin

seslerini harig tutabilir ve bu da belirli gruplara kars1 6nyargiya yol agabilir.



v’ Zaman araligi: Bu c¢alisma sadece depremden sonraki iki aylik doneme
odaklandigindan, sonuglar uzun vadeli veya gecikmis saglik ihtiyaglarini tam
olarak temsil etmeyebilir.

v Veri Kaynagi ve Gizlilik: Bu calisma, diger sosyal medya platformlarini ve
cevrimdis1 raporlart hari¢ tutarak Twitter/X ile sinirhidir ve yalnmizca halka agik
tweetler toplanmistir, bu da bu arastirmanin zayif bir noktasi olabilir.

v" Veri tiirii: Bu ¢aligmada, dogasi geregi giirtiltiilii olan ve genel ¢alisma sonuglarini
etkileyebilecek yanlis bilgiler, spam veya alakasiz igerik igerebilen Twitter
verileri kullanilmistir.

v' Analiz: Smiflandirma ve duygu analizi ile makine 6grenimi modelleri, egitim
verilerine ve Tiirkce i¢in mevcut dil kaynaklarina bagli olarak dnyargili olabilir.

Bu tez bes bolimden olusmaktadir. Birinci bolim Giris boliimiidiir. ikinci bélim

olan Literatiir Ozeti boliimiinde afet ydnetimi, sosyal medya, metin madenciligi, duygu
analizi ve makine 6grenimi alanlarinda yapilan ¢alismalar dzetlenmektedir. Ugiincii boliim
Materyal Ve Yontem bolimiidiir ve bu boliimde veri toplama siireci, veri on isleme
adimlari, metin temsil yontemleri, konu modelleme, duygu analizi ve makine 6grenimi
siniflandirma yontemleri agiklanmaktadir. Dordiincii boliim Bulgular ve Tartisma
boliimiidiir ve analizlerden elde edilen bulgular sunulmakta, konu modelleme, duygu
analizi ve makine Ogrenimi smiflandirma sonuclar1 tartisilmaktadir. Besinci bolim
Sonuglar boliimiidiir ve calismadan elde edilen temel bulgular 6zetlenmekte, afet saglik

yonetimi agisindan ¢ikarimlar ortaya konulmaktadir.



2. LITERATUR INCELEMESI

2.1. Afet Yonetimi Cercevesi

Birlesmis Milletler’e (BM) gore, afet, ¢cevre, ekonomi ve topluma 6nemli 6l¢iide zarar
veren, niifusun islevlerini ve istikrarini etkileyen, halk sagligi tizerinde olumsuz etkilere yol
acan bir olaydir (Sharif, 2020: 1-2). Acil Durum Olaylar1 Veritaban1 (Emergency Events
Database — EM-DAT) tanimina gore ise afet, yerel kapasiteyi asan, ulusal veya uluslararasi
diizeyde dis yardim talebini gerektiren bir durum veya olaydir; biiyiik hasara, yikima ve
insan acilarina neden olan 6ngoriilemeyen ve genellikle ani bir olaydir (URL-2, 2025).

Aciklamali Afet Yonetimi Terimleri SozIiigii tarafindan tanimlandig iizere afet, tim
topluma veya toplumun belirli kesimlerine fiziksel, ekonomik ve sosyal kayiplara neden
olan ve normal yasamin ve insan faaliyetlerinin durmasina veya kesintiye ugramasina yol
acan, etkilenen toplumun bununla basa ¢ikamayacagi1 dogal, teknolojik veya insan kaynakli
bir olaydir. Bu nedenle, afet olayin kendisi degil, daha ¢ok sonuglar1 olarak kabul edilir
(URL-3, 2021).

Afet Yonetimi Dongiisii, Ulusal Valiler Birligi (National Governors Association -
NGA) tarafindan, birbiriyle iligkili ve biitiinlesik dort temel asamadan olusan bir siireg
olarak tanimlanmistir. Bu asamalar; risk azaltma (hafifletme ve 6nleme), hazirlik, miidahale
ve iyilestirme (afet sonrasi rehabilitasyon) olarak siniflandirilmaktadir. Afet oncesinde
yiiriitiilen risk azaltma ve hazirlik faaliyetleri afet risk yonetimi kapsaminda ele alinirken,
afet sonrasinda gerceklestirilen miidahale ve iyilestirme g¢alismalar1 afet kriz yonetimi
olarak degerlendirilmektedir (Beauchesne, 2001; Young vd., 2020). Bu ¢ercevede afet
yonetimi dongiisiiniin temel agamalar1 asagida ayrintili olarak ele alinmaktadir (Beauchesne,
2001);

v' Risk azaltma (hafifletme ve Onleme): Risk azaltma asamasi, afet yonetim
dongiisiiniin ilk adimidir. Bu asamada jeolojik, jeofizik, ¢evresel, sosyal ve
ekonomik kirillganliklar1 belirleyerek riskleri degerlendirme; bolgesel ve yerel
haritalar olusturarak afetlere yatkin alanlar1 haritalama; konut projelerini afete
dayanikli hale getirmek i¢in 6zel kilavuzlar gelistirme ve afet risklerini azaltmak

icin erken uyar1 ve bilgi paylasimi yoluyla afetlerin meydana gelmeden Once



potansiyel etkilerini azaltmaya yonelik teknik, ekonomik ve sosyal onlemlere
odaklanir.

Hazirlik: Hazirlik, acil durum miidahale planlarinin gelistirilmesi, erken uyari
sistemlerinin kurulmasi, halkin afet riskleri ve bunlarin etkilerinin nasil 6nlenip
azaltilacagi konusunda egitilmesi ve bilin¢lendirilmesi yoluyla etkili ve
zamaninda miidahaleyi saglamak i¢in planlama, egitim, Ogretim ve kaynak
tahsisini igerir.

Miidahale: Miidahale asamasi, afet meydana geldikten hemen sonra baslar ve
arama ve kurtarma hizmetleri, ilk yardim ve tibbi yardim; gida, su, barinak,
giyecek ve sanitasyon hizmetlerinin saglanmasi; hasar degerlendirmesi ve yardim
kaynaklarmin koordinasyonu dahil olmak {izere hayat kurtarmak icin acil
hizmetlerin saglanmasina odaklanir. Genel olarak, miidahalenin siiresi afetin
Olcegine bagl olarak degisir ve temel hizmetleri yeniden saglamak ve giinliik
yasami miimkiin olan en kisa stirede istikrara kavusturmak amaglanir.

Iyilestirme (afet sonrasi rehabilitasyon ve yeniden insa): lyilestirme asamasi,
temel hizmetlerin onarimi ve yeniden kurulmasi yoluyla kisa vadeli iyilestirme ve
kayiplarin yeniden insa edilmesi yoluyla uzun vadeli yeniden insa yoluyla afet
sonrast agamada toplulugun dayanikliligin1 geri kazanmak i¢in yapisal, sosyal,
ekonomik ve cevresel rehabilitasyonu ele alir. Bu asama, dnceki kirilganliklarin
devam etmesini onlemek ve yeni riskleri dnlemek i¢in “daha iyi yeniden insa’ya
odaklanir. Iyilestirme genellikle ilk miidahale operasyonlarindan bir ila iki ay

sonra baslar ve birkag yil siirebilir.

Tiirkiye’nin afet yonetim sistemi ile ilgili olarak, 2013 yilindan bu yana Tiirkiye,

afetlere hazirlik ve hasar 6nleme i¢in yasal ¢ergeveyi olusturan Afet Acil Durum Miidahale

Hizmetleri Yonetmeligi kapsaminda faaliyet gostermektedir. Bu sistem kapsaminda, 2009

yilinda kurulan ve 2018 yilinda Igisleri Bakanhgi'nin denetimi altinda yeniden

yapilandirilan Afet ve Acil Durum Yonetimi Baskanligi (AFAD), iilkedeki afet

yonetiminden sorumlu ana kurum olarak, afet risklerini ortaya ¢ikmadan Once azaltmak,

afetlere miidahale etmek ve afetlerden sonra iyilesmek icin ¢alismaktadir (Ocal, 2021: 17).

Hayes vd. (2016) “Afet Miidahale Cergevelerinin Gelistirilmesinde En lyi

Uygulamalarin Belirlenmesi” baglikli raporlarinda, saglik yonetimi ve afet miidahalesine
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yonelik uluslararasi yaklasimlara kapsamli bir genel bakis sunmus ve iist diizey hiikiimet
taahhiidiiyle desteklenen politika ¢ergevelerinin 6nemini vurgulamistir. Uluslararasi
diizeyde, rapor Diinya Saghk Orgiiti’niin acil durum miidahale cercevesini, Birlesmis
Milletler Afet Degerlendirme ve Koordinasyon (UNDAC) sistemini ve kiime yaklagimini
incelemistir. Bunlarin tiimii, saglik ve tibbi hizmetleri daha genis afet yonetimi yapilaria

entegre etmektedir.

2.2. Afetlerde Saghk Thtiyaclar

Saglik sistemi, saglik hizmetleri sistemi ve halk sagligi sistemi olmak {izere iki
boliimden olusur. Baz1 iilkelerde bu iki sistem ayridir. Ornegin ABD’de saglik hizmetleri
0zel saglik kurumlari ve kamu kurumlar tarafindan yiiriitiilmektedir. Buna karsin bazi
iilkelerde bu system entegre olarak yiiriitiilmektedir. Ornegin Brezilya Saglik Bakanlig1 her
iki sistemi de denetlemekte ve yiiriitmektedir.

Normal zamanlarda bireylerin saglik ihtiyaglari sistem igerisindeki hastaleler,
klinikler, acil servisler, travma bakimi ve ruh sagligi bakim tesisleri araciligiyla dogrudan
kargilanir. Afetler sirasinda ise bu sistemde bireylere hastane oncesi bakim, acil durum ve
travma miidahaleleri ile ruh sagligi hizmetlerini iceren faaliyetleri sunulmakta ve hayat
kurtarmaya yonelik nakil hizmetleri saglanmaktadir.

Halk sagligi sistemi, gdzetim, Onleme, sanitasyon, asilama, vektor kontroli ve
politika uygulamalar1 yoluyla niifus diizeyinde saglik korumasini saglar. Afetler sirasinda
halk saglig1 sistemi, saglik ihtiyaclarin1 degerlendirip izleyerek, riskleri ele alan politikalar
gelistirerek ve saglik ihtiyaglarini, sanitasyonu, su vektorlerini ve hastalik kontroliinii
degerlendirerek hayat kurtarmak i¢in Onlemler alarak ve afetler sirasinda ve sonrasinda
zorlu durumlarin iistesinden gelmek i¢in gerekli diger tiim ¢aligsmalar1 yaparak caligir.

Krizlerin ardindan her zaman talep artis1 yasanirken kaynaklar zaten smirh
oldugundan, saglik sektorleri ve hizmet saglayicilar arasindaki koordinasyon, kaynaklari
niifusun ihtiyaglarina gore tahsis ederek artan taleple sinirli kaynak sorununu hafifletebilir.
Bu kapsamda ¢esitli koordinasyon mekanizmalar1 gelistirilmistir. Bunlarin baglicalar1 su
sekildedir (Shoaf, 2014: 3706-3713);

v" BM Kiime Sistemi: Bu sistem, uluslararasi ve ulusal kurumlari sektorlere gore bir

araya getirir (6rnegin, Saglhk Kiimesi).
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v" ABD Ulusal Olay Yonetim Sistemi (NIMS): Saglik sektoriindeki federal, eyalet
ve yerel aktorleri, sivil toplum kuruluslarim1 ve 6zel aktorleri uyumlastirmak igin
Olay Komuta Sistemini (ICS) kullanir. Saglik ve tibbi hizmetler i¢in Saglik ve
Insan Hizmetleri Bakanhig1 tarafindan yonetilen ESF-8 ile Acil Durum Destek
Fonksiyonlarini (ESF) igerir.

v Yerel koordinasyon: Genellikle Acil Durum Operasyon Merkezlerinde (EOC)
Coklu Kurum Koordinasyon Sistemleri (MACS) araciligiyla gerceklestirilir. Bu
merkezlerde saglik sektoriinii genellikle halk saglig: sektorii temsil eder.

v' Saglik hizmetleri ittifaklari: Bunlar, bilgi ve kaynaklari paylasan ve miidahaleyi
koordine eden hastaneler ve hizmet saglayicilarin olusturdugu aglardir.

Depremler, ani yaralanmalara, 6liimlere ve uzun vadeli halk saglig1 sorunlarina neden
olur. Depremin sadece olay esnasinda travma veya yaralanmalarla sinirli kalmayip, ayn
zamanda ruh saglig1 bozukluklari, bulasici hastaliklarin ortaya ¢ikis1 ve kronik hastaliklarin
tedavisinde aksakliklarin yaganmasi gibi ¢ok boyutlu sonuglar dogurmaktadir.

Depremlerin  halk sagligi iizerindeki etkileri, acil ve wuzun vadeli olarak
siiflandirilabilir. Acil halk sagligi sorunlari, yetersiz acil tibbi ve kurtarma kapasitesi,
temiz su ve gidaya siirli erigim, barinak sikintist ve kotiilesen hijyen kosullart ile ilgilidir
(Mavrouli vd., 2023: 1-3).

Ancak uzun vadede, halk sagligi iizerindeki etkiler arasinda kronik hastaliklarin
tedavisinde aksakliklar ve bulasict hastalik salginlari riskinin artmasi yer alir. Buna ek
olarak, uzun vadede ruh sagligi, psikososyal sorunlar, ¢evresel ve sosyoekonomik zorluklar
da ortaya cikabilir (Koger vd., 2024: 2-4).

Acil saglik ihtiyaclar1 depremler sonrasi ortaya ¢ikan en oncelikli sorunlar arasinda
yer almaktadir. 1900’den 2024°e kadar dogal afetlerden kaynaklanan kiiresel yaralanmalari
sayan EM-DAT veri setine gore, yaralilar, afet nedeniyle acil tibbi yardim gerektiren
fiziksel yaralanma, travma veya hastaligi olan kisilerdir (URL-2, 2025). EM-DAT, 1995-
2022 arasindaki bu déonemde 11.360 dogal afet meydana geldigini ve bunlarin sonucunda
yaklagik 7.6 milyon kisinin yaralandigin1 ve 1.68 milyon kisinin hayatin1 kaybettigini
ortaya koymaktadir (Tin vd., 2024: 255).

Depremler, seller, kurakliklar, firtinalar gibi dogal afetler ve savaslar gibi insan eliyle

ortaya c¢ikarilan her tiirli afet, bulasici hastaliklarin yayilmasiyla yakindan baglantilidir.
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Afet sonrasi ortaya ¢ikan insani ve saglik ihtiyaclarinin kargilanamamasi afetlerin etkilerini
siddetlendirir ve iyilesme siirelerini uzatir. Afetlerden sonra en sik goriilen bulasici
hastaliklar, 6zellikle sel ve tsunami gibi hidrolojik afetlerden sonra goriilen bakteriyel ve su
kaynakli hastaliklardir. Sik¢a bildirilen bulasici hastaliklar arasinda leptospiroz, kolera ve
dizanteri bulunmaktadir (Charnley vd., 2021: 1-5).

Afetler, etkilenen bireyler lizerinde 6nemli acil ve uzun vadeli psikolojik etkilere
sahiptir. Semptomlar kaygi, depresyon, kopukluk ve sok hissi ile baslar ve birgok kisi
olaydan sonraki giinlerde akut stres bozuklugu (ASD) yasar. Uzun vadede, hayatta kalanlar
travma sonrasi stres bozuklugu (TSSB), depresyon veya kronik kaygi gelistirebilir.
Travmadan en az alt1 ay sonra teshis edilen TSSB, travmaya maruz kalma, miidahaleci
anilar, kacinma, olumsuz ruh hali veya bilis ve artan reaktiviteyi icerir. Afetlerden sonra
TSSB oranlari, insan kaynakli olaylarda %15 ila %75, dogal afetlerde ise %3.7 ila %60
arasinda biiytik farkliliklar gostermektedir (Powell vd., 2021: 5-6).

6 Subat 2023 tarihinde, Tirkiye’nin giiney ve gliney dogu bolgesi, ondan fazla sehri
ve milyonlarca insan1 etkileyen yikici bir ¢ift deprem gerceklesti (Aktuna ve Bahar-Orvaris,
2023: 2). 7.8 biiyiikliglindeki deprem, 1939’dan bu yana iilkede kaydedilen en giiclii
deprem oldu. Depremin merkezi Kahramanmaras ilinin Pazarcik ilgesindeydi ve sismik
aktivite yaklasik 9136 artc1 depreme neden olarak bolgedeki 11 ili etkilemis, 50.000’den
fazla insanin 6liimiine yol agmis ve tahminen 3 milyon kisiyi yerinden edilmis. Birlesmis
Milletler Insani Yardim Koordinasyon Ofisi (UN OCHA), depremin toplam etkisinin
potansiyel olarak 9.1 milyon kisiye ulastigini ve acil yardim ve kurtarma c¢abalarina ihtiyag
duyuldugunu belirtmistir (Cetin vd., 2023; OCHA, 2023; WHO, 2025).

Ayrica, 6 Subat 2023’te Tiirkiye’de meydana gelen Kahramanmaras depremleri,
saglik miidahalelerinin karmasikligini1 ortaya ¢ikardi. Acil ihtiyaclar arasinda travmatik ve
ortopedik yaralanmalar ve diger acil tibbi durumlar yer alirken, bunu kronik hastalik

yonetimi ve ruh saglig1 destegi gibi siirekli ihtiyaglar izledi (WHO, 2023).

2.3. Afetlerde Kriz Iletisimi ve Bilgi Akisi
Glinlimiiz teknolojisi ile birlikte SMS, bloglar, Twitter, Facebook, WhatsApp,
Instagram ve YouTube gibi internet tabanli ve mobil platformlar afet iletisiminde farkli ve

cok yonlii iletisim kanallar1 sunmaktadir. Bu platformlar sayesinde saglanan anlik bilgi
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paylasimi afet esnasindaki kisiler ve ekipler arasinda koordinasyonun basitlestirilmesine
katki saglamaktadir. Bu g¢ergcevede afet iletisimi, afet yonetiminin hafifletme, hazirlik,
miidahale ve iyilestirme asamalarinda, halka zamaninda ve dogru bilgi sunmay1 amaglayan
stratejik bir planlama ve uygulama siireci olarak degerlendirilmektedir.

Afetlerin Onlenmesi veya risk ve etkilerinin azaltilabilmesi icin risk tahmini,
kirillganlik ve kaynak degerlendirmesi ile hazirlik, hafifletme, miidahale ve iyilestirme gibi
risk yonetimi siireglerinin biitiinciil bicimde yliriitiilmesi gerekmektedir. Bu siire¢lerin etkin
sekilde islemesinde, erken uyarilarin olusturulmasi, tahliye emirlerinin iletilmesi ve yardim
faaliyetlerinin koordinasyonu agisindan etkili iletisim ve bilgi akisi kritik bir rol
oynamaktadir. Etkin iletisim mekanizmalari, toplumun ihtiyaglarinin dogru, zamaninda ve
erisilebilir bigcimde karsilanmasini miimkiin kilmaktadir.

Geleneksel ve yeni medya araglart yani yerel ve ulusal televizyon, radyo ve yazili
basin gibi geleneksel medya araclari 6nemlidir. Ancak teknolojik gelismeler ve hizli
miidahale ve afet sonrasi kosullarin erken degerlendirilmesini gerektiren afetlerin dogasi
nedeniyle, geleneksel medya araclar1 giderek SMS portallari, sohbet hizmetleri, radyo
yayinlari, web kameralari, Twitter ve Facebook gibi yeni medya platformlar tarafindan
tamamlanmakta ve kismen yerini almaktadir (Widyastuti, 2021: 101-108).

Teknoloji gelistikge, geleneksel afet yonetimi yontemleri yeni teknolojik diinyada
daha az etkili hale geldi ve ozellikle saglik hizmetleri ihtiyaglarinda ve veri analitigi,
makine 6grenimi ve gercek zamanli gozetimdeki gelismelerle birlikte degisiklikler devam
ederek afet hazirlik stratejilerini doniistiirmek i¢in yeni firsatlar1 ortaya ¢ikarmistir. Bu
gelismeler tahmin dogrulugunu artirarak, kaynak tahsisini gelistirerek ve gergek zamanli
karar vermeyi destekleyerek afet hazirlik cabalarimi giliclendirmekte ve afetlere yatkin

bolgelerdeki dayanikliligi artirmaktadir (Hernanto ve Mantoro, 2024: 1-2).

2.4. Afetlerde Veri Kaynagi Olarak Sosyal Medya
Afet direnci, bir toplulugun veya bireylerin afet sonrasi normal hayata donme
yetenegini ifade eder. Afet direnci, afetlerin farkli nedenlerini ve etkili ¢6ziim stratejilerini

belirleyerek toplulugun afet sonrasi durumla basa ¢ikmasina yardimei olur (Sarker vd.,

2020: 1-2).
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Son zamanlarda yapilan ¢aligmalar, afet yonetiminde sosyal medyanin 6nemli roliinii
vurgulamaktadir. Sosyal medya, topluluk farkindaligina, goniilliilerin seferber edilmesine
ve gergcek zamanli kriz izlemeye katkida bulunmaktadir (Reuter vd., 2018: 280-294).

Gilinlimiizde sosyal medya platformlart modern iletisimde biiyiik bir rol oynamaktadir.
Twitter, hizl1 bilgi paylasimi ve kamuoyu etkilesimi icin en etkili araglardan biri olup,
diinya ¢apinda birgok kisi tarafindan kullanilmaktadir. Bu durum, Gaisbauer vd. (2021) ve
Auxier ve Anderson (2021) tarafindan da dogrulanmistir. Twitter, sosyal medya ile ilgili
aragtirmalarda en yaygin kullanilan kaynaklardan biridir ve Google Scholar, bashiginda
Twitter kelimesi gegcen 27.000 arastirma makalesi listelemektedir (Antonakaki vd., 2021: 1-
2).

Twitter, afetler sirasinda iletisim igin degerli bir platform haline gelmis ve afet
yonetimi i¢in etkili bir sekilde kullanilmistir (Xu, 2020: 933). Ciinkii bireyler Twitter
platformunu etkilenen bolgelerdeki diger kisilerle iletisim kurmak ve gida, su, barmak gibi
acil ihtiyaglari ile ilgili bilgileri paylasmak icin kullanmaktadirlar (Murakami vd., 2020: 1-
6). Geleneksel medyadan farkli olarak, Twitter’in sagladig:i iki yonlii ger¢ek zamanli
iletisim modeli, kritik bilgilerin kolay ve zamaninda akisin1 kolaylastirarak afet yonetiminin
etkinligini artirmaktadir (Arvandi vd., 2024: 1-2). Saroj ve Pal (2020) Twitter’in basitligi
ve kisa ve hizli iletisim kurma yetene§i sayesinde afetler sirasinda en onemli iletisim
platformlarindan biri oldugunu belirtmistir.

Sosyal medya platformlari, gergek zamanl iletisim ve bilgi alisverisi sunarak afet
iletisimi ve degerlendirmesinde kritik araglar olarak ortaya ¢ikmistir ve bu da acil durum
miidahale ekiplerinin hizl1 hareket etmesine yardime1 olmaktadir.

Gelenceksel afet yonetim sistemleri genellikle sahadan toplanan verilere dayansa da,
bu yontemler zaman alict olabilir ve gergek ihtiyaclar: tam olarak yansitmayabilir. Ancak
glinlimiizde sosyal medya platformlari, 6zellikle X (Twitter), halkin afetler sirasinda
deneyimlerini ve ihtiyaglarini aninda paylasabilecegi onemli kanallar haline gelmistir
(Reuter vd., 2018: 280-294) ve sosyal medya, kritik toplumsal sorunlara dikkat ¢ekerek
hizli miidahale ve iyilesmeye yardimci olarak afetler sirasinda da oOnemli bir rol
oynamaktadir (Aldamen ve Hacimic, 2023: 1-3). Ozellikle Twitter, niifusun ihtiyaglari,
hasar raporlar1 ve durum farkindaligi hakkinda gergek zamanl bilgiler saglamaktadir (Xu,

2020: 933).
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Sosyal medyanin afet yoOnetiminde kullanimi, 6zellikle Twitter’in etkinligi ve
zamaninda harekete ge¢me kabiliyeti nedeniyle artmaya baglamistir (Yang vd., 2024: 1715-
1720). Saglik ve tibbi ihtiyaglar, aragtirmalarinda gida, su ve barinak gibi sonug kategorileri
arasinda yer almaktadir. Ayrica, afetlerin etkileri, su ve gida gibi temel ihtiyaglarin 6tesine
gecerek (Zhong vd., 2021: 2-3) psikolojik travma, stres sorunlari, depresyon ve diger
psikolojik sorunlar gibi insanlarin iizerinde olumsuz etkileri olan asir1 psikolojik ve zihinsel

etkilere kadar uzanabilir (Mizrak, 2024: 3-4).

2.5. Sosyal Medya Analizi Uzerine Literatiir Incelemesi

Sakaki vd. (2010), Twitter’in kullanic1 gonderilerini gercek diinyadaki olaylarin
olasilik sinyalleri olarak ele alarak afet tespiti i¢cin gercek zamanli (sosyal sensor) olarak
islev gorebilecegini gdstermistir. Yontem, depremle ilgili anahtar kelimeler iceren
tweetlerin anlamsal analizini ve ardindan sismik olaylar1 tanimlamak ve konumlarini
tahmin etmek icin zamansal ve mekansal toplama iglemlerini igermektedir. Calisma,
depremleri basariyla tespit etmis ve konumlarint ger¢cek zamanli olarak tahmin etmistir.
Onerilen sistem, yiiksek tespit dogrulugu elde etmis (Japonya’daki orta ve siddetli
depremler icin %96’ya kadar) ve genellikle resmi sismik duyurulardan daha hizli uyarilar
vererek, erken uyar1 ve olay tespiti icin tamamlayici bir ara¢ olarak sosyal medyanin
potansiyelini vurgulamistir.

Oh vd. (2010), 2010 Haiti depremi sirasinda sosyal medyanin dinamiklerini inceledi
ve bu caligma, Twitter’in olaganiistii olaylar sirasinda nasil ¢alistigin1 anlamada teorik bir
doniim noktas1 oldu. Aragtirmacilar, sosyal medya etkilesiminin temel itici gii¢leri olarak
kayg1 ve bilgi belirsizligine odaklanarak 2.3 milyon tweeti analiz ederek bilgi yayilma
modellerini anlamak i¢in sdylenti teorisini uyguladilar. Calisma, afetler sirasinda belirsizlik
ve korkunun bilgi arama davranisini ve retweetleme faaliyetini artirdigini ortaya koyarken,
krizler sirasinda dijital platformlarda kolektif davranisin nasil ortaya c¢iktigini da
gostermistir. Bu teorik ¢erceve, yiiksek diizeyde kaygi yasayan kullanicilarin belirsizligi
azaltmak icin bilgi arayip paylastiklar i¢in afetler sirasinda saglik ihtiyaglar1 ve yardim
taleplerinin sosyal medyada yayilmasinin nedenini anlamak ic¢in Onemli bir baglam
saglamaktadir. Bu calisma, deprem magdurlarinin saglik endiselerini Twitter’da kamuya

acik bir sekilde ifade etmelerine neden olan psikolojik mekanizmalar1 agiklamakta ve
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sosyal medyay1 acil tibbi ihtiyaglar1 belirlemek igin giivenilir bir veri kaynagi haline
getirmektedir.

Caragea vd. (2011), zamaninda acil miidahaleyi desteklemek amaciyla 2010 Haiti
depremi sirasinda iiretilen krizle ilgili tweetleri ve metin mesajlarin1 otomatik olarak
siniflandirmak i¢cin EMERSE sistemini gelistirmistir. Destek Vektor Makineleri ile
denetimli makine 6grenimini kullanan ¢alisma, ¢oklu 6zellik temsillerini karsilagtirmis ve
ozellik soyutlamasinin, kisa, ¢ok etiketli afet mesajlar1 i¢cin geleneksel kelime torbasi,
ozellik se¢imi ve LDA tabanli konu ozelliklerinden 6nemli dl¢lide daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymustur. Bulgular, afet miidahalesi sirasinda durum farkindaligini ve
kaynak koordinasyonunu iyilestirmek icin biiyiikk Ol¢ekli sosyal medya verilerini
diizenlemede otomatik metin siniflandirmasinin etkinligini vurgulamaktadir.

Bronz ve Burgess (2012), Christchurch depremi sirasinda #eqnz hashtag’ini kapsamli
bir sekilde analiz etmis ve sosyal medyada kriz iletisimi biliminin temel ilkelerini
belirlemistir. Arastirmalar1, yerel ve kiiresel kullanicilarin yogun dénemlerde dakikada
100’den fazla tweete ulagan bilgi akisina nasil katkida bulundugunu belgelemis ve sahadaki
kosullar1 bildiren sakinler ile haberleri paylasan ve dayanisma gosteren uzak goézlemciler
arasinda belirgin farkliliklar ortaya ¢ikmistir. Calisma, cografi ve sosyal aglar {izerinden
bilgi yayilimini haritalamak i¢in gorsel cerceveler sunarak, afetler sirasinda hashtag’lerin
koordinasyon mekanizmalar1 olarak nasil igledigini gostermistir. Bu ¢alisma, zamansal
toplama ve cografi gorsellestirme teknikleri de dahil olmak iizere, depremler sirasinda
bliyiik 6lgekli Twitter analizi i¢in metodolojik emsaller olusturmustur.

Kumar ve Singh (2019), evrisimli sinir aglar1 (CNN) kullanarak acil durum
tweetlerinden konum ¢ikarma gelistirdiler ve sokak seviyesinden sehir seviyesine kadar
cesitli dogruluk seviyelerinde cografi referanslama i¢in 0.96 F1 puani elde ettiler. Calisma,
metinden dogrudan hiyerarsik 6zellik temsillerini 6grenen derin 6grenme yaklasimlari
aracilifiyla, gayri resmi ve gramer kurallarina uymayan acil durum tweetlerinden konum
referanslarin1 ¢ikarma zorlugunu ele almistir. Arastirmacilar, acil durum tweet veri
kiimeleri {izerinde ¢apraz dogrulama kullanarak, CNN’lerin geleneksel adlandirilmis varlik
tanima sistemlerinden daha yiiksek dogrulukla ¢ok diizeyli konumlar1 (sokaklar, mahalleler,
sehirler) tanimlayabildigini gostermistir. Bu CNN tabanli metodoloji, derin 6grenmenin

kriz tweetlerinin gayri resmi dilbilimsel dogasini nasil ele alabilecegini gdstermektedir.
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Hernandez-Suarez vd., (2019), 2017 Meksika depremiyle ilgili Twitter verilerini
analiz etmek icin biILSTM-CRF aglar1 ve ¢ekirdek yogunluk tahminini birlestiren sofistike
bir yaklasim gelistirdiler. Metodoloji, Ispanyolca tweetlerden yer adlarini ¢ikarmak igin
kosullu rastgele alan ¢ikti katmanlarina sahip ¢ift yonli uzun kisa siireli bellek aglari
kulland1 ve yerler, kuruluglar ve kisiler i¢in adlandirilmis varliklar1 tanimada yiiksek
dogruluk elde etti. Cikarilan konumlar1 Google Maps API kullanarak cografi kodladiktan
sonra, arastirmacilar c¢ekirdek yogunluk tahminini uygulayarak afet raporlarinin
yogunlastig1 sicak noktalar1 gorsellestirdiler. Sistem, sosyal medyada bildirilen yikilan
binalarin, kayip kisilerin ve barinak konumlarinin uzamsal yogunlugunu haritalandirarak
acil durum miidahalesi i¢in dncelikli alanlar1 basariyla belirledi.

Eligiizel vd. (2020) cografi etiketli deprem tweetlerinden konumlari ¢ikarmak igin 10
makine 6grenimi algoritmasi arasinda kapsamli karsilagtirmalar yapti ve Multinomial Naive
Bayes ve Extra Trees’in %80’in iizerinde en yiiksek F puanlarmi elde ettigini buldu.
Calisma, konum bilgisi c¢ikarmak i¢in geleneksel algoritmalari olan Karar Agaglari,
Rastgele Ormanlar, K-En Yakin Komsular ile ensemble yontemlerini olan AdaBoost,
Gradient Boosting’i sistematik olarak degerlendirmis ve ¢ikarilan konumlarin baglamsal
olarak anlasilmasin1 saglamak i¢in LDA konu modellemesi ve duygu analizini dahil
etmistir. Caligma, konum ¢ikarma, konu kesfi ve duygusal ton algilama icin birden fazla
analitik teknigin birlestirilmesinin, tek bir yonteme kiyasla durumun daha zengin bir sekilde
anlasilmasin sagladigini géstermistir.

Eliglizel vd. (2022) depremle ilgili tweetler i¢in 6zel olarak derin 6grenme tabanli bir
adlandirilmig varlik tanima sistemi gelistirdi ve tekrarlayan sinir aglarini kullanarak afetle
ilgili gayri resmi iletisimlerden kuruluslari, kisileri ve konumlar1 ¢ikardi. Calisma, krizle
ilgili tweetlerde yaygin olan standart dis1 kisaltmalar, hashtag’ler ve gramer diizensizlikleri
dahil olmak {iizere acil durumlarda sosyal medya metinlerini islemenin benzersiz
zorluklarmi ele aldi. Calisma, RNN mimarileriyle birlikte metni 6n islemek i¢in NLTK ve
GATE araglarin1  kullanarak, acil durum miidahalesinin koordinasyonuna yardimci
olabilecek onemli varliklar1 ¢ikarmanin etkinligini gostermistir. Bu calisma, genel amagh
NER araclarinin genellikle sosyal medyada kullanilan gayri resmi dili isleyemedigi igin,

afet baglamlar1 i¢in 6zel olarak tasarlanmis NER sistemlerinin 6nemini vurgulamaktadir.
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Behl vd. (2021) afetle ilgili tweetlerdeki kaynak ihtiya¢larini belirlemek igin ¢ok
siifl1 siniflandirma sistemleri gelistirdi ve tweetleri belirli ihtiyag tiirlerine siniflandirmak
icin Cok Katmanli Perceptron (MLP) aglarim1 kullanarak denetimli makine 6grenimini
uyguladi. Calisma, COVID-19 krizi ve dogal afetleri ele almig ve MLP siiflandiricilarinin
tibbi ihtiyaglar, gida/su tedariki, barinma gereksinimleri ve kurtarma operasyonlari dahil
olmak tizere farkli yardim talepleri kategorilerini etkili bir sekilde ayirt edebildigini
gostermistir. Calisma, basit duygu veya alaka smiflandirmasimin Otesine gecen dogru
siiflandirmanin 6nemini vurgulamis ve hedefli yardim cabalarini desteklemek icin belirli
ithtiyac tiirlerinin nasil otomatik olarak tanimlanabilecegini géstermistir.

Agrali vd. (2022), afet sonras1 donemde kamuoyundaki sdylemleri ve duygusal
dinamikleri incelemek i¢in LDA konu modellemesi ve BERT tabanli duygu analizi
kullanarak 2020 izmir depremiyle ilgili 626.000’den fazla Twitter gonderisini analiz
etmistir. Sonuglar, Twitter aktivitesinin ve olumsuz duygu durumunun depremden sonraki
ilk giinlerde zirveye ulastigini, konu kaliplarinin ise yardim ¢abalari, iyi niyet mesajlar1 ve
resmi iletisimlere odaklandigin1 ve duygu durumundaki dalgalanmalarin biiyiik kurtarma
olaylarin1 yakindan yansittigim1 gostermistir. Caligma, afet miidahalesi sirasinda
kamuoyunun duygularim1 ve bilgi ihtiyaclarimi gergek zamanli olarak izlemek igin
doniistiiriicii tabanli duygu analizinin degerini ortaya koymaktadir.

Contreras vd. (2022a) calismalarinda Arnavutluk’da yasanan deprem sonrasinda
tweetler {lizerinde onceden egitilmis duygu analizi modellerini degerlendirerek, farkli afet
baglamlarinda makine Ogrenimi modellerinin  dogrulugunu ve aktarilabilirligini
degerlendirdi. Calisma, genel sosyal medya verileri {izerinde egitilmis duygu analizi
modellerinin acil durum iletisimlerine uygulandiginda performansini incelemis ve afet
baglamlarinin model performansini etkileyen benzersiz dilbilimsel modeller sundugunu
ortaya koymustur. Calisma, ¢oklu smiflandirma yaklagimlarini karsilastirarak, acil durum
miidahalesini degerlendirmek ve erken iyilesme agsamasini izlemek icin otomatik duygu
algilamanin giivenilirligi hakkinda i¢goriiler saglamistir.

Contreras vd. (2022b), 2020 Ege depremiyle ilgili tweetlerdeki duygu kaliplar1 ve
konularla deprem siddetini iligkilendirmek i¢in veriye dayali yaklasimlar gelistirdi.
Aragtirmacilar, LastQuake verilerini kullanarak, deprem siddet Ol¢limleri ile sosyal

medyadaki duygusal ifadeler arasinda sistematik iliskiler oldugunu gosterdi; siddetinin
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daha yiiksek oldugu bolgelerde, korku ve aciliyetle daha fazla iligkili bir dil kullanildig1
goriildii. Konu analizi, tartisma konularimin deprem siddetiyle birlikte, yliksek siddetli
bolgelerdeki acil gilivenlik endiselerinden orta siddetli bolgelerdeki hasar degerlendirmesi
ve kurtarma planlamasina dogru gelistigini ortaya koymustur.

Contreras vd. (2022¢), L’Aquila depremi sonrasi uzun vadeli kurtarma siirecini
degerlendirmek i¢in Twitter’t geleneksel olmayan bir veri kaynagi olarak kullanmaya
onciiliik etti ve uzun siireler boyunca kurtarma gdstergelerini izlemek i¢in denetimli ve
denetimsiz makine 6grenimini kullandi. Calisma, sosyal medyadaki duygu kaliplarinin ve
konu evriminin kurtarma siirecindeki ilerlemeyi yansittigini ve acil kriz miidahalesinden
yeniden insa ve normal yasamin geri kazanilmasina dogru kademeli bir gecis oldugunu
gosterdi. Arastirma, iyilesmeyle ilgili tweetlerin denetimli siniflandirmasini denetimsiz
konu kesfi ile birlestirerek, geleneksel degerlendirme yontemleriyle gozden kagabilecek
cok wyillik iyilesme egilimlerini ortaya c¢ikarmistir. Ruh saghgi ihtiyaglarinin %11 ile
zirveye ulastig1 bulgusu, Twitter verilerinin acil fiziksel tehlikeler ortadan kalktiktan sonra
ortaya ¢ikan akut psikolojik stresi yakalayabildigini gostermektedir. Bu metodoloji,
iyilesme asamalar1 boyunca saglik ihtiyaclarmin gelisimini izlemek i¢in sosyal medyanin
kullanimin1 dogrulamaktadir.

Verma vd. (2023) Subat 2023 Tirkiye depremiyle ilgili Twitter gonderilerini
simiflandirmak i¢in ¢oklu transformator tabanli modellerin etkinligini degerlendirdi ve
yardim talebinde bulunan tweetleri belirlemeye odaklandi. 500 Tiirkgce tweetten olusan
manuel olarak etiketlenmis bir veri seti kullanilarak yapilan ¢alismada, bes BERT tabanl
mimari karsilastirilmis ve hafif modellerin, 6zellikle DistilBERT in, hesaplama maliyetini
onemli Olclide azaltarak en yiiksek siniflandirma dogrulugunu sagladigi bulunmustur.
Sonuglar, dontistiiriicii tabanli kodlayicilarin sosyal medyada yardim isteyen igeriklerin
hizli bir sekilde tespit edilmesinde oldukg¢a etkili oldugunu ve ger¢ek zamanl afet
miidahalesi ve kaynak tahsisinde pratik kullanimlarin1 destekledigini gostermektedir.

Kusku Ozdemir (2024) 2023 Kahramanmaras depremleri sirasinda AFAD’1n resmi
Twitter/X iletisimini, afet sonrasi ilk hafta paylasilan 182 kurumsal tweetin nitel icerik
analizi ile inceledi. Calisma, AFAD’mn sosyal medyay1 oncelikle operasyonel bilgi ve
destek hizmetleri i¢in kullandigini, ancak dezenformasyonu ele alan gonderilerin - en az

siklikta olmasina ragmen - en yiiksek kamu katilimini sagladigini ortaya koydu ve bu da
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yiiksek belirsizlik iceren kriz donemlerinde vatandaslarin dogrulanmis bilgiye olan giiglii
talebini vurguladi. Bulgular, Twitter/X’in ger¢ek zamanli kriz iletisim araci olarak kritik
roliinii vurgularken, ayni zamanda biiyiik 6lgekli afetler sirasinda siirekli ve etkilesimli
iletisim potansiyelini tam olarak kullanma konusunda kurumsal zorluklari da ortaya
koymaktadir.

Erokhin ve Komendantova (2024), biiyiik depremleri ¢evreleyen HAARP ile ilgili
komplo sdylemlerinin dinamiklerini incelemek i¢in bir milyondan fazla Twitter gonderisini
analiz etti ve Ozellikle 6 Subat 2023 Tiirkiye-Suriye depremi tizerinde durdu. Caligma,
komplo teorileriyle ilgili tweet hacminin yiiksek biiyiikliikteki sismik olaylarin ardindan
onemli Olc¢lide arttigimi ve deprem bilyiikliigiiyle pozitif korelasyon gosterdigini ortaya
koyarak, olaylarin yanlig bilgilerin yayilmasini artirdigini ortaya koymustur. Duygu ve
sOylem analizleri ayrica, afet sonrasi tartismalarin ¢evrimigi topluluklar i¢inde, paylasilan
yanlis bilgi anlatilar1 yoluyla psikolojik dogrulama yaratan bir pekistirme etkisi yarattigini
gostermistir.

Rashid ve Fandek (2024), 6 Subat 2023’te Tiirkiye ve Suriye’de meydana gelen
depremden sonra toplanan Twitter verilerinin duygu analizini yapmak ig¢in ii¢ farkl
etiketleme yaklagimi yani manuel etiketleme, NLTK VADER (Valence Aware Dictionary
and Sentiment Reasoner) ve K-Means Cluster etiketleme kullanarak bir ¢alisma
yirlitmiistiir. Sonuglar, VADER tabanli etiketlemenin manuel agiklamalarla biiyiik dlgiide
ortlistiglinii ve olumlu duygular1 abartan kiime tabanl etiketlemeden 6nemli 6l¢iide daha
iyi performans gosterdigini ortaya koymustur. Calisma, sozliik tabanli duygu analizinin
afetler sirasinda hizli duygusal degerlendirme icin etkili ve giivenilir bir alternatif oldugunu
gostermektedir.

Rachel vd. (2024), BERTopic’i afetle ilgili tweetlerin denetimsiz bir sekilde
toplanmasina uygulayarak, krizle ilgili iletisimlerden konular1 otomatik olarak c¢ikarmak
icin doniistiiriicii  tabanli gomiilii 6gelerin etkinligini gostermistir. Kelime torbasi
varsayimlarina dayanan geleneksel konu modelleme yaklagimlarmin aksine, BERTopic,
BERT’in baglamsal temsillerini kullanarak anlamsal benzerlikleri yakalar ve Onceden
tanimlanmis konu sayilar1 olmadan tutarli konu kiimeleri olusturur. Arastirmalar,
BERTopic’in altyap1 hasari, tahliye yollari, kaynak dagitimi ve duygusal destek gibi

afetlerle 1ilgili anlamli konular1 basariyla belirledigini ve konu tutarlilifi ve
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yorumlanabilirlik acisindan LDA’y1 geride biraktigint gostermistir. Bu dogrulama,
BERTopic’in doniistiiriicii tabanli mimarisinin, geleneksel yontemlere kiyasla krizle ilgili
iletisimlerdeki niiansli konular1 daha iyi yakaladigini kanitlamaktadir. BERTopic’in
denetimsiz yapisi, 6nceden tanimlanmis saglik kategorilerine ihtiya¢ duymadan acil saglik
ithtiyaglarini analiz etme zorlugunu da ortadan kaldirmaktadir.

Han vd. (2024) Cin Weibo verilerini kullanarak deprem etki degerlendirmesi igin
tasarlanmig ilk alan 6zel biiylik dil modeli olan QuakeBERT’i tanitti. Daha sonra, birden
fazla depremden elde edilen manuel olarak etiketlenmis mikrobloglar {izerinde egitilen
QuakeBERT, CNN ve RNN temel modellerinden 6nemli 6lgiide daha iyi performans
gosterdi ve model performansi i¢in veri gesitliliginin veri hacminden daha etkili oldugunu
ortaya koydu. Giiriiltiiyii etkili bir sekilde filtreleyerek ve duygu ve anahtar kelime tabanlh
hasar degerlendirmesini entegre ederek, cerceve resmi hasar raporlartyla yakindan uyumlu
etki tahminleri iiretti ve sosyal medya tabanli afet degerlendirmesi ve acil durum karar
verme slirecini iyilestirmede alana uyarlanmis dil modellerinin kritik roliinii vurguladi.

Li vd. (2026), 2023 Pekin yagmur firtinasiyla ilgili Sina Weibo’daki 50.000’den fazla
gonderiyi analiz ederek, entegre BERTopic—SKEP ¢ercevesi ve anlati politika ¢ergevesi
kullanarak ¢ok asamali acil durum yonetimi politikalarina halkin tepkilerini incelemistir.
Bu calismanin sonuglari, halkin dikkatinin miidahale ve iyilestirme asamalarina
yogunlagtigini, dnleme ve hazirlik politikalarinin ise ¢ok az ilgi gordiigiinii ortaya koyarak,
proaktif risk yonetimi ile halkin algis1 arasindaki yapisal ugurumu vurgulamistir. Duygu
analizi de, oOzellikle iyilestirme asamasinda halkin genel olarak olumlu bir tutum
sergiledigini gosterirken, miidahale asamasinda alman Onlemlerin en yiliksek diizeyde
elestiri aldigini ortaya koyarak, yliksek etkili afet asamalarinda seffaflik, zamaninda iletisim
ve stratejik politika mesajlarinin 6nemini vurgulamastir.

Wang vd. (2025) BERTopic, SKEP duygu analizi ve BERT tabanli hasar
simiflandirmasini birlestiren entegre bir konu, duygu ve hasar analiz ¢ergevesi kullanarak,
Tibet’teki 2025 Dingri depremiyle ilgili Sina Weibo’da yayinlanan 123.000’den fazla
gonderiyi analiz etti. Calisma, cevrimici sOylemlerde belirgin cografi ve bilgisel
esitsizlikler oldugunu ortaya koydu. Dikkatler deprem merkez {issii bolgesinden c¢ok biiyiik
sehirlere odaklanmisti. Calisma ayrica tartisma konulari, duygusal kutuplasma ve fiziksel

hasarin ciddiyeti arasinda gii¢lii bir korelasyon oldugunu gosterdi. Sonuglar, sosyal medya
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verilerinin resmi kayip istatistikleriyle yakindan Ortiigsen, afet etkisine iligkin erken ve nicel
olarak giivenilir sinyaller saglayabilecegini dogrulayarak, ger¢cek zamanli afet algisi ve
hasar degerlendirmesi i¢in transformator tabanli yontemlerin degerini vurguladi.

Murthy vd. (2025) GPU hizlandirmali BERTopic kullanarak dort biiyik ABD
kasirgasiyla ilgili 1.7 milyon tweeti analiz ederek, insan miidahalesi olmadan afetle ilgili
temalar1 belirledi. Calisma, transformator tabanli konu modellemesinin uyari, miidahale ve
kurtarma asamalarinda farkli iletisim modellerini verimli bir sekilde yakalayabildigini ve
hazirlik, resmi eylemler, duygusal yiik ve afet yardimi gibi asama 6zelinde kamuoyunun
endiselerini ortaya ¢ikardigini gdstermistir. Onemli hesaplama hiz1 artislar1 ve yiiksek konu
tutarliligr elde ederek, arastirma biiylik 6lgekli afet iletisimi analizi ve ger¢cek zamanli acil
durum yoOnetimi icgoriilerine yonelik denetimsiz transformatoér yaklagimlarinin
6l¢eklenebilirligini ve etkinligini dogrulamaktadir.

Anthony ve Zhou (2025) Cardiff NLP doniistiiriiciisiinii ek 6z dikkat katmanlariyla
genisleterek, krizle ilgili sosyal medyada ¢ok etiketli duygu smiflandirmasi igin
gelistirilmis bir doniistiiriicii tabanli ¢cergeve onerdi. 2011 Christchurch depremlerinden elde
edilen Twitter verilerine uygulanan model, temel yaklagimlardan daha iyi performans
gosterdi ve krizle ilgili tweetlerin siklikla birden fazla eszamanli duyguyu ifade ettigini ve
akut sikintidan dayaniklilik odakli duygulara zamanla gecis yaptigim1 ortaya koydu.
Calisma, afetler sirasinda halkin psikolojik tepkilerinin niianslarini yakalamak i¢in ¢ok
etiketli duygu modellemesinin 6nemini ortaya koyarak kriz iletisimi, ruh sagligi izleme ve
afet miidahale planlamasi i¢in pratik deger sunmaktadir.

Ilyas ve Sharifi (2025) PRISMA c¢ercevesini kullanarak afet risk yonetiminde sosyal
medyada duygu analizi ilizerine 139 calismay1 sistematik olarak inceleyerek, Kkritik
metodolojik bosluklar1 ve arastirma egilimlerini belirlemistir. Meta analizler, bu alanda
kalic1 dnyargilar oldugunu ortaya koymustur: ingilizce ve Cince igerige asir1 vurgu, Kuzey
Amerika ve Asya’ya cografi odaklanma ve platform siirlamalari (diger sosyal medya
aglarma gore Twitter/Weibo nun hakimiyeti). Inceleme, sozliik tabanli duygu analizinden
dontistiirticii tabanli yaklasimlara kadar hizli metodolojik evrimi belgelemis ve birden fazla
teknigi birlestiren hibrit yontemlerin genellikle en iyi performansi gosterdigini belirtmistir.

Patel vd. (2025) deprem olaylari sirasinda yayinlanan tweetlerden ilgili bilgileri dogru

bir sekilde ¢ikarmak ve analiz etmek i¢in, tarihsel deprem verilerinden elde edilen gercekei,
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felakete Ozgli tweet metinleri lizerinde Adlandirilmig Varlik Tanima modelini ince
ayarlayarak, doniistliriicii tabanli bir dogal dil isleme cergevesi Onermistir. Calisma,
etkilenen yerleri ve felaketle ilgili varliklar1 tanimlamada yiiksek dogruluk goéstermistir.
Yontem, etkilenen alanlar1 belirlemek i¢in yaymlanan tweetlerin konumunu kullanmaya,
siddet haritalar1 olusturmaya ve degerli bilgileri goriintiilemek i¢in WebGIS’1 kullanmaya
odaklanmaktadir. Sonuglar, gercek diinyadaki sosyal medya dilinde egitilmis baglam
farkinda NER modellerinin giivenilir uzamsal hasar haritalar1 olusturabilecegini ve deprem
olaylar1 sirasinda acil durum miidahale koordinasyonu ve kaynak tahsisi i¢in eyleme
gecirilebilir destek sunabilecegini dogrulamaktadir.

Shen vd. (2025) BERTopic ve duygu sozliigli tabanli duygu analizi kullanarak
88.000’den fazla Weibo gonderisini inceleyerek 2023 Tiirkiye-Suriye depremiyle ilgili Cin
sosyal medyasi sdylemlerini analiz etti. Caligma, tartismalarin esas olarak Cin’in insani
yardim ve kurtarma faaliyetlerine odaklandigini ve genel olarak olumlu duygularin hakim
oldugunu ortaya koyarken, Suriye ile ilgili i¢eriklerin yaptirimlarla ilgili anlatilar nedeniyle
daha olumsuz duygular uyandirdigini ortaya koydu. Bulgular, ulusal baglam, isimlendirme
kurallar1 ve jeopolitik faktorlerin sosyal medyada uluslararasi afet olaylarina ydnelik
kamuoyunun ilgisini ve duygusal ¢er¢evelemeyi nasil sekillendirdigini vurgulamaktadir.

Aslan ve Yildirirm (2025) Kahramanmaras depremiyle ilgili tweetlerde duygu
simiflandirmasini iyilestirmek i¢in yeni dikkat tabanli BILSTM mimarileri gelistirdi ve
derin 6grenme dikkat mekanizmalariyla Tiirkge NLP zorluklarini ele aldi. Arastirmalar,
dikkat katmanlarinin modellerin tweetlerde duygu tasiyan kelimelere ve ifadelere
odaklanmasin1 saglayarak, 6zellikle kriz iletisiminde yaygin olan karmasik veya belirsiz
ifadeler i¢in siniflandirma dogrulugunu artirdigin1 gostermistir. BILSTM yapisi, iki yonlii
baglami (ge¢mis ve gelecekteki kelimeler) yakalarken, dikkat mekanizmalari duyguyu
belirlemek i¢in farkli kelimelerin 6nemini degerlendirir.

Hossain vd. (2025) Transformer tabanli duygu siiflandirmasi, VADER c¢oklu duygu
analizi ve NRCLex duygu algilama yOntemlerini birlestiren hibrit bir ¢erceve kullanarak,
2023 yilinda Tiirkiye ve Suriye’de meydana gelen depremin ardindan Twitter’da yapilan
tartigmalar1 analiz etmistir. Sonuglar, tiim veri setlerinde olumsuz duygularin ve sikint1 ile
ilgili duygularin, o6zellikle de korku ve o6fkenin baskin oldugunu tutarli bir sekilde

gostermistir. Bu durum, felaketin hemen ardindan yaygin olarak goriilen psikolojik etkiyi
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yansitmaktadir. Calisma, felaketlere miidahale eden ruh sagligi miidahaleleri ve kiiltiirel
acidan duyarl risk iletisim stratejileri konusunda rehberlik etmede sosyal medya tabanh
duygu analizinin degerini vurgulamaktadir.

Gilindiiz vd. (2025), Kahramanmaras depremi sirasinda AFAD’1in X/Twitter hesabinin
performansii degerlendirdi ve deprem oncesi ve sonrasi Ocak-Mart 2023 donemindeki
kurumsal iletisim modellerini karsilagtirdi. Calisma, Tiirkiye’nin ana afet ydnetim
Kurumunun tweet sikligini, icerik tiirlerini, genel etkilesim metriklerini ve yanit
zamanlamasini analiz ederek kriz zamanlarinda iletisimin etkinligini degerlendirmistir.
Calisma, depremden sonra AFAD’in sosyal medya stratejisinde onemli degisiklikler
oldugunu ortaya koydu. Gilincelleme siklig1 artti, gorsel igerik daha fazla yer aldi ve rutin
hazirlik mesajlarina kiyasla acil giivenlik bilgilerine daha fazla odaklanildi. AFAD’1n
iletisim  modellerini anlamak, bilgi eksikliklerinin veya iletisim eksikliklerinin,
karsilanmamis saglik ihtiyaglarmi ifade eden kamuya agik tweetleri nasil etkilemis

olabilecegini yorumlamak i¢in bir baglam saglar.
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3. MATERYAL VE YONTEM
Yontem bolimii; veri toplama, 6n isleme, LDA konu modelleme, BERTopic
kiimeleme, BERTurk duygu analizi ve makine 6grenimi siniflandirmasi olmak {izere Tablo

1’de sunulan alt1 asamali analitik ¢er¢eveden olusmaktadir.

Tablo 1. Alt1 adimli yontemden olusan analitik ¢ergeveye genel bakis

Asama Yontem / Arag Amag Cikt1

1. Veri Toplama Twitter API (Selenium) ~ Ham tweet toplama 88.073 tweet

2. On Isleme Zeyrek + NLTK Temizleme ve 79.293 temiz tweet

lemmatizasyon

3. LDA Modelleme Gensim LDA (K=5) Konular1 kesfet 5 ana konu

4. BERTopic MiniLM-L12 + UMAP Anlamsal kiimeleme 59 konu

Kiimeleme + HDBSCAN

5. BERTurk Duygu savasy/bert-base- Duygu siniflandirmasi %76.21 negatif
turkish-sentiment-cased

6. ML Siniflandirma TF-IDF + SMOTE + 5 Saglik igerigi tespiti %89.07 dogruluk
model

3.1. Kullanilan Yontemler ve Modeller

3.1.1. Metin Madenciligi ve Dogal Dil Isleme Altyapisi

Metinden Bilgi Kesfi (KDT) olarak da adlandirilan Metin Madenciligi (TM) metin
yoluyla yiiksek kaliteli bilgi ve istatistiksel sonuglarin ¢ikarilmasi siireci olarak tanimlanir.
Cikarim ise genellikle Dogal Dil Isleme (NLP) kullanilarak gergeklestirilir (Allahyari vd.,
2017: 1-3).

NLP, Yapay Zeka (Al) alanmmin ¢ok disiplinli bir alt dalidir ve makinelerin
yapilandirilmamis metin verilerini yapilandirilmig bilgilere doniistiirmeyi amaglamaktadir.
Boylece karar verme, iletisim ve bilgi erisimine katkida bulunabilecek dilbilim, bilgisayar
bilimi ve yapay zeka alanlarindan farkli kavramlari entegre ederek insanlarin bu dili
anlamasini ve yorumlamasini saglar (Rayhan vd., 2023: 1-2).

NLP, iki ana bilesen araciligiyla ¢aligir. Metin veya konusmadan anlam, varliklar ve
iligkileri analiz eden ve ¢ikaran Dogal Dil Anlama (NLU) ve yapilandirilmis veya
yapilandirilmamus veri girdilerine dayali olarak tutarli, insan benzeri dil ¢iktisi lireten Dogal

Dil Uretimi (NLG) seklindedir. (Godinho, 2024; Khurana vd., 2023).



NLP uygulamalar1 ¢ok genistir; 6zellikle duygu analizi ve metin madenciliginde ve
metin verilerinin ve yapay zekanin katlanarak artmasiyla, NLP kullanimi 6zellikle saglik
sektori, egitim, finans ve diger sektdrlerde muazzam bir artis gostermistir (Godinho, 2024:
4-8).

Ozellikle giiriiltii, gayri resmi dil ve tutarsizliklarin yaygm oldugu sosyal medya
verilerin 6n islemesi, NLP i¢in temel bir adimdir. Duygu analizi, konu modelleme ve
smiflandirma i¢in Tiirkge tweet veri kiimesini hazirlamak {izere sistematik olarak birden
fazla on isleme teknigi uygulanacaktir. Asagidaki adimlar, Python tabanli kiitiiphanelerin
bir kombinasyonu kullanilarak gergeklestirilmis ve verilerin temizlenmesi, yapilandirilmasi
ve daha ileri analizlere hazir hale getirilmesi saglanmistir. On isleme adimlari, anlamli
dilbilimsel o6zellikleri korurken ham tweet verilerini temizlemek, normallestirmek ve
lemmatize etmek icin tasarlanmistir.

Tirkge NLP araglar1 ve kaynaklar1 Tiirk¢e’nin morfolojik ve yapisal Ozellikleri
nedeniyle, dogal dil isleme i¢in benzersiz zorluklar ortaya ¢ikmaktadir (Eryigit, 2014: 1-4).
Bu nedenle, Tiirk¢e isleme i¢in 6zel olarak tasarlanmis 6zel NLP araclar1 ve kaynaklari
kullanilmaktadir. Bu kapsamda, morfolojik analiz ve lemmatizasyon siireclerinde yaygin
olarak kullanilan araglar su sekildedir;

v Zemberek-NLP ve Zeyrek: Ahmed A. Akin tarafindan gelistirilen Zemberek-NLP,
Tiirk¢e i¢in yaygin olarak kullanilan bir agik kaynakli NLP kiitiiphanesidir ve
morfolojik analiz, tokenizasyon ve metin normalizasyonu gibi kapsamli aracglar
sunar. Sonlu durum doniistiiriicii tabanli morfolojik analizcisi, Tiirk¢e nin
sozdizimsel yapisini etkili bir sekilde isler (Akin & Akin, 2007; URL-4, 2019).
Ancak, Java tabanli uygulamasi, Python tabanli NLP is akislarinda
kullanilabilirligini  sinirlamaktadir. Bu sinirlamayr  gidermek ig¢in, Zeyrek,
Zemberek’in temel morfolojik analiz ve tokenlestirme islevlerinin Python portu
olarak gelistirmistir (URL-5, 2024). Bu, karmagik Tiirk¢e kelime big¢imlerinin
dogru bir sekilde tokenlestirilmesini (sdzciiklere ayrilmasini) saglar ve Zemberek
ile karsilagtirilabilir bir performans elde ettigi gosterilmektedir (Boztepe vd., 2022:
181-207). Tirkge sosyal medya metinleri lizerine yapilan caligmalar, Zeyrek
tabanli lemmatizasyonun, Ozellikle gayri resmi ve morfolojik agidan zengin

Twitter verilerinde, duygu siniflandirmasi gibi asagi akis gorevlerini O6nemli
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Olgiide iyilestirdigini gostermektedir (Yilmaz ve Orman, 2021: 359-372). Bu
nedenle, Zeyrek, Tiirkge afetle ilgili tweetlerin 6n islenmesi i¢in metodolojik
acidan saglam ve uygun bir se¢imdir.

Kapsamli NLP Platformlari/ITU Tiirk NLP Pipeline: Prof. Dr. Giilsen Eryigit
tarafindan kurulan ve gelistirilen Istanbul Teknik Universitesi (ITU) Tiirk NLP
Pipeline, Tiirk dili isleme i¢in kapsamli ve son teknoloji bir platformdur. Bu
platform, Hizmet Olarak Yazilim (SaaS) olarak calisir ve arastirmacilara dort
islevsel kategoriye ayrilmis eksiksiz bir isleme araclari paketi sunmaktadir.
Bunlar 6n isleme, morfolojik isleme, ¢ok kelimeli ifade isleme ve sozdizimsel
islemedir (Eryigit, 2014: 1-4).

Bagimlilik Agac1 Bankalar1 (BOUN Agaci Bankasi ve BOAT Annotation Tool):
Bogazici Universitesi BOUN Agaci Bankasi, Evrensel Bagimliliklar (UD)
cercevesine gore gelistirilmis, biliyiik 6l¢ekli, manuel olarak anotlanmig bir Tiirkge
metin kiimesidir. Bogazigi Universitesi TABILAB daki dilbilimciler ve NLP
arastirmacilar tarafindan olusturulan bu veri tabani, Tiirk¢e’de sdzdizimsel analiz
ve bagimlilik ayristirma igin temel bir dilbilimsel kaynak gorevi gdrmektedir
(Turk wvd., 2020: 1-44). Aga¢ bankasina, UD’nin verimli bir sekilde
anotasyonunu destekleyen ve kaynagin gelecekteki genisletilmesini ve bakimini
kolaylastiran BOUN Annotation Tool (BoAT) eslik etmektedir. Bu arag, sonraki
agac bankalarinin gelistirilmesini etkileyen ve ilgili caligmalarda 6n isleme ve
anotasyon uygulamalarini zenginlestiren Tirk¢ce NLP i¢in bir referans noktasi
haline gelmistir (Ozates vd., 2025: 1-20).

Tiirkce i¢in Transformatdr Tabanli Dil Modelleri: BERT (Transformatédrlerden iki
Yonlii Kodlayict Temsilleri) adli bir NLP modelinin tanitimi, dnceden egitilmis
baglamsal dil modelleri araciligiyla transfer 6grenimini miimkiin kilarak calisir.
BERTurk ve ilgili transformatoér modelleri Tiirkce i¢in kullanilmistir (Liu, 2024:
49-51).

BERTurk/Topluluk Odakli Tiirkge BERT: Stefan Schweter (2020) tarafindan
gelistirilen BERTurk, Tiirkce metinler lizerinde onceden egitilmis ilk biiylik
Olgekli BERT modelidir.
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Model, asagidakileri iceren 35 GB’lik kapsamli bir metin veri kiimesi iizerinde

egitilmistir:

1. Tirkce OSCAR metin derlemesi (filtrelenmis ve climle segmentlerine ayrilmis)

2. Son Tiirk¢li Wikipedia dokiimleri

3. Cesitli OPUS c¢ok dilli metinler

4. Kemal Oflazer tarafindan saglanan ek Tiirkg¢e dil kaynaklar

BERTurk, Google’in TensorFlow Research Cloud (TFRC) iizerinde TPU v3-8

kullanilarak 2 milyon adimda egitilmistir ve sonugta 44.049.766.622 tokenlik egitim
maruziyetine sahip bir model ortaya ¢ikmistir (Schweter, 2020).

Model mimarisi BERT-base spesifikasyonlarini takip etmektedir ve 12 transformator

blogu, 12 dikkat bashigi, 768 gizli boyut ve yaklasik 110 milyon parametreye sahiptir.

Tiirkce NLP Gorevlerinde Performansi incelendiginde BERTurk, ¢esitli Tiirk¢e NLP

benchmarklarinda en gelismis veya rekabet¢i performansi gostermistir. Bu basar1 6zellikle
asagidaki gorevlerde acik bicimde goriilmektedir. Bunlar:

v Adlandirilmis Varlik Tanima (NER): BERTurk, Tiirkge NER gérevlerinde %93’
asan F1 puanlari elde ederek, ¢ok dilli BERT’i (mBERT) 8-12 puan farkla geride
birakmustir (Eryigit, 2017: 835-875; Schweter, 2020).

v Duygu Analizi: ince ayarhh BERTurk modelleri, Tiirkge duygu siniflandirma
benchmarklarinda %90-94 dogruluk oranlari bildirmistir ve sdzlilkk tabanh
yaklagimlarin kacirdigi olumsuz duygu niianslarint tespit etmede Ozellikle
giiclidiir (Yildirim, 2024: 1-10).

v' Soru Yamtlama: Turk Soru Yamtlama Veri Seti (TQuAD) iizerinde
BERTurk, %79.98 F1 puani ve %66.55 Tam Eslesme puani elde ederek mBERT
performansini 6nemli 6l¢iide asmistir (Schweter, 2020).

v' Dogal Dil Cikarimlama (NLI): Budur vd. (2020), BERTurk’iin Tiirkge NLI
gorevlerinde hem mBERT hem de ¢ok dilli XLM-RoBERTa’dan daha iyi
performans gosterdigini gostererek, dile 6zgii 6n egitimin degerini vurgulamstir.

Genigsletilmis Tiirkgce Transformer: Tiirkge NLP toplulugu, BERTurk’iin temeli

izerine birka¢ 6zel transformer modeli gelistirmistir. Bu kapsamda 6ne ¢ikan modeler su

sekildedir:
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v' ELECTRA-Turkish: Tirrkge mC4 corpus (242 GB) lizerinde ayrimci 6n egitim
kullanilarak egitilen ELECTRA modelleri, daha diisiik hesaplama maliyetiyle
rekabetci bir performans sergilemektedir (Clark vd., 2020; Jiang vd., 2020).

v' ConvBERTurk: Aralik tabanli dinamik konvoliisyonu igeren ConvBERTurk,
token diizeyindeki gorevlerde standart BERT’e gore hafif ama tutarl
iyilestirmeler géstermektedir (UD treebank’ta %94.57 mikro-F1) (Jiang vd., 2020:
1-17)

v" TurkishBERTweet: Sosyal medya analizi i¢in 6zel olarak 894 milyon Tiirkge
tweet tlzerinde Onceden egitilmis olan TurkishBERTweet, genel amacglh
BERTurk’e kiyasla Twitter duygu smiflandirmasi ve nefret sdylemi tespitinde
tistlin performans sergilemektedir (Najafi ve Varol, 2024: 1-12).

v" RoBERTurk ve SindBERT: Tiirk¢eyi hedefleyen, rafine 6n egitim hedefleri ve
gelistirilmis tokenizasyon ile egitilmis yeni RoOBERTa tarz1 modeller (Tas, 2024;
Scheible-Schmitt vd., 2025).

Birka¢ c¢alisma, doniistiiriicii modellerin Tiirk¢e afetle ilgili NLP i¢in etkinligini

gostermistir, drnegin:

v' Verma vd. (2023) Subat 2023 Tiirkiye-Suriye depremiyle ilgili Tiirkce tweetleri
siiflandirmak i¢in doniistiiriicii tabanli modelleri degerlendirmis ve DistilBERT
gibi hafif modellerin yardim arama igerigi tespitinde en yiiksek siniflandirma
dogrulugunu (%90+) sagladigini bulmustur.

v Unal ve Sezer (2023) izmir depremi sirasinda BERT tabanli duygu analizi
kullanarak Tiirk sosyal medyasimi analiz etmis ve modellerin afet olaylar
sirasinda duygusal dinamikleri yakalama yetenegini gostermistir.

v" Yimaz ve Orman (2021) Tiirkce COVID-19 sdylemleri iizerine yapilan
caligmalarinda benzer sekilde, kriz baglamlarinda saglikla ilgili sosyal medya

iceriklerini analiz etmek i¢in BERTurk’iin etkinligini dogrulamistir.

3.1.2. Konu Modelleme Yontemleri
Konu Modelleme, metinleri veya etiketlenmemis konular1 veya kelime kiimelerini,
ayni anlama gelen kelimeleri iliskilendirerek analiz etmek ve metin gévdesindeki gizli

anlamsal yapilar1 ortaya cikarmak icin kullanilan bir hesaplama algoritmalar1 ailesini
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tanimlamak igin kullanilan toplu bir terimdir (Gorro vd., 2017, Isoaho vd., 2021). Konu
modelleme ile arastirmacilar, yapilandirilmamis verilerden farkli konular belirleyebilir;
afetlerin iletisim kaliplarini, acil durumlarda ve afetlerde halkin tepkilerini ve acil
ihtiyaclarmi ortaya c¢ikarabilir (Jin ve Spence, 2017: 293-297). Konu modelleme ile
arastirmacilar, yapilandirilmamis verilerden farkli konular1 belirleyebilir; afetlerin iletisim
kaliplarini, acil durumlar ve afetler sirasinda halkin tepkilerini ve acil ihtiyaglarin1 (Jin ve
Spence, 2021: 1270) ve ayrica gelecekteki afet miidahalesi ve yonetimi icin yararl bilgileri
cikarabilir (Patel, 2018: 2).

Latent Dirichlet Allocation (LDA) Konu Modellemesi, 2001 yilinda Blei vd.
tarafindan tanitilan tliretken bir olasilik modelidir ve her belgenin olasilikli bir konu tiirii
oldugunu ve her konunun kelime dagilimi ile karakterize edildigini varsayarak ¢alisir (Liu,
2024: 48-51).

LDA, depremle ilgili tweet veri kiimesinin tematik yapilarimi kesfetmek ve
tanimlamak i¢in uygulanmistir. LDA, her belgenin olasilikli bir konu tiirii oldugunu ve her
konunun kelime dagilimi ile karakterize edildigini varsayarak calisir. LDA, Oncelikle
LDA’da konu sayis1 K’yi belirleyerek calisir. Bu, manuel olarak belirlenmesi gereken
onemli bir hiperparametredir. Konu sayisini belirledikten sonra, pyLDAvis kiitiiphanesi
kullanilarak konu modellemesinin gorsel analizi yapilir ve sonug olarak dinamik bir HTML
dosyasi elde edilir.

BERTopic Konu Modellemesi ise LDA gibi geleneksel yontemlerin sinirlamalarini
ele alan, doniistiirlicii modellerden baglamsal gomiilii 6geleri kullanarak kelimeler ve
belgeler arasindaki anlamsal iliskileri yakalayan modern bir konu modelleme yaklagimidir.
UMAP boyut azaltma teknigini HDBSCAN belge kiimeleme yontemiyle entegre ederek
BERT, gomiilii 6ge olarak onemli bir rol oynar ve metin verilerinden verimli isleme ve
konu ¢ikarma saglar.

LDA gibi geleneksel konu modellerine kiyasla, BERTopic, hiperparametre K’ye veya
konu sayisini manuel olarak belirtmeye gerek kalmadan, metin verilerine dayali olarak

konu kelimelerinin sayisini otomatik olarak ¢ikarma avantajina sahiptir (Liu, 2024: 48-51).
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3.1.3. Duygu Analizi Yontemi

Duygu analizi, ayn1 zamanda goriis madenciligi (opinion mining) olarak da bilinir.
Cagdas bir arastirma alanidir ve insanlarin bir olay, durum veya iiriine kars1 duygularinin
hesaplamali olarak incelenmesine odaklanan dogal dil isleme (NLP) ve bilgi islemenin bir
parcas1 olarak kabul edilir. Ayrica, tweetler, yorumlar, bloglar ve gonderiler gibi ¢esitli
yapilandirilmamis veri kaynaklarindan gelen goriisleri veya duygulari tanimlamak ve
simiflandirmak i¢in metin verilerinde ifade edilen insanlarin goriislerini, tutumlarin1 veya
degerlendirmelerini de igerir (Serrano-Guerrero vd., 2015; Sayeed vd., 2023).

Afet ve acil durum yonetimi baglaminda Duygu Analizi, Mendon vd. (2021)
tarafindan yapildig1 gibi, sosyal medya verilerinden i¢gérii ve bilgi elde etmede ¢ok
yararlidir. Mevcut arastirmalarin  sadece Twitter verilerinin ~ dilbilimsel kismina
odaklandigint ve bunun bir arastirma boslugu oldugunu iddia eden Behl vd. (2021)
duygusal analizlerin Onemini g6z Oniinde bulundurarak bazi1 afetle ilgili verileri
incelemektedir.

Bai ve Yu (2016) tarafindan yapilan arastirmada oldugu gibi, afet sonras1 durumu ve
kurtarma planlarinin etkinligini degerlendirmek i¢in duygu analizine dayanan bir¢ok
arastirma bulunmaktadir. Bu arastirma, kurbanlarin olumsuz tepkilerini izleyerek ve tahmin
ederek afet sonrasi olas1 olaylar1 kesfetmeye odaklanmaistir.

Bu calismalar genellikle afet sonrast duygusal degisiklikleri izler ve bu degisiklikler,
kurtarma stirecindeki ilerleme ve yardim dagitiminin etkinligi gibi iyilesmeleri gosterebilir
ve ortaya ¢ikan yeni zorluklarin bir gdstergesi olabilir. Bu, daha esnek ve duyarh bir afet
yonetimi i¢in bu duygusal egilimleri gercek zamanli veya neredeyse ger¢ek zamanl olarak
izlemeyi miimkiin kilmaktadir (Contreras vd., 2023).

Sozlik tabanli yaklasim, NLP’de bir metnin duygusal icerigini tespit etmek icin
kullanilan bir tekniktir. Duygusal sézliikler, polaritelerine (olumlu, olumsuz veya nétr) ve
duygusal puanlarina gore siniflandirilmis bir dizi duygusal kelime igeren sozliiklerdir. Bu
yaklagimda, tiim ciimlenin duygusu, tiim duygu kelimelerinin puanlarinin toplami veya
ortalamasinin hesaplanmasiyla belirlenir. Bu yaklasim, s6zliik tabanli yaklasim ve metin
tabanli yaklasim olmak iizere ikiye ayrilir. Ik yaklasim, manuel olarak toplanmis bir dizi
duygu kelimesinin kullanilmasin1 ve ardindan esanlamlilar ve zit anlamlilar gibi daha fazla

kelime ekleyerek bir sdzliikk olusturulmasim gerektirir. Ornegin WordNet. Korpus tabanl
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yaklasim, ¢alisma alanina 6zgii duygu kelimeleri ekler (Mehenaoui vd., 2024; Shaik vd.,
2023).

Ingilizce igin ¢ok sayida sozliik tabanl kaynak gelistirilmistir, ancak iddia edildigi
gibi Tiirkce’de duygu analizi i¢in kaynaklar olusturmaya odaklanan ¢ok az ¢aligma vardir
ve Tiirk¢e’de duygu analizi icin bir sézlilk bulunmamaktadir (Tocoglu ve Alpkocag, 2019:
1213-1214).

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT), baglam anlayisini
gelistirebilen ve hizli ve basit bir sekilde degistirilebilen 6nceden egitilmis bir model sunan
bir NLP modelidir. Modelin boyutu ve yavas egitim siiresine ragmen daha fazla metin ve
dil isleyebilir. Buna ek olarak, bu model yapisi ciimleyi hem sagdan sola hem de soldan
saga degerlendirir (Tepecik ve Demir, 2024: 9-10). Bdylece, insan benzeri dillerin
analizinde ve amplifikasyonunda yiiksek dogrulukla kelimelerin birbirleriyle olan iligkisini
daha iyi ortaya ¢ikarir (Shaik vd., 2023; Sayeed vd., 2023).

Efficiently Learning an Encoder that Classifies Token Replacements Accurately
(ELECTRA), BERT’ten daha az hesaplama kullanarak doniistiiriicii aglarin1 dnceden
egitmek i¢in kullanilan bir NLP modelidir ve dil modeli 6n egitimi i¢in degistirilmis token
algilama gorevi sunmaktadir. ELECTRA Model, baz1 simgeleri kiigiik bir jenerator agindan
elde edilen olasit degerlerle degistirerek sentetik olarak bozulmus girdiler iiretmektedir.
Ardindan, ayirt edici bir model mimarisi kullanarak, bozuk girdideki her simgenin
jeneratordeki karsiligiyla degistirilip degistirilmedigini tahmin etmektedir (Tepecik ve
Demir, 2024: 10).

3.1.4. Makine Ogrenmesi Modelleri

Makine Ogrenmesi (ML), AI'nin bir dali veya uygulamasidir. ML bilgisayarlarin ve
makinelerin, biiyiik veri kiimelerini, algoritmalar1 ve istatistiksel yontemleri kullanarak
tahmin modelleri olugturmak i¢in belirli algoritmalar araciligiyla (URL-6, 2026) insanlar
gibi farkli gorevleri 6grenmelerini ve gelecekteki sonuglarin tahminini desteklemektedir.
Ayrica ML, sistemlerin deneyime dayali bilgiyi modellemesine ve zamanla uyum
saglamasina olanak tanir (Singh vd., 2023: 62).

ML, c¢esitli bicimlerdeki biiylik verileri islemek i¢in kullanilabilir ve ML’nin

uygulamalarindan biri, 6zellikle depremler sirasinda sahte mesajlar1 tespit etmektir. ML
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algoritmalari, felaketler veya pandemiler gibi olaylar1 tahmin etmek i¢in ¢ok boyutlu veriler
tizerinde calisarak depremleri tahmin etmek i¢in de kullanilabilir (Chamola vd., 2021:
16048- 16049). Bu ¢alismada da kullanilan bazi ML algoritmalar1 su sekildedir:

1. Rastgele Orman (RF): Rastgele orman, bir dizi karar agacindan olusan bir
algoritmadir ve kiimedeki her agac, ikame ile bir egitim kiimesinden alinan bir
veri 6rneginden olusur. RF kullanmak, asir1 uyum riskini azaltmaya yardimci olur,
daha fazla esneklik saglar ve ayrica RF kullanarak verilerin 6zellik 6nemini
belirlemeyi kolaylastirmaktadir (URL-7, 2026). Ornek bir Rastgele Orman
modelinin hiperparametre yapilandirmasi asagida sunulmaktadir:

Rastgele Orman: 100 agag, max_depth=20, min_samples_split=>5

2. Lojistik Regresyon (LR): Lojistik regresyon, bir sonucu belirleyen bir veya daha
fazla bagimsiz degisken igeren bir veri kiimesini analiz ederek calisan istatistiksel
bir yontemdir (URL-8, 2026) ve dogrusal bir modeldir (Atas vd., 2022: 3893).
Twitter duygu analizinde, saglik hizmetleri ile ilgili ¢aligmalarda ve afet
tahmininde kullanilabilir. Ornek bir lojistik regresyon modeli i¢in hiperparametre
yapilandirmasi asagida sunulmaktadir:

Lojistik  Regresyon: L2  diizenleme, Ibfgs c¢oziicii, max_ iter=1000,
multi_class=‘multinomial’

3. Naif Bayes (NB): Naif Bayes, Bayes teoremi temelinde gelistirilmis bir makine
ogrenimi algoritmasidir ve kosullu olasiliga dayali olarak belirli bir 6rnegin her
siifa ait olma olasiligin1 hesaplamayr amaglar ve kii¢iik boyutlu verilerde daha
iyi sonug verir (URL-9, 2026). Ornek bir Multinomial Naif Bayes modeli igin
hiperparametre yapilandirmasi asagida sunulmaktadir:

Multinomial Naive Bayes: alpha=1.0 (Laplace diizeltme)

4. Destek Vektor Makineleri (SVM): Destek vektér makinesi (SVM), 1990’larda
Vladimir N. Vapnik ve meslektaglar1 tarafindan gelistirilen, siniflandirma
problemlerinde yaygin olarak kullanilan ve hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan siniflandirma gorevlerini gerceklestirebilen denetimli bir makine
ogrenimi algoritmasidir (URL-10, 2026). Ornek bir dogrusal Destek Vektor

Makinesi modeli i¢in hiperparametre yapilandirmasi asagida sunulmaktadir:
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Dogrusal Destek Vektor Makinesi (SVM): squared hinge kaybi ile LinearSVC,
max_iter=2000

Sinir aglari, modern makine 6grenimi (ML) ve yapay zekd (Al) alanlarinda
yaygin olarak kullanilan etkili algoritmalardan biridir ve temel olarak {i¢ katmanli
bir yap1 iizerinden ¢alismaktadir. Bu yapi; ham ozellikleri (X1, X2, X3, ...) igeren
giris katmani, girdi 6zelliklerinin islendigi bir veya daha fazla gizli katman ve
gizli katmanlarda gergeklestirilen dogrusal doniisiimler sonrasinda nihai tahmini
(regresyon i¢in sayisal bir deger veya siniflandirma i¢in olasilik dagilimi) iireten
¢ikt1 katmanindan olusmaktadir (URL-11, 2026). Ornek bir sinir ag1 modeli i¢in
yapilandirma ve hiperparametre ayarlar1 asagida sunulmaktadir:

Sinir Ag1: Iki gizli katmanl (100, 50) MLPClassifier, relu aktivasyonu

3.2. Analitik Siire¢ ve Metodolojik Is Akis1

Bu ¢aligmada, sosyal medya verileri araciliiyla afet sonrasi saglik ihtiya¢lariin ¢ok

boyutlu ve giivenilir bir sekilde analiz edilebilmesi i¢in tamamlayici, asamali ve entegre bir

analitik ¢erceve benimsenmistir. Analiz silireci, sirali ve metodolojik olarak

gerekeelendirilmis adimlardan olugsmaktadir. Bu adimlar;

1.

Veri toplama,

On isleme,

. Kesifsel analiz,

2
3
4.
5
6

Tematik ¢ikarim,

. Dogrulama ve

Siiflandirma seklindedir.

[Ik asamada, 6 Subat 2023 Kahramanmaras depremlerini takip eden iki aylik

donemde Twitter (X) platformunda paylasilan Tiirkge tweetler, belirlenen anahtar kelimeler

kullanilarak toplanmigtir. Bu asamanin amaci, afet sonrasi donemde bireyler tarafindan

spontan olarak ifade edilen saglikla ilgili sdylemleri, biiyiikk Olgekli, neredeyse gergek

zamanl bir veri seti icinde yakalamaktir. Veri toplama siireci, kamuya agik gdénderilerle

siirli tutulmus ve etik ilkelere uygun olarak yiiriitiilmiistiir.

Ikinci asamada, sosyal medya verilerinin yapisal &zelliklerinden kaynaklanan veri

kirliligini azaltmak i¢in kapsamli bir veri 6n isleme siireci uygulanmistir. Bu siiregte
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URL’ler, kullanic1 etiketleri, emojiler ve noktalama isaretleri temizlenmiistiir. Bu islem igin
Tiirk¢e’nin morfolojik yapisi dikkate alinarak Zeyrek lemmatizasyon araci kullanilmustir.
Bu adimin temel amaci, metni anlamsal biitlinliiglinii koruyarak analiz edilebilir bir forma
doniistiirmek ve sonraki modelleme adimlarinin dogrulugunu artirmaktir.

Uglincii asamada, kesifsel tematik yapilar1 ortaya ¢ikarmak igin Latent Dirichlet
Allocation (LDA) yontemi kullanilmastir.

LDA, veri seti i¢gindeki baskin konu yapilarini belirlemek ve birinci diizeyde saglikla
ilgili temalar1 kesfetmek i¢in secilmistir. Bu agsama, dnceden tanimlanmig kategorilere
dayanmayan, veriye dayali bir kesif slireci sunarak afet sonrasi saglik sdyleminin genel
cercevesini ortaya cikarmayr amaclamaktadir. Elde edilen LDA sonuglari, konu sayisi
optimizasyonu ve gorsel inceleme yoluyla degerlendirilmistir.

Dordiincii  agamada, LDA’nin baglamdan bagimsiz, kelime tabanli yapisini
tamamlamak i¢cin BERTopic modeli uygulanmistir. BERTopic, baglamsal dil temsillerine
dayali anlamsal benzerliklerine gore tweetleri kiimeleyerek daha ince ve tutarli tematik
yapilar iiretmistir. Bu asama, 6zellikle kisa ve baglam agisindan zengin sosyal medya
metinlerinde saglik ihtiyaglarinin daha net bir sekilde ayirt edilmesini saglamistir. Boylece,
LDA ile elde edilen genel temalar BERTopic aracilifiyla derinlestirilmis ve dogrulanmustir.

Besinci asamada, tematik analizden elde edilen bulgular ile duygusal ton arasindaki
iligkiyi incelemek icin BERTurk tabanli duygu analizi gergeklestirilmistir. Bu adim,
saglikla ilgili sGylemin icerigini degil, ayn1 zamanda bu soylemin ifade edildigi duygusal
baglami da ortaya ¢ikarmayi amaclamaktadir. Duygu analizi sonuglari, saglikla ilgili ve
saglikla ilgili olmayan tweetler arasinda karsilastirmali olarak degerlendirilmis ve sdylem-
duygu iliskisi istatistiksel olarak analiz edilmistir.

Altinct ve son agamada, saglikla ilgili tweetlerin otomatik siniflandirilabilirligini test
etmek i¢in denetimli makine 6grenimi modelleri uygulanmistir. Bu asamada, 6nceki
adimlarda elde edilen tematik ve semantik bilgilere dayali olarak olusturulan etiketler
kullanilarak c¢esitli siniflandirma algoritmalar1 (Lojistik Regresyon, SVM, Rastgele Orman
vb.) karsilagtirilmistir. Bu adim, afet yOnetimi baglaminda sosyal medya verilerinin
operasyonel kullanilabilirligini degerlendirmeyi amag¢lamaktadir.

Sonug olarak, bu analitik siire¢, kesifsel (denetimsiz), dogrulayici ve tahmine dayali

(denetimli) yontemleri birlestiren biitiinsel bir ¢ergeve sunmaktadir. Her yontem, onceki
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asamadaki bulgular1 destekleyecek sekilde konumlandirilmistir. Boylece sosyal medya
verilerine dayali olarak afet sonrasi saglik ihtiyaglarmin ¢ok katmanli, tutarli ve

metodolojik olarak savunulabilir bir analizi miimkiin kilmaktadir.

3.3. Veri Toplama
Veri toplama asamasinda Twitter (X) platformundan 6 Subat — 6 Nisan 2023 tarihleri
arasinda Tiirk¢e tweetler toplanmistir. Asagidaki tablo 2 veri toplama parametrelerini

Ozetlemektedir.

Tablo 2. Veri toplama ve 6n isleme parametreleri

Parametre Detay

Platform Twitter / X (API)

Donem 6 Subat — 6 Nisan 2023 (60 giin)
Dil Tiirkge

Odak Bolge Kahramanmarag ve etkilenen iller
Toplam Tweet 88.073

On Isleme Sonrasi 79.293 (%90.0 kalan)

Saglik Ilgili 43.128 (%49.0)

Saglik Dis1 44,945 (%51.0)

Kelime Hazinesi (Ham) 270.404 benzersiz form

Kelime Hazinesi (Temiz) 179.813 (%33.5 azalma)
Ortalama Tweet Uzunlugu 16.4 kelime/tweet

Python kullanilarak, 6 Subat ile 6 Nisan 2023 tarihleri arasindaki dénemi kapsayan
Twitter verileri toplanmistir. Bu calismada, analiz donemi olarak 6 Subat 2023
Kahramanmaras depremlerini takip eden yaklagik iki aylik (60 giinliikk) zaman araligi
se¢ilmistir. Bu zaman araligi, afet yonetimi literatiiriinde acil miidahale asamasindan erken
iyilesme asamasina gegisi isaret eden kritik bir donemi temsil etmektedir. Depremin
ardindan ilk haftalarda siddetini artiran (artgr depremler), barinma kosullarinin
istikrarsizligi, saglik hizmetlerine erisimde siireklilik sorunlar1 ve halk sagligi riskleri,
saglik ihtiyaglarinin akut travma ile sinirli olmadigini, zamanla gelistigini gostermektedir.
Yaklasik iki aylik siire, acil tibbi hizmetler ve hijyen gibi kisa vadeli ihtiyaglarin yan1 sira
ruh saghgi, kronik hastalik yonetimi ve barinma kosullartyla ilgili halk sagligi sorunlar
gibi daha kalic1 ihtiyaglarin sosyal medya sOylemlerinde nasil yansitildigin1 gézlemlemeye

olanak tanimaktadir. Bu nedenle, segilen zaman araligi, afet sonrasi saglik ihtiyaglarinin
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zamansal doniisiimiinii analiz etmek ve miidahale odakli sdylemden iyilesme odakli
sOyleme gecisi yakalamak i¢in metodolojik olarak uygun kabul edilmektedir.

Veriler, aragtirma siiresince Twitter’in sinirli kamu API erisimi nedeniyle, Twitter’in
gelismis arama arayiiziiyle tarayict etkilesimlerini simiile eden otomatik Selenium tabanli
bir web kazima yontemi kullanilarak toplanmistir. 120 anahtar kelimeyle, dil filtresi (lang:tr)
kullanilarak analiz i¢in yalmizca Tirkce tweetler toplandi ve ¢ikarilan tweetler
yapilandirilmis Excel dosyalarinda (verileri ve tweet igerigini iceren) kaydedildi. Her URL
su sekilde yapilandirildi:

https://x.com/search?q=KEYWORD since:2023-02-06 until:2023-04-06
lang:tr&src=typed_query&f=live

Tiim anahtar kelimeler i¢in her seferinde bir tane kazima islemi tekrarlanmistir ve
toplam 88.073 tweet toplanmigtir. Tweetler excel dosyalarina (‘tweet dataset.xlsx’)
aktarilmistir ve daha ileri analiz i¢in python kodu kullanilarak tek bir veri setinde

birlestirilmistir.

3.4. Verilerin On Islenmesi

Sekil 1’de gosterildigi {lizere; duygu analizi, konu modelleme (TM) ve siniflandirma
islemleri i¢in Tiirkge tweet veri kiimesini hazir hale getirmek amaciyla kapsamli bir 6n
isleme (preprocessing) siireci yiiriitilmistiir. Asagidaki adimlar, Python tabanlh
kiitiiphanelerin bir kombinasyonu kullanilarak gerceklestirildi:

Adim 1. Veri yiikkleme ve ilk tekillestirme

Toplanan tweetleri iceren ham veri kiimesi, Pandas kiitiiphanesi kullanilarak bir Excel
dosyasindan (merged_file.xlsx) yiiklenmistir ve yinelenen tweetleri Tweet siitununa gore
kaldirmak icin ilk tekillestirme adimi uygulanmistir. Boylece, sonraki analiz adimlarinda
yinelenmelerden kag¢inildi ve dnyargi azaltilmistir.

Adim 2. Durdurma kelimesi tanim1 ve morfolojik araglar

Tiirk¢ce durdurma kelimeleri, Dogal Dil Arag Setinden (NLTK) alinmis ve sik
kullanilan, anlamsal olarak zayif kelimeler (6r. “sey”, “ama”, “¢ok™) ve manuel olarak
eklenen diger durdurma kelimeleri igeren kapsaml bir 6zel durdurma kelimeleri listesi ile

genisletilmistir. Ayrica, Tiirk¢e kelimelerin dogru lemmatizasyonunu desteklemek icin

Zeyrek morfolojik analizcisi kullanilmistir.
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Adim 3. Emoji normallestirme ve degistirme

Bu adim, gayri resmi tweetlerdeki duygu sinyalini iyilestirmek i¢in entegre edilmistir.

99 ¢ers

Secilen emojiler manuel olarak Tiirk¢e duygu ile ilgili kelimelere 6rnegin “mutlu”, “lizgiin”

gibi eslestirilmistir. Kalan emojiler emoji kiitiiphanesi (emoji.demojize()) kullanilarak

metin aciklamalarina doniistiiriilmiistiir. Boylece metin tabanli islem hatlar1 aracilifiyla

daha fazla isleme tabi tutulabilmeleri saglanmustir.

Adim 4. Metin normallestirme ve temizleme

Her tweet’e su diizenli ifade tabanli temizleme adimlar1 uygulanmistir:

v

v
v

v
v
v

Kiiciik harfe cevirme: Tim metinler, tekdiizelik saglamak ig¢in kiiclik harfe
cevrilmistir.

URL Kaldirma: Kopriiler (6r. http://...) kaldirilmastir.

Bahsetme ve Hashtag Kaldirma: Kullanici bahsetmeleri (@kullaniciadi) ve
hashtag’ler (#konu) kaldirilmistir.

Rakamlarin Kaldirilmasi: Tiim sayisal karakterler hari¢ tutulmustur.

Noktalama isaretlerinin kaldirilmasi: Alfasayisal olmayan semboller kaldirilmistir.

Bosluk Normallestirme: Fazla bosluklar tek bir boslukla degistirildi ve kirpildi.

Adim 5. Tokenlestirme ve durdurma kelimesinin filtrelenmesi

Temizlenen metin tek tek kelimelere (token) bolinmistir. Tokenler asagidaki

kriterlere gore filtrelenmistir:

v
v

En az ii¢ karakter uzunlugunda olmalidir.

Tiirk¢e harflerden olusmali (regex desenine gore) ve durdurma kelime listesinde
yer almamalidir.

Tokenlestirme sirasinda, Tiirkge harf kalib1 filtresi eszamanli olarak uygulanmis

ve yalnizca dilbilimsel olarak gegerli Tiirk¢e tokenlerin korunmasi saglanmistir.

Adim 6. Zeyrek kullanarak lemmatizasyon

Adim 5’in ardindan filtrelenen tokenler Zeyrek morfolojik analizcisinden gecirilerek

kok formlar1 (lemma) ¢ikarilmistir. Zeyrek’in morfolojik analizcisi her token igin kok

lemmayi cikarilmistir. Analiz yapilamadiginda veya lemma bos oldugunda, orijinal token

tutulmustur. Lemmatizasyon sonrast durdurma kelimeleri de filtrelenmistir.

Zeyrek morfolojik analizcisi, 79.293 tweet’in tamamini basariyla islemistir ve

asagidaki tablolarda (3 ve 4) gosterildigi gibi %33.5’1lik bir kelime hazinesi azaltimi
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(270.404 — 179.813 benzersiz form) elde etmistir. Bu, 90.591 ¢ekimli Tiirk¢e kelime

formunun temel lemmalarina konsolide edilmesini temsil etmektedir.

Adim 7. Son Filtreleme ve Tekillestirme

On isleme sonrasinda, bos dizeler ve duplicate cleaned tweet girisleri kaldirilmistir

ve sonraki modelleme i¢in yalnizca benzersiz, bos olmayan tweetlerin kalmas1 saglanmigtir.

Tablo 3. Lemmatizasyon Istatistikleri

Olgiit Deger Not

Islenen toplam tweet sayisi 79.293 tweet final_preprocessed_tweets.xIsx
dosyasindan alinan kesin say1

Orijinal kelime dagarcigi 270.404 benzersiz token Ham Tweet siitunundan

biiyiikliigii (lemmatizasyon dncesi)

hesaplanmistir (6n isleme
oncesi)

Lemmatizasyon sonrasi kelime
dagarcig biyikligi

179.813 benzersiz lemma

Calculated from cleaned_tweet
column (after lemmatization)

Kelime dagarcig1 azalimi

33.5% azaltma (90.591 form)

Tweet basina ortalama token
(orijinal)

20.9 token

Ham tweetler daha fazla giirtiltii
igerir (URL’ler, mentionlar vb.)

Tweet basina ortalama token
(lemmatize edilmis)

15.1 token

Temizleme ve lemmatizasyon
sonrasi

Azaltilan benzersiz ¢ekimli
bicimler

90.591 Cekimli form — temel
form

Toplam token azalimi

27.6% (1.657.743 — 1.200.132
token)

Toplam korpus boyutunda
6nemli azalma

Isleme bagar1 orani

100% (tiim tweetler islendi)

79.293 tweetin tamam basariyla
islenmistir

Tablo 4. Lemmatizasyon 6rnekleri

Original Kelime Lemma (kok) Morfolojik Analiz Ornek Baglam Transformation Type

Depremzedelere depremzede  depremzede[Noun] + Depremzedelere  Plural + case marker
ler[PI] + e[Dat] yardim ulagtirildi ~ removal

Yardimlar yardim yardim[Noun] + lar[PI] =~ Gida yardimlari Plural marker removal

dagitiliyor

Yapiyoruz yapmak yap[Verb] + 1yor[Progl] Aramakurtarma  Verb aspect + person
+ uz[Alpl] yapiyoruz removal

Gonderdik gondermek gonder[Verb] + di[Past]  Malzemeleri Verb tense + person
+ k[Alpl] gonderdik removal

Cadirlar cadir cadir[Noun] + lar[P1] Cadirlar kuruldu  Plural marker removal

Hastanelerde hastane hastane[Noun] + Hastanelerde Case marker removal
de[Loc] yogunluk var

Ilaglar ilag ilag[Noun] + lar[P1] Ilaglar tikkendi Plural marker removal

Sikintist sikinti sikintifNoun] + Su sikintisi Possessive marker
s1[Poss3sg] yasaniyor removal

Yasaniyor yasamak yasa[Verb] + n[Pass] + Bolgede kriz Passive voice + aspect
tyor[Progl] yasantyor removal

Kurtariyoruz kurtarmak kurtar[Verb] + Enkaz Verb aspect + person
tyor[Progl] + uz[Alpl]  altindakileri removal

kurtariyoruz
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Tablo 4. (Devam)

Enkaz enkaz enkaz[Noun] Enkaz kaldirma No transformation
caligmalari (base form)
Altindaki alt altfNoun] + 1[Poss3sg] + Enkaz altindaki Possessive + case +
nda[Loc] + ki[Rel] kisiler relative removal
Insanlar insan insan[Noun] + lar[PI] +  Insanlar tahliye Plural + case marker
1fAcc] ediyoruz removal

Adim 8. Cikt1 Bigimi

Nihai veri kiimesi 88.073 tweet’ten olusmakta olup uygulanan 6n igleme ve
tekillestirme isleminden sonra 79.293’¢ indirgenmistir. Tablo 5 ve 6 6n isleme adimlarini
ve sonug Ornekleri gdstermektedir.

Sonuglar daha sonra final preprocessed tweets.xlsx adli yeni bir Excel dosyasina
kaydedilmistir. Islenmis metin icerigini depolamak igin veri kiimesinde cleaned tweet adl1
yeni bir siitun olusturulmustur. Bu dosya, sozliik tabanli duygu smiflandirmasi, BERT
tabanli duygu analizi ve LDA ve BERTopic araciligiyla konu modelleme dahil olmak {izere

sonraki tiim analiz asamalart i¢in girdi olarak kullanilmigtir.

Data Preprocessing Flow

88,073 tweets 79,293 tweets

13-Step Preprocessing
-8,780 t ts (9.96% i
Initial Collection weets ( ) Final Dataset
(90.04% retained)

Removed Tweets Breakdown:

e Duplicates: ~5,268 (60%)

* Empty/minimal content: ~1,756 (20%)
= Non-Turkish: ~1,317 (15%)

* Quality filtering: ~439 (5%)

Sekil 1. Veri Ornekleme Siireci

Tablo 5. Veri 6n isleme adimlari

On [sleme Amag Yontem Etki

Adimi

1. Tekil gozlemleri saglamak i¢in ~ pandas.drop_duplic ~ 4.970 yinelenen tweet
Yinelenenlerin  ayni (duplicate) tweetleri ates() kaldirildi (%88.073
Kaldirilmasi kaldirmak — %383.103)

2. Kiigiik Harfe ~ Tutarli islem i¢in metni str.lower() Tiim 79.293 tweet kiigiik harfe
Doniistiirme standartlagtirmak dontistiirtildii

3. Emoji Emojileri Tiirkge metin Ozel emoji sozligih  Duygusal baglam korundu (12
Doniistiirme karsiliklarina doniistiirmek + emoji.demojize()  emoji eslemesi)

(e.g., O — “mutlu™)
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Tablo 5. (Devam)

4. URL Anlamsal igerige katki Diizenli ifade: Tweetlerin %8.3’i URL

Kaldirma saglamayan http/https r’http\S+www\S+|  igeriyordu (temizlenen tweet
baglantilarini kaldirmak https\S+” say1st 6.618).

5. Mention Saglik ihtiyacini ifade etmeyen  Diizenli ifade: Tweetlerin %8.1'inde bahsetme

Kaldirma kullanici etiketlerini kaldirmak — r”@\w+|\#\w—+” (mention) tespit edildi (6.394

(@kullaniciadr) tweet temizlendi).

6. Hashtag Anlamsal igerigi koruyarak Diizenli ifade: Tweetlerin %12.6’s1 hashtag

Kaldirma hashtag’leri kaldirmak r’@\w+\w+” iceriyordu (10.004 tweet

(#hashtag) temizlendi)

7. Sayilarin Saglik ihtiyaclar1 analizine Diizenli ifade: Tweetlerin %30.0’1 say1

kaldirilmasi katk1 saglamayan sayisal \d+” iceriyordu (23.796 tweet
karakterleri kaldirmak temizlendi)

8. Ozel Noktalama isaretleri ve Diizenli ifade: Tum tweetler i¢in standart

karakterlerin alfaniimerik olmayan ’[Mw\s]” metin format1 saglandi

kaldirilmasi sembolleri kaldirmak

9. Bosluk Birden fazla boslugu tek Diizenli ifade: Veri seti genelinde token

normalizasyonu

bosluga indirgemek ve
gereksiz bosluklari kaldirmak

\s+” — single
space

tutarlilign iyilestirildi

10. Tirkge harf ~ Yalnizca Tiirk alfabesine ait Ozel regex: Tiirk¢e olmayan kelimeler ve
filtreleme karakterleri igeren kelimeleri " abcedefgghiijkl  giiriiltii filtrelendi

tutmak (yabanci kelimeler mnodprsstuiivyz]+$

harig) ”
11. Durak Anlamsal degeri diisiik 192 NLTK stopwords Tweet basina ortalama %23.4
kelimelerin yaygin Tiirkge kelimeyi (62) + Ozel metin azaltimi sagland
(stopword) kaldirmak stopwords (130) =
kaldirilmasi 192 toplam
12. Zeyrek morfolojik analizori Zeyrek %33.5 kelime haznesi azalmasi

Lemmatizasyon

kullanilarak ¢ekimli kelimeleri
sozliik (kok) formuna
indirgemek

MorphAnalyzer ile
lemma ¢ikarimi

(270.404 — 179.813 benzersiz
form)

13. Nihai
yinelenen
kaldirma

On isleme sonrasi ayni1 hale
gelen tweetleri kaldirmak

pandas.drop_duplic
ates() on
cleaned_tweet
column

Nihai veri seti: 79.293
benzersiz temizlenmis tweet
(3.810 tekrar kaldirildi)

Tablo 6. On isleme drnekleri

Once (Orijinal Tweet) Karakter Sonra (Temizlenen Tweet) Karakter  Metin

Sayist Sayist Azaltim
1

“Bolgede Mardin ve Sanlwurfa il 276 “bolgede mardin sanliurfa afad 237 14.1%

AFAD, giivenlik giicleri, UMKE ile giivenlik giicleri umke sivil

sivil toplum kuruluslarinin ekipleri toplum kuruluslarinin ekipleri

enkazda arama kurtarma enkazda arama  kurtarma

caligmalarina devam etmektedir. calismalarina devam

Diyarbakir ve Adana Il AFAD etmektedir diyarbakir adana

ekipleri destek amaciyla bolgeye afad ekipleri destek bdlgeye

ivedi olarak sevk edilmistir. ivedi sevk edilmigstir

Geligmeleri takip ediyoruz.” gelismeleri takip ediyoruz”

“ SAKOM’dan alinan bilgilere gore, 98 “sakomdan alinan bilgilere saat 76 22.4%

saat  15.55  itibartyla  29.605
vatandasimiz hayatini kaybetmigtir.”

itibartyla vatandasimiz hayatini
kaybetmistir”
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Tablo 6. (Devam)

“Deprem bolgesinin Yaralarina 121 “deprem bolgesinin yaralarina 92 24.0%
Bunlar ilac olur ilac zilletten gelmezz vatan

Zilletten Hayir gelmeZZ millet ezan bayrak cumhur

vatan millet ezan bayrak ittifaki”

CUMHUR ITTIFAKI”

“Faraha ne oldu anlayan var mi 62 “faraha anlayan kagirdim ilag 36 41.9%
kagirdim ilag alirken #adimfarah” alirken”

“Gazdir ya o dkdkdkf” 19 “gazdir dkdkdkf” 14 26.3%

3.5. Veri Kesfi

3.5.1. Genel Veri Kesfi

Gilinliik 79.293 tweet hacmi analizinden elde edilen 6n islenmis veri seti, gilinliikk
ortalama 1.344.38 tweet ile 6nemli bir zamansal degisim ortaya koymustur. Giinliik sayilar

minimum 148 tweet ile maksimum 18.274 tweet arasinda degismektedir. Asagidaki Sekil

(2)’de gosterildigi gibi:

1. (6-27 Subat 2023): ilk ii¢c hafta, giinde ortalama 500-700 tweet ile nispeten

istikrarli, orta diizeyde bir aktivite seviyesi gostermistir.

2. (28 Subat - 7 Mart 2023): Bu asamada dramatik bir artis meydana geldi ve 6 Mart
2023’te 18.274 tweet ile en yiiksek aktiviteye ulasildi; bu, giinliik ortalamanin

13.6 kat1 bir artisa tekabiil etmektedir

3. (8 Mart - 5 Nisan 2023): Zirvenin ardindan, giinliik hacimler kademeli olarak baz

seviyelere dogru diigmiistir.

Tablo 7°de gosterildigi lizere; genel veri setini ve ¢aligma donemi boyunca tweetlerin

zamansal dagilimin1 gostermektedir.
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Daily Tweet Counts and Average
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Sekil 2. Ug zaman dilimini gosteren giinliik tweet hacmi dagilimi”

Tablo 7. Veri toplama, 6n isleme ve zamansal dagilim istatistikleri

Metrik Deger

Veri Toplama

Toplanan {1k Tweet Sayisi 88.073

On Isleme Sonras1 Tweet Sayisi 79.293
Kaldirilan Tweet Sayisi 8.780

Koruma Orant 90.04%
Kaldirma Orani 9.96%
Zamansal Dagilim

Toplama Siiresi 59 giin

Tarih Aralig 6 Subat - 5 Nisan 2023
Giinliik Ortalama 1.344.38
Giinlik Minimum 148

Giinlik Maksimum 18.274
Standart Sapma 2.784.77

Icerik Ozellikleri

Ortalama Orijinal Uzunluk 158.53 karakter
Ortalama Temizlenmis Uzunluk 121.00 karakter
On Isleme Azaltim 23.67%
Ortalama Kelime Sayisi (temizlenmis) 16.4 kelime

Giinliik tweet hacmi dagilimi, li¢ farkli zamansal evreyi gostermektedir: istikrarl
baslangic donemi (6 Subat-27 Subat), 6 Mart’ta zirve aktivite (18.274 tweet) ve azalan
toparlanma donemi (8 Mart—5 Nisan). Kirmiz1 kesikli ¢izgi, giinliik ortalama olan 1.344

tweeti temsil etmektedir.
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3.5.2. Cografi Bilgi Cikarma ve Simirlamalar

Twitter (X) platformunda paylasilan igerigin sadece ¢ok kiiciik bir kismi dogrudan
GPS tabanl cografi etiketler (cografi etiketler) icerir (Lutsai ve Lampert, 2024; Vracevi¢
vd., 2025). Bu nedenle, bu calismadaki cografi analizler yalnizca GPS verilerine dayali
degildir; ¢ok kaynakli ve hiyerarsik bir konum ¢ikarma yaklagimi benimsenmistir.

Ik olarak, tweetlerin meta verileri incelenmis ve dogrudan cografi etiketler (cografi
etiketler) igeren gonderiler en yiliksek giivenilirlik diizeyine sahip konum bilgisi olarak
degerlendirilmistir. Ancak, bu tiir gdnderilerin oran1 ¢ok diisiik oldugundan (Caillaut vd.,
2024: 1-3), ikinci asamada kullanic1 profillerindeki serbest metin bigimindeki konum
bilgileri analiz edildi (Hameed vd., 2025: 3). Profil konumlari, sehir ve ilge isimleri gibi
acik cografi referanslar igeriyorsa standartlagtirildi, belirsiz, eksik veya sembolik ifadeler
ise analizden ¢ikarildi.

Ugiincii asamada, tweet metinlerindeki yer adlar1 ve bolgesel referanslar (6r. sehir,
ilce, mahalle veya afet bolgesi adlari)) metin tabanli konum gostergeleri olarak
degerlendirildi. Bu baglamda, yalnizca agik ve dogrudan cografi referanslar igeren ifadeler
dikkate alinmis; dolayli, mecazi veya baglama dayali ¢ikarimlar yapilmamistir. Konum
bilgisi, bu ii¢ kaynaktan en az biriyle desteklenmeyen tweetlere atanmadigindan, cografi
analiz yalnizca konum bilgisinin giivenilir bir sekilde tanimlanabildigi veri alt kiimesinde
gerceklestirilmistir (Hu vd., 2023: 2289-2293).

Bu yaklagimla elde edilen cografi dagilim sonuclari, bireysel kullanicilarin tam
konumlarin1 temsil etmekten ziyade, afet sonrasi1 donemde saglikla ilgili sdylemlerin
bolgesel yogunlagma egilimlerini ortaya koymak i¢in yorumlanmistir. Bu nedenle, cografi
analiz bulgulari, mekansal dogruluk gerektiren bireysel ¢ikarimlar yapmak yerine, makro

diizeydeki mekansal oriintiileri anlamak i¢in degerlendirilmistir (Yu ve Wang, 2024: 16-23).

3.6. Etik Hususlar

Bu calismada, sosyal medya verilerinin kullanimi nedeniyle arastirma siirecinin tiim
asamalarinda etik ilkelere uygunluk gozetilmistir. Calismada dikkate alinan etik hususlar su
sekildedir:

1. Veri toplama

2. Gizlilik Korumasi ve Veri Azaltma
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3. Teknik ve Giivenlik Onlemleri

4. Gerekge ve Siirlamalar

Bu caligmada veri toplama, sosyal medya analizi i¢in belirlenmis arastirma etigi
protokollerine uygun olarak gergeklestirilmistir. Bu protokollere gore, kamuya agik
gonderiler tiglincii sahislar tarafindan erisilebilir olup kullanicilar sartlar1 kabul ederek buna
yasal olarak riza gostermis sayilmaktadir. Veri seti, 6 Subat 2023 tarihinde meydana gelen
Kahramanmaras depremiyle ilgili 88.073 adet halka acgik tweet’ten olusmaktadir. Bu
tweet’ler, toplama sirasinda Twitter’in halka agik igerik politikalarina uygun olarak
Selenium kullanilarak web kazima yoluyla toplanmistir (Williams vd., 2017: 1160-1168).
Ayrica bu ¢alismada kullanilan sosyal medya verileri, resmi Twitter Gelistirici Politikas1 ve
Twitter (X) platformunun kullanim kosullarina uygun olarak toplanmistir. Veri toplama
stireci, platformda kamuya acik olan gonderilerle sinirlandirilmig olup 6zel, korumali veya
kullanic1 kisitlamali igerige hicbir sekilde erisim saglanmamigstir. Twitter API araciligiyla
elde edilen veriler arastirma amaclh kullanilmis ve platformun veri depolama, paylasim ve
yeniden kullanim ilkelerine uygun olarak islenmistir (X Corp., 2026).

Ikinci etik husus ise gizlilik korumasi ve veri azaltmadir. Toplanan tiim tweetler,
gizlilik kisitlamasi olmaksizin kamuya agik olarak yaymlanmigstir. Kullanici tanimlayicilari
(kullanic1 adlart ve profil bilgileri) analitik veri setinden sistematik olarak kaldirilmistir.
Kamuya agik verilerin yine de etik agidan degerlendirilmesi gerektigi kabul edilmekle
birlikte (Zimmer, 2010: 313-323), arastirma kapsaminda yapilan tiim analizler, kisisel veri
icermeyen ve anonimlestirilmis metin icerigi kullanilarak gerceklestirilmistir. Kullanici
adlari, profil bilgileri, kullanict kimlikleri, baglantilar ve bireyleri dogrudan
tanimlayabilecek herhangi bir bilgi analiz siirecine dahil edilmemistir. Calismada yalnizca
tweet metinleri, zaman damgalar1 ve toplu icerik ozellikleri kullanilmistir. Bireysel
kullanicilarin kimligini ortaya ¢ikarabilecek higbir veri raporlanmamistir. Bu calismada
kullanict diizeyinde hi¢bir ¢ikarimda bulunulmamistir. Bulgular, bireylerin saglik durumu,
psikolojik durumu, davraniglari veya ihtiyaglart hakkinda dogrudan veya dolayli higbir
yorum igermemektedir. Analizler, yalnizca toplu metin diizeyinde sdylem kaliplarini ve
tematik egilimleri incelemek amaciyla yapilmistir. Bu nedenle, sonuclar bireysel
kullanicilar1 degerlendirmek icin degil, afet sonras1 donemde sosyal medyada goriiniir hale

gelen saglik ihtiyacglarindaki genel egilimleri anlamak igin {iiretilmistir. Bu bakimdan,
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calisma kigisel verilerin korunmasina iligkin etik ilkeler ve veri minimizasyonu ilkesine
uygun olarak yiiriitiilmistiir.

Ek gizlilik 6nlemleri de alimmustir. Aragtirma, bireysel kullanic1 davraniglart yerine
toplu dil kaliplari1 ve saglik ihtiyaglart kategorilerini analiz etmekte ve anahtar kelime
filtreleme yoluyla yalnizca depremle ilgili igerikler tutulmustur. Bu yaklasim, yalnizca
tweet metinleri, zaman damgalar1 ve zamansal analiz i¢in gerekli meta veriler tutuldugu
icin, GDPR’nin veri minimizasyonu ve amag sinirlamasi ilkelerini uygulanmamistir (Voigt
ve VVon dem Bussche, 2017: 92-100).

Ugiincii etik husus ise teknik ve giivenlik dnlemleridir. Sunucu asir1 yiikiinii 5nlemek
ve platformun sorumlu kullannmini saglamak i¢in veri toplama, hiz smirli istekler
(kaydirma yinelemeleri arasinda 10 saniyelik duraklamalar) kullanilarak ger¢eklestirilmistir.
Toplama komut dosyasi, agresif ¢ikarma teknikleri veya IP rotasyonu olmadan kademeli
kaydirma (kaydirma basina 4.000 pikselde maksimum 10.000 yineleme) kullanmistir. Ara
islem dosyalari, toplama islemi tamamlandiginda otomatik olarak silinmistir
(scroll state.pkl). Nihai veri seti, NLP analizine uygun, anonimlestirilmis, Onceden
islenmis metinleri igerir ve yetkisiz erisimden kaynaklanan giivenlik risklerini en aza
indirilmistir.

Son etik husus ise gerek¢e ve sinirlamalardir. Afet miidahalesinin insani baglami,
kamuya acik olarak paylasilan saglik ihtiyaglari icin etik bir gerekce saglamaktadir. Clinkii
bu tiir arastirmalar acil durum yonetimi hakkindaki bilgilere katkida bulunmaktadir ve
gelecekteki kriz miidahalelerinin iyilestirilmesine yardimer olmaktadir (Imran vd., 2015: 7-
30). Web kazima isleminin yasal agidan gri bir alana girdigini kabul etmekle birlikte
(Fiesler ve Proferes, 2018: 2-11), verilerin kamuya agik niteligi, kriz baglami ve bireysel
kullanicilardan ziyade toplu saglik ihtiyaglarina odaklanan analitik yaklasim, bu
metodolojik yaklagimi desteklemektedir. Veri seti, kritik bir insani kriz sirasinda ifade
edilen genel saglik ihtiyaglarinin tarihsel kaydini temsil eder ve afet hazirlig1 ve miidahale

alaninda kamu yararina hizmet etmektedir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bulgular boliimii; dort temel metodolojik yaklasim (LDA, BERTopic, BERTurk ve
ML) ile gerceklestirilen analizlerin temel sonuglarini igermektedir. Tablo 8’de
detaylandirildigr  tizere, LDA sonuglarinin SPHERE standartlariyla tam uyumu,
BERTopic’in saglik odakli kiimeleme basaris1 ve duygu-saglik arasindaki istatistiksel

anlamlilik (p <0.001) bu boliimiin ana eksenini olusturmaktadir.

Tablo 8. Bulgular boliimii genel bakis

Alt Bolim Yontem Temel Bulgu

LDA Konu Gensim LDA (K=5) 5 konu; hijyen terimi en yiiksek (b=0.3326)

Modelleme

BERTopic MiniLM + UMAP + HDBSCAN 59 konu; %14.3 saglik kategorisinde

Kiimeleme

Duygu Analizi BERTurk transformer %76.21 negatif duygu (n=79.292)

Makine Ogrenimi LR, SVM, RF, NB, MLP LR: %89.07 dogruluk (en iyi model)

LDA Saglik Analizi LDA x WHO/SPHERE Tiim konular SPHERE standartlariyla
uyumlu

BERTopic Saglik BERTopic kategorileri 4 alt konu; kan bagis1 en biiyiik (%9.0)

Kargilagtirmali Analiz  LDA vs BERTopic %79.7 BERTopic konusu saglikla ilgili

Duygu-Saglik Iliskisi ~ Ki-kare testi x2=555.41, p<0.001; 7.1 puan fark

ML Siniflandirma 6 kategori siniflandirma LR F1=%89.17; Ilac ve Malzeme F1=0.93

6 Subat 2023 Kahramanmaras depremlerinin ardindan iki aylik bir siire i¢inde toplam
88.073 Tiirkce tweet toplanmistir. Analiz, deprem sonrasi saglik ihtiyaglarini belirlemek ve
karakterize etmek i¢in asagidaki agamalarda gergeklestirilmistir:

v Konu Modelleme: (LDA) ve BERTopic kullanilarak tematik yapilarin denetimsiz

kesfi

v" Duygu Analizi: Doniistiiriicti tabanli modeller (BERTurk, ELECTRA-Turkish) ve

sozliik tabanli yaklasimlar kullanilarak duygusal kaliplarin tespit edilmesi

v’ Saglikla ilgili igerikleri saglkla ilgili olmayan igeriklerden ayirmak igin denetimli

makine 6grenimi



4.1. Konu Modellemesi Bulgulari

4.1.1. LDA ile Konu Modelleme

K=5 parametresi ile uygulanan LDA analizi sonucunda bes temel saglik temasi tespit
edilmistir. Tablo 9°da goriildiigii lizere, en yiiksek beta agirlig: (B= 0.3326) ‘hijyen’
terimine aittir. Bu degerin, en yakin takipgisinden yaklasik 3.8 kat daha baskin olmasi, afet
sonrast siirecte WASH (Su, Sanitasyon ve Hijyen) altyapisinin kritik bir 6ncelige sahip

oldugunu ampirik olarak kanitlamaktadir.

Tablo 9. LDA konu modelleme sonuglari

Konu  Etiket Tweet Sayis1  Oran En Yiiksek b Terimi
KO Insani Yardim Koordinasyonu  36.787 %46.64 ---ihtiyaci (B=0.1328)
K3 Halk Sagligi Temelleri 11.780 9%14.94 hijyen (B= 0.3326) -- En Yiiksek
K1 Acil Tibbi / Arama Kurtarma 10.546 9%13.37 acil (B=0.0562)
K4 Gegici Barinma 10.244 912.99 ¢adir (B=0.1936)
K2 Afet Yonetimi 9.514 9%12.06 deprem (p=0.2096)
*K=5

Depremle ilgili tweet veri kiimesinin barindirdigi tematik yapilar1 kesfetmek ve
tanimlamak amaciyla, Gensim 4.3.0 kiitiiphanesi kullanilarak Latent Dirichlet Allocation
(LDA) algoritmast uygulanmistir. LDA, her bir belgenin olasiliksal bir konu karisimindan
olustugu ve her konunun belirli bir kelime dagilimi ile karakterize edildigi varsayimiyla
caligmaktadir. Bu kapsamda analiz siireci, LDA analizi i¢in Onceden islenmis tweet
korpusunun hazirlanmasiyla baglamis; Oncelikle tweetler tekil kelimelere ayristirilarak
(tokenizasyon) benzersiz tokenlerden olusan kapsamli bir soézliikk olusturulmustur. Modelin
anlamsal kalitesini artirmak adina uygulanan sozliik filtreleme parametreleri gergevesinde;
5’ten az belgede gegen nadir kelimeler (no_below=5) ve belgelerin %50’sinden fazlasinda
yer alan asir1 yaygin terimler (no_above=0.5) elenirken, en sik kullanilan 100.000 kelime
(keep_n=100.000) analiz i¢in saklanmistir. Hazirlanan bu sozliik temel alinarak her belge,
terim siklig1 dagilimimi temsil eden (kelime id, frekans) ikililerinin yer aldigi bir kelime
torbas1 (Bag-0f-Words) temsiline doniistiiriilmiistiir. Bu 6n isleme adimlari sonucunda,
temizlenmis korpusun %99.47’sine tekabiill eden 78.871 tweet ve 27.951 benzersiz
terimden olusan nihai veri seti, model egitimi i¢in hazir hale getirilmistir.

Egitilen modellerin performansini1 ve anlamsal derinligini 6l¢mek amaciyla iki temel

degerlendirme metrigi kullanilmistir. i1k olarak, konular icindeki yiiksek olasilikli kelimeler
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arasindaki anlamsal benzerligi 6l¢en Tutarlilik Puani (C_v), Gensim’in CoherenceModel
yapist lzerinden hesaplanmistir. Bu hesaplamada orijinal tokenize edilmis metinler ve
filtrelenmis sozlik temel alinmig, pencere boyutu ise varsayilan 110 kelime olarak
belirlenmistir. (C_v) puanlar1 0 ile 1 arasinda degismekte olup; 0.4’{in iizerindeki degerler
genellikle “iyi”, 0.5’in tlizerindeki puanlar ise “miikemmel” konu kalitesini temsil
etmektedir. Ikinci metrik olarak kullanilan Karmasiklik (Perplexity) ise modelin veri
kiimesine olan uyumunu 6l¢mekte; daha diisiik mutlak perplexity degerleri, modelin daha
yiiksek bir genelleme yetenegine sahip oldugunu gostermektedir.

Konu modellemede optimal konu sayisinm1 (K) belirlemek, model performansi igin
kritik olmakla birlikte metodolojik olarak zorlu bir siirectir (Cao vd, 2009). Bu calismada,
deprem sonras1 Tirk sosyal medyasindaki konu ayrinti diizeyi ile yorumlanabilirlik
arasinda bir denge kurabilmek adina, tutarlilik temelli degerlendirme yoluyla sistematik bir
optimizasyon siireci izlenmistir. Bu yaklasim, yorumlanabilirligi korurken anlamsal
tutarliligl en st diizeye c¢ikaran nokta arayisina dayanmaktadir. Bu dogrultuda, K=5 ile
K=25 araliginda (1’lik artislarla) ¢coklu LDA modelleri olusturulmustur. Egitim siirecinde,
belge-konu yogunlugu i¢in Alfa (a)= 0.1 ve konu-kelime yogunlugu i¢in Beta (n)= 0.01
hiperparametreleri sabit tutulmus; modelin 1.000 iterasyon ve korpus boyunca 15 tam gegis
yapmast saglanmistir. Analiz, 2.000 belgelik parca (chunk) boyutlariyla yiiriitiilmiis,
rastgele durum parametresi (random state) ise tekrarlanabilirlik i¢in 42 olarak ayarlanmustir.
Her K degeri i¢in tam metin kiimesinde egitilen modellerin tutarlilik ve karmasiklik
puanlar1 kaydedilerek model basaris1 degerlendirilmistir. S6z konusu optimizasyon siirecine
dair karsilastirmali sonuglar, Tablo 10 ve Sekil 2’de ayrintili olarak sunulmaktadir.

Sistematik olarak yiirlitilen model egitimleri sonucunda elde edilen performans
metrikleri asagida Tablo 10°da Ozetlenmistir. Veriler, K=5 degerinde tutarliligin tepe
noktasina ulastigim1 ve bu noktadan sonra anlamsal kalitenin diislise gectigini
gostermektedir.

Analiz sonuglar incelendiginde, K=5 degeri i¢in 0.4267 tutarlilik puan1 elde edilerek
net bir optimal konfigiirasyon saptanmistir (Sekil 3, sol grafik). Ardindan, K>5 degerleri
icin tutarhiligin keskin bir sekilde azaldigi goriilmektedir; nitekim K=6’da 9%3.6
(C_v=0.4112), K=7"de ise %12.9 (C_v=0.3716) oraninda bir diisiis kaydedilmistir. Bu

durum, besin iizerindeki ek konularin yorumlama degeri katmak yerine, mevcut tutarh
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temalar1 parcalayarak modelin anlamsal kalitesini diisiirdiigiinii kanitlamaktadir. Sekil 3’iin
sag kisminda sunulan karmasiklik egrisi ise K=5 (-9.989) ile K=25 (-31.742) arasinda
monoton bir azalis sergilemektedir. Her ne kadar konu sayis1 arttikca istatistiksel uyum
tyilegse de, tutarlilik puanindaki belirgin “dirsek” noktasi ve manuel incelemeler sonucunda
elde edilen yorumlanabilirlik verileri, K=5 konfigiirasyonunun ampirik olarak en gii¢lii yap1

oldugunu dogrulamistir.

Tablo 10. LDA optimizasyon sonuglart”

K Tutarlilik (C v) Perpleksite
5 0.4267 -9.99

6 0.4112 -10.12

7 0.3716 -10.25

8 0.3615 -10.43

9 0.3804 -10.69

10 0.3545 -11.13

"Not: Tam liste ekler (Appendix) boliimiinde sunulmustur.

Topic Coherence Scores Model Perplexity

Optimal K=5 -10 4
Coherence=0.4267
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Sekil 3. LDA optimizasyon sonuglari

Optimum konu sayist belirlenirken; tutarliligin maksimum seviyeye ulasmasi,
karmasikligin kabul edilebilir bir uyum gostermesi ve her iki metrigin yakinsak kanit
saglamasi temel kriterler olarak alinmistir. Bu kriterlere ek olarak yapilan manuel
incelemeler, K=5 segeneginin en belirgin ve yorumlanabilir konulari irettigini
dogrulamistir. Bu dogrultuda, nihai LDA modeli Sekil 4’te detaylandirilan su
hiperparametrelerle egitilmistir: Alfa (a): 0.1 (belge-konu yogunlugu), Beta (n)): 0.01 (konu-
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kelime yogunlugu), 1.000 iterasyon ve 15 tam ge¢is. Egitim siirecinde tekrarlanabilirlik i¢in
random_state=42 kullanilmis ve kelime diizeyinde konu atamalarinin takibi igin

per_word_topics 6zelligi etkinlestirilmistir.

LDA Model Configuration:
num_topics: 5
alpha: 0.1 (symmetric)
L— Interpretation: Document-topic distribution concentration
L— I.ower alpha — sparser topic distributions (documents
focus on fewer topics)
beta (eta): 0.01
L— Interpretation: Topic-word distribution concentration
L— ILower beta — sparser word distributions (topics focus on
fewer words)
— iterations: 1,000

L— Number of E-M algorithm iterations for convergence
passes: 15
L— Number of complete corpus passes during training
chunksize: 100

L— Number of documents processed in each mini-batch
——random_state: 42

L Seed for reproducibility
—— update_every: 1

L— Model updated after processing each chunk
per_word_topics: True
L— Enables word-level topic assignment tracking

Sekil 4. Nihai LDA model egitimi i¢in optimize edilmis hiperparametreler

Uretilen nihai modelin basarisi, hem istatistiksel hem de anlamsal diizeyde kapsamli
bir sekilde dogrulanmigtir. Modelin genel performansini yansitan nihai kalite olgiitleri,
0.4267 tutarlilik (C_v) ve -9.989 karmasiklik degerleri ile yliksek bir anlamsal biitlinliige
isaret etmektedir. Model yakinsamasi; karmasikligin 800 yinelemeden sonra sabit kalmasi,
12 gegisin (pass) ardindan kayip platosuna ulasilmasi ve log-olasilik degerinin son 100
yinelemede <0.0001 varyansla -9.9894 seviyesine oturmasiyla teknik olarak onaylanmustir.
Ayrica, konu-kelime dagilimlarmin son gegisler arasinda ilk 10 kelime olasiliklarinda
<0.001 varyansla kararli hale gelmesi, modelin istatistiksel kararliligin1 kanitlamaktadir.
Yapilan nitel ve nicel dogrulama testleri sonucunda su bulgulara ulasilmistir:

v' Anlamsal Ayrisma: Belirlenen bes ana konunun tamami, birbirlerinden net

anlamsal farkliliklar gostererek yiiksek ayirt edicilik sergilemistir.

49



v’ Literatir Uyumu: Konularin, literatiirde kabul gormiis afet miidahale
kategorileriyle tam bir uyum icerisinde oldugu saptanmustir.

v' Model Biitiinliigii: Herhangi bir yapay konu béliinmesi (splitting)
gozlemlenmemis ve kiilliyatin %99.47’sini temsil eden 78.871 belge model
tarafindan basariyla kapsanmustir.

S6z konusu teknik uygulama siireci, Python 3.11 ortaminda; Gensim 4.3.2
kiitliphanesi  kullanilarak  yiiriitiilmiis, gorsellestirme asamasinda pyLDAvis 3.4.0
araciligiyla etkilesimli konu kesfi gergeklestirilmistir. Verilerin istatistiksel islenmesi ve
analizi ise NumPy 1.26.4 ve Pandas 2.1.4 kiitiiphaneleri destegiyle tamamlanarak analiz
sonuglarmin bilimsel giivenilirligi giivence altina alinmistir.

Yapilan analizler sonucunda elde edilen bes temel konu, Gensim kiitliphanesinin
show_topic() fonksiyonu araciligiyla standart LDA B (Beta) olasilik agirliklaria gore
tanimlanmis ve tematik olarak etiketlenmistir. Konularin genel dagilimi ve karsilastirmali
istatistikleri Tablo 11°de sunulmustur.

Analiz edilen korpusun %46.64’lik dilimini olusturan ve toplamda 36.787 tweet ile
en yiksek yogunluga sahip olan Konu 0, kapsamli icerigi nedeniyle ‘Insani yardim
koordinasyonu ve tiirk kizilayr operasyonlar’’ temasi altinda etiketlenmistir. Konu O,
deprem sonrasi sosyal medya sdylemlerindeki en genis hacimli temay1 temsil ederek tiim
veri kiimesinin neredeyse yarisini kapsamaktadir. Bu temanin merkezinde, afet miidahale
faaliyetlerinde Tirk Kizilayr’nin (Kizilay) tstlendigi stratejik koordinasyon rolii yer
almaktadir.

Anlamsal yap1 derinlemesine incelendiginde ii¢ temel boyut dne ¢ikmaktadir: Ilk
olarak, “kizilay” ($=0.0876) ve “birlikte” ($=0.1028) anahtar kelimeleri araciligiyla
vurgulanan orgiitsel koordinasyon; ikinci olarak, bu konuda en yiiksek agirliga sahip olan
“ihtiyac1” (f=0.1328) ve “mobil” (p=0.0492) kelimeleriyle tanimlanan operasyonel lojistik;
son olarak ise “tesekkiir” (f=0.0401) ve “dayanisma” (=0.0141) kavramlar1 iizerinden
sekillenen topluluk katilim1 ve moral destek boyutudur.

Bu konu, teknik ac¢idan lojistik, tedarik zinciri yonetimi ve kaynak tahsisi slireglerini
kapsayarak, saglik hizmetlerinin sunulabilmesi i¢in gerekli olan dolayli saglik altyapisini
temsil etmektedir (Sphere Association, 2018; OCHA, 2017). Konunun dilsel yapisini

belirleyen diger 6nemli anahtar kelimeler arasinda ise cografi odak noktasi olarak “hatay”
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(=0.0683), zamansal boyutu vurgulayan “zaman” ($=0.0515) ve uygulama yontemini
belirten “tarafindan” (=0.0513) ifadeleri dikkat cekmektedir.

Analiz edilen korpusun %14.94’liik kismini temsil eden ve toplamda 11.780 tweet
iceren Konu 3, igerigi itibariyla ‘halk sagligi temelleri: hijyen, gida giivenligi ve acil
barinma’ temas: altinda siniflandirilmistir. Konu 3, kiilliyetteki dogrudan halk sagligina
odaklanan temel temay:1 temsil etmekte; yerinden edilme durumlarinda sagligin ana
belirleyicileri olan WASH (su, sanitasyon, hijyen), gida giivenligi ve acil barinma
konularin1 kapsamli bir sekilde ele almaktadir.

Anlamsal yap1 incelendiginde, hijyenle ilgili iceriklerin mutlak hakimiyeti dikkat
¢ekmektedir. “hijyen” kelimesi, $=0.3326 (33.26%) agirlig1 ile bes konunun tamamindaki
tiim terimler arasinda en yliksek degere sahiptir ve bu konunun toplam olasilik kiitlesinin
yaklagik ticte birini tek basina olusturmaktadir. Bu baskinlik, ikinci en yiiksek terim olan
“gida” (BP=0.0872) ifadesinden 3.8 kat daha fazladir. Diger konulardaki en yiiksek
agirliklarin f=0.0562 (Konu 1) ile p=0.2096 (Konu 2) arasinda degistigi goz Oniine
alindiginda, bu semantik yogunluk seviyesi; hasarli altyapr ve kitlesel yerinden edilme
kaynakli hastalik bulagsma riskine karsi toplumsal odaklanmanin ne denli yliksek oldugunu
kanitlamaktadir.

Konu, uluslararasi: standartlarla (Sphere Association, 2018) uyumlu sekilde {i¢ temel
halk saglig1 alanin1 birlestirmektedir:

v' WASH (Su, Sanitasyon, Hijyen): “hijyen” (Bf=0.3326) kelimesinin baskinligi,
sanitasyon tesisleri ve hastalik Onleme stratejilerinin afet sonrasi sdylemin
merkezinde oldugunu gostermektedir.

v" Gida Giivenligi ve Beslenme: “Gida” (f=0.0872), “yemek” (B=0.0446) ve “sicak”
(B=0.0224) anahtar kelimeleri, hem beslenme hem de psikolojik ihtiyaclari
karsilayan sicak yemek teminine yonelik operasyonlar1 yansitmaktadir.

v' Acil Barmma: “Barmma” (f=0.0235) kavrami; c¢evre koruma, sicaklik
diizenlemesi ve insani onur basliklarmni ele alarak saglik sonug¢larin1 dogrudan
etkileyen bir faktor olarak one ¢ikmaktadir.

Ayrica, “Seyyar” (mobil, f=0.0202) kelimesinin gida ve hijyen terimleriyle birlikte

kullanimi, sahada mobil hizmet birimlerinin aktif olarak konuslandirildigin1 géstermekte ve

WHO EMT Tip 1 (Diinya Saglik Orgiitii Acil Tibbi Ekipler) mobil standartlariyla (WHO,
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2021) ortiigmektedir. Temanin diger belirleyici unsurlari arasinda siirece yonelik toplumsal
ve kurumsal katkiy1 ifade eden “destek” (f=0.0748) ve “yardim” (p=0.0728) kavramlar1 yer
almaktadir.

Analiz edilen korpusun %13.37’sini kapsayan ve toplamda 10.546 tweetten olusan
Konu 1, igerigindeki yogun saha operasyonu verileri nedeniyle ‘acil tibbi hizmetler ve
arama-kurtarma operasyonlar’’ temasi altinda etiketlenmistir. Konu 1, hayatta kalma
olasiliginin en yiiksek oldugu “altin saatler” olarak adlandirilan ilk 72 saatteki Kritik
miidahaleleri ve akut acil durum asamasindaki saha faaliyetlerini temsil etmektedir.

Anlamsal yapi, dogrudan aciliyet ve hizli eylem tlizerine kurgulanmistir. Bu baglamda
“acil” (acil durum, f=0.0562) anahtar kelimesi en yiiksek agirlifa sahip terim olarak 6ne
cikmaktadir. Dikkat c¢ekici bir bulgu olarak; bu konu, tiim konular arasinda en diisiik
maksimum (B degerine (en yiiksek agirlikli kelimesi bile nispeten diisiik bir puandadir)
sahip olmasiyla “en dagmik kelime dagarcigina” sahip tema olarak nitelendirilmektedir. Bu
durum, acil miidahale siirecinin tek bir baskin kavram yerine, es zamanl yiiriitiilen ve her
biri yiiksek Oncelige sahip c¢ok sayida farkli faaliyeti icerdigini istatistiksel olarak
gostermektedir.

Konu, birbiriyle entegre sekilde calisan iki temel acil durum islevini kapsamaktadir:

v Arama ve Kurtarma (SAR): “kurtarma” (kurtarma, $=0.0314) ve “arama” (arama,

=0.0251) terimleri, INSARAG kilavuzlarinda (2016: 1-26) hayat kurtarma
operasyonlar1 olarak simiflandirilan teknik saha c¢alismalarina agikga atifta
bulunmaktadir.

v" Acil Tibbi Hizmetler: “acil” kavramu; triyaj, travma stabilizasyonu ve tibbi tahliye

stireclerini iceren acil tibbi miidahaleleri yansitmakta olup, WHO EMT Tip 1
Mobil smiflandirmasiyla (WHO, 2021) uyum sergilemektedir.

Temanin cografi odak noktasini afetin merkez {issii olan “kahramanmaras” ($=0.0357)
ve “hatayda” (f=0.0344) kelimeleri belirlerken; miidahalenin 6znelerini ve kapsamini ifade
eden “vatandaslarimiza” ($=0.0398), “yapan” ($=0.0336) ve “bolgesindeki” (f=0.0251)
ifadeleri anlamsal yapiy1 tamamlayan diger 6nemli unsurlardir.

Analiz edilen korpusun %12.99’unu temsil eden ve toplamda 10.244 tweet iceren
Konu 4, igerigi bakimindan ‘yerinden edilmis niifuslar i¢in geg¢ici barinma ve sosyal refah

destegi’ temasi altinda siniflandirilmistir. Konu 4, acil durum miidahalesinden erken
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iyilesme asamasina gegisi yansitan; gegici barinma ¢oziimlerine ve yerinden edilmis
topluluklarin saghiginin sosyal belirleyicilerine odaklanan orta vadeli ihtiyaclar ele
almaktadir.

Anlamsal yapi, barinma stratejileri tizerine yogunlagmis olup “gadir” ($=0.1936) ve
“biiytik” (biiyiik, p=0.1337) kelimelerinin ikili baskinligi, afet sonrasi1 kurulan biiyiik
Olcekli cadir kentlerin ve yerlesim alanlarinin soylemdeki agirhigin1 géstermektedir. Ayrica
“konteyner” (konteyner, P=0.0303) terimi, lojistik siireclerin istikrar kazanmasiyla
genellikle afetten 2-4 hafta sonra giindeme gelen, ¢adirlardan daha dayanikli gegici konut
sistemlerine gecis asamasini temsil etmektedir.

Konu, halk sagligi ve sosyal refah agisindan birbiriyle baglantili ii¢ temel boyutu
birlestirmektedir:

v Barinma Altyapist: Gegici koruma saglayan ¢adir ve konteyner kentlerin kurulum

siirecleri.

v' Savunmasiz Gruplar: “depremzede” (deprem magduru, B=0.0380) kavram
lizerinden tanimlanan ve 6zel destek ihtiyact duyan magdur niifus gruplari.

v" Refah Programlari: “beslenme” (beslenme, B=0.0292) ve “sosyal” (p=0.0324)
anahtar kelimeleriyle ifade edilen; acil yemek dagitiminin Otesine gecerek
beslenme diizeni ve psikososyal refaht merkeze alan organize programlar.

Halk sagligi perspektifinden bu konu, yerinden edilme baglaminda sagligin sosyal
belirleyicilerini yansitmaktadir. Gegici yerlesim yerlerindeki yasam kosullari; asir
kalabalik kaynakli solunum yolu enfeksiyonlari, sanitasyon yetersizliklerine bagl ishal
vakalar1 ve psikolojik stres temelli ruh sagligi bozukluklar gibi saglik sonuglarini dogrudan
etkileme potansiyeline sahiptir. Anlamsal yapiy1 tamamlayan diger unsurlar ise operasyonel
stiregleri ifade eden “ilk” (p=0.0775) ve “ediyoruz” (f=0.0749) kavramlaridir.

Analiz edilen korpusun %12.06’s1n1 kapsayan ve toplamda 9.514 tweet iceren Konu 2,
icerik analizi sonucunda ‘Afet Yonetimi Operasyonlart ve Malzeme Tedarik Dagitimi®
temast altinda etiketlenmistir. Konu 2, kiilliyetteki en kii¢iik hacimli tema olmasina ragmen,
haftalar ve aylar boyunca siirdiiriilen yardim operasyonlarinin operasyonel omurgasini ve
devam eden afet yonetimi koordinasyonunu temsil etmesi bakimindan kritik 6neme sahiptir.

Anlamsal yapi, siirecin stirekliligini ve afet olgusunun kendisini vurgulamaktadir.

“deprem” kelimesi, ($=0.2096) agirlig1 ile tiim konular genelindeki terimler arasinda
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(hijyenin ardindan) ikinci en yiiksek degere sahiptir; bu durum, konunun spesifik
miidahalelerden ziyade genel afet yonetimi siirecine odaklandigini géstermektedir. Ayrica,
bu konudaki en yiiksek ikinci agirliga sahip olan “devam” (devam ediyor, p=0.1307)
ifadesi, operasyonlarin akut evreden siirdiiriilebilir bir faza gectigini isaret ederek, bu
temay1 Konu 1’in acil miidahale odakli yapisindan net bir sekilde ayirmaktadir.

Konu, dort temel operasyonel boyut lizerinden karakterize edilmektedir:

v' Kurumsal Yonetim: “AFAD” (Afet ve Acil Durum Yonetimi Bagkanligi,
B=0.0161) ve “bolgesinde” (p=0.0550) terimleri araciligtyla devlet kurumlarinin
yonetimsel otoritesi.

v’ Lojistik ve Tedarik: “battaniye” (f=0.0261) ve “malzemeleri” (f=0.0255) anahtar
kelimeleri lizerinden temel ihtiyaglar1 karsilayan gida dis1 malzeme dagitima.

v’ Operasyonel Stireklilik: “devam” (B=0.1307) kavramiyla vurgulanan Kesintisiz
saha ¢alismalari.

v" Saha Ekipleri: “ekiplerimiz” (p=0.0228) ifadesiyle temsil edilen merkezi olmayan,
bolgesel diizeydeki operasyonel birimler.

Saglik perspektifinden degerlendirildiginde bu konu, malzeme altyapis1 ve tedarik
zinciri yoluyla saglanan dolayli saglik destegini temsil etmektedir. Dogrudan tibbi
miidahale icermese de, giivenilir bir tedarik zincirinin varligi ikincil saglik risklerini
Onlemektedir: Battaniye dagitimi1 hipotermiyi engellemekte, genel malzeme akis1 ise
hijyenin korunmasini ve saglik tesislerinin lojistik olarak desteklenmesini saglamaktadir.
Temanin diger belirleyici unsurlar1 arasinda siirece yonelik talebi ifade eden “ihtiyag”

(B=0.0837) ve olayin kapsamini belirten “afet” (f=0.0665) kavramlar1 yer almaktadir.

Tablo 11. LDA konu karsilastirmasi

Konu Etiket Tweet % En Yiiksek

0 Insani Yardim Koordinasyonu 36.787 46.64% 0.1328 (ihtiyac1)
3 Halk Saglig1 Temelleri 11.780 14.94% 0.3326 (hijyen)
1 Acil Tibbi Miidahale / Arama ve Kurtarma 10.546 13.37% 0.0562 (acil)

4 Gegici Barinma 10.244 12.99% 0.1936 (cadir)

2 Afet Yonetimi 9.514 12.06% 0.2096 (deprem)

4.1.2. BERTopic ile Konu Modelleme
BERTopic analizi, konu sayisin1 otomatik olarak belirleyerek toplam 59 farkli konu

tespit etmistir. Analiz sonucunda 45.590 tweet (%57.5) basariyla kiimelenirken, 33.702
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tweet (%42.5) aykir1 deger (outlier) olarak siniflandirilmustir. Tablo 12°de detaylandirildigi
izere, ‘Saglik ve Tip’ kategorisi kiimelenen belgelerin %25.0’1n1 olusturarak veri setindeki

en baskin temalardan biri olmustur.

Tablo 12. BERTopic kategori dagilimi*

BERTopic Kategorisi Tweet Sayisi Toplam (%) Kiimelenen (%)
Aykir1 Degerler (Outlier) 33.702 %42.5 —

Diger / Karigik 16.512 %20.8 %36.2

Saglik ve Tip 11.375 %14.3 %25.0

Afet Yardimi 11.367 %14.3 %24.9

Siyasi SOylem 3.948 %5.0 %8.7

Iletisim ve Altyapi 1.426 %1.8 %3.1

Dini ve Manevi 962 %1.2 %2.1

Toplam 79.292 %100 —

*59 konu, 7 tematik kategori

Calismanin bu asamasinda, LDA’nin “kelime torbas1” (bag-of-words) varsayiminin
Otesine gegmek ve metinlerdeki derin anlamsal iliskileri yakalamak amactyla BERTopic
algoritmas1 uygulanmistir. BERTopic; Onceden egitilmis doniistiiriici  (transformer)
modellerini kullanarak, kelimeler ve belgeler arasindaki niiansh iligkileri baglamsal gdmme
(embedding) 6geleri lizerinden analiz etmektedir. Bu yaklasim, 6zellikle afet baglamindaki
saghik ifadelerinin barindirdigi anlamsal detaylar1 anlamak igin kritik bir avantaj
sunmaktadir. Algoritma; dnceden egitilmis modellerle belge gobmme olusturma, UMAP ile
boyut indirgeme, HDBSCAN ile hiyerarsik kiimeleme ve sinif tabanli TF-IDF (c-TF-IDF)
agirliklandirmasi yoluyla konu temsili basamaklarindan olusan ¢ok asamali bir siirecle
islemektedir. HDBSCAN’1n yogunluk tabanli kiimeleme yontemi, LDA’nin aksine tim
belgeleri zorla bir konuya dahil etmek yerine, herhangi bir tutarli konuya ait olmayan
tweetleri dogal olarak ayirt ederken; algoritmanin hiyerarsik yapisi alt konu yapilarinin
kesfedilmesine olanak tanimaktadir. Ayrica BERTopic’in ¢ok dilli gommeleri diller
arasinda etkili bir sekilde aktarildigi igin Tiirkgenin metin analizi siireglerine yiiksek uyum
saglamaktadir.

Algoritmanin basarisi, kriz bilisimi analizine uygun sekilde ¢ok asamali bir siirecin
optimize edilen su bilesenlerle saglanmistir:

v' Gémme Modeli (Embedding Model): Tiirk¢e dahil 50’den fazla dilde 6nceden

egitilmis olan (sentence-transformers/paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2)
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modeli tercih edilmistir. 384 boyutlu yogun vektorler iireten bu c¢ok dilli ciimle
dontstiiriicii, hesaplama verimliligini korurken Tirk¢e dil yapilarma 06zgii
anlamsal iliskileri yakalamay1 miimkiin kilmaktadir (Reimers ve Gurevych, 2020:
4512-4513).

UMAP Boyutsallik Azaltma: Gémme boyutlar: iizerinde hesaplama kisitlamasi
olmadig1 ve farkli boyutlu uzaylardaki belge gdmmelerini basariyla kiigiiltebildigi
icin UMAP tercih edilmistir. Yapilandirmada (n_neighbors: 20, n_components: 5,
min_dist: 0.0, metrik: ‘kosiniis’ ve random_state: 42) parametreleri kullanilmistir.
Bu siiregte HDBSCAN, giiriiltiiniin aykir1 degerler olarak modellenmesine izin
veren “yumusak kiimeleme” (soft clustering) yaklasimimi kullanarak kiimeleri
belirlemektedir (Grootendorst, 2022: 2-3).

HDBSCAN Kiimeleme Parametreleri: Kiimeleme asamasinda (min_cluster_size:
18) degeri secilerek, tablo 13°de gosterildigi gibi %42.5’lik yonetilebilir bir aykir
deger oramiyla 59 konunun olusturdugu optimum denge saglanmistir.
Algoritmanin muhafazakarlik diizeyini belirleyen (min_samples: 4) parametresi
ise yeterli kanit (en az 4 benzer belge) toplandiginda daha kii¢iik ama tutarli konu
gruplarinin tanimlanmasina imkan tanimustir.

Konu Temsili ve Vektorlestirme: Tiirk¢ce morfolojisi i¢in optimize edilen siirecte,
ozel bir liste araciligiyla durdurma kelimeleri (stop-words) temizlenmis ve
n_gram_range: (1, 2) kullanilarak “kan bagis1”, “ruh saghg1” veya “panik atak”
gibi kritik tibbi terminolojinin biitiinliigli korunmustur. min_df: 5 esigi ile
yalnizca yeterli metin destegine sahip kelimelerin konu tanimlarina katkida
bulunmasi saglanirken, en temsil edici 10 terim c-TF-IDF puanlamasi ile

belirlenmistir.

BERTopic’in en belirgin 6zelliklerinden biri, HDBSCAN araciligiyla aykir1 degerleri

(outliers) agikca islemesidir. Her belgeyi belirli bir olasilikla bir konuya atayan LDA’dan

farkli olarak BERTopic, herhangi bir yogun kiimeye ait olmayan belgeleri tanimlar ve

bunlar1 “Konu -1 olarak etiketler. Bu analizde, veri kiimesinin %42.5’i (33.702 belge)

aykir1 deger olarak smiflandirilmistir. Bu oran; tweetlerin igerik agisindan kisaligini,

benzersiz endiseler igcermesini, min_cluster_size: 18 kisitlamasini ve Tiirk¢enin s6zdizimsel

morfolojisinin yarattig1 yliksek dilsel ¢esitliligi yansitmaktadir. Aykir1 degerlerin zorla bir
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kategoriye atanmak yerine ayri tutulmasi, elde edilen 59 konunun tematik tutarliligini
artirmis ve algoritmanin kriz verilerinde “sinyali” giiriiltiiden basariyla ayirt edebildigini

kanitlamistir.

Tablo 13. BERTopic analizi genel bakis ve kiimeleme istatistikleri

Metrik Deger

Toplam Dokiiman Sayisi 79.292
Belirlenen Konu Sayisi 59

Kiimeleme Yapilan Dokiimanlar 45.590 (57.5%)
Aykir1 Degerler (Konu -1) 33.702 (42.5%)
Ortalama Konu Biiytikliigi 772.7 dokiiman
Medyan Konu Biiyiikligii 348.0 dokiiman
En Biiyiik Konu 4.116 dokiiman
En Kiigiik Konu 18 dokiiman

BERTopic modelinin ¢iktilari1  anlamlandirma asamasinda uygulanan konu
yorumlama, etiketleme ve siniflandirma siireci, bir konu kiimesindeki tiim belgeleri tek bir
birim olarak ele alan ve en ayirt edici terimleri saptayan c-TF-IDF (Siif Tabanli Terim
Sikligi-Ters Belge Siklig1) yontemiyle gerceklestirilmistir. Bu siirecte, 73 adet Tiirkce
durdurma kelimesini (stop-words) eleyen ve n-gram araligi (1,2) olarak belirlenen bir
CountVectorizer, minimum belge siklig1 5 olan tekli ve ikili kelimeleri tanimlamak tizere
yapilandirilmistir. ¢-TF-IDF algoritmasi, her kelimenin konu icerisindeki frekansini diger
tim konulardaki sikligima goére oranlayarak spesifik onem puanlari hesaplamis ve elde
edilen en yiiksek puanh terimler aracilifiyla akademik olarak yorumlanabilir, temsil giicii
yiiksek konu etiketleri olusturulmustur.

BERTopic, c-TF-IDF kelime puanlarini kullanarak konu etiketlerini otomatik olarak
olustururken, nicel Olgiitler tek basina alan uzmanlar1 tarafindan algilanan anlamsal
tutarlilig1 yakalayamadigi i¢in, konu modelleme arastirmalarinda manuel yorumlama ve
kategorizasyon standart bir uygulamadir (Maier vd., 2018: 108). Bireysel konu
etiketlemesinin ardindan, konular tematik benzerlik ve saglik alaniyla ilgililigine gore
hiyerarsik olarak alt1 {ist dlizey kategoriye ayrilmistir. Bu, her bir kategori i¢indeki bireysel
konularin ayrint1 diizeyini korurken, saglik ihtiyaclarimi anlamak i¢in yorumlanabilir bir
cerceve saglamaktadir (ayrintili tablo ekte yer almaktadir):

v' Saghk ve Tip (kiimelenmis belgelerin %14.3’i): Tibbi hizmetler, saghk

hizmetlerine erigim, tibbi malzeme ve klinik ihtiyaglarla ilgili konular
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v Afet Yardimi (%14.3): Acil yardim, barinma, temel ihtiyaglar ve afet miidahale

lojistigi ile ilgili konular

v Diger/Karigik (20.8%): Saglik veya afet kategorilerine tam olarak uymayan

heterojen konular, giinliikk yasam, sosyal yorumlar ve karisik temalar dahil

v’ Siyasi Soylem (5.0%): Siyasi tepkiler, yonetisim ve segimlerle ilgili igeriklerle

ilgili konular

v’ lletisim ve Altyap1 (%1.8): Iletisim sistemleri, internet baglantis1 ve altyapi

hasarlari ile ilgili konular

v Dini ve Manevi (1.2%): Dini duygulari, dualar1 ve manevi destegi ifade eden

konular

Kategori atamalari, sistematik tematik analiz yoluyla belirlendi. Her konunun temsili
terimleri (en ¢ok kullanilan 10 c-TF-IDF agirlikli kelime) ve o6rnek belgeler (konu bagina
n=20) birincil icerik alani agisindan degerlendirildi. Saglikla ilgili igerigi agik olan konular
(tibbi terminoloji, saglik hizmetlerine erisim, ruh sagligi ifadeleri) Saglik ve Tip
Yardimi kategorisine atandi. Birden fazla alana yayilan veya net bir tematik odagi olmayan
konular Diger/Karisik kategorisine atandi.

BERTopic modelinin basarisin1 ve bilimsel gecerliligini kanitlayan degerlendirme
stireci, hem istatistiksel veriler hem de literatiir temelli nitel incelemelerle desteklenmistir.
Konu kalitesine dair bulgular asagida sunulmustur:

Anlamli ve yorumlanabilir sonuglar elde etmek amaciyla konu kalitesi, nicel ve nitel
Olciitlerden olusan ¢ok yonlii bir yaklasimla degerlendirilmistir. Nicel tutarlilik 6lgiitleri
cergevesinde, c-TF-IDF puanlarinin 0.011 ile 0.216 (medyan: 0.058) arasinda degismesi,
konularin semantik agidan yeterli cesitlilik ve ayirt edicilik sundugunu goéstermektedir.
Konu boyutlari, 18 ile 4.116 belge arasinda (medyan: 348) genis bir yelpazeye dagilarak
afet sonrasi sdylemin farkli katmanlarini yansitmistir. Model kapsami agisindan,
belgelerin %57.5%1 (45.590 tweet) 59 farkli konuya basariyla atanirken, kalan %42.5’1lik
boliim giirtiltiiden arindirilmak tlizere aykir1 deger olarak tanimlanmustir.

Niteliksel dogrulama asamasinda yapilan manuel incelemeler, her konunun en sik
kullanilan kelimelerinin yiiksek anlamsal iliski ve tematik tutarlilik sergiledigini

onaylamistir. Konu basina secilen 20 adet temsili belgenin analizi, igeriklerin saglik ve afet
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yonetimiyle dogrudan iligkili oldugunu dogrulamistir. Ayrica, elde edilen konularin 8 farkli
saglik alaninda insani krizler sirasindaki asgari standartlar1 belirleyen Sphere insani Yardim
Standartlar1 2018 ¢ercevesiyle tam uyum gosterdigi saptanmistir. Bu uyumun 6ne ¢ikan
ornekleri sunlardir (Sphere Association, 2018: 335-345):
v' Konu 0 (kan, kan bagisi, acil) Sphere Standardi 2.4 (Transfiizyon kapasitesi
gerektiren yaralanma ve travma bakimi) ile uyumludur.
v Konu 3 (ilag, kronik, diyabet) Sphere Standardi 2.6 (bulasict olmayan
hastaliklarin tedavisinde siireklilik) ile uyumludur.
v Konu 5 (psikolog, panik, travma) Kiire Standardi 2.1.5 (ruh sagligi ve psikososyal
destek hizmetleri) ile uyumludur.
Bu sistematik ¢erceve haritalamasi, 59 konunun 47’sinin (%79.7) Sphere saglik
standartlarina dogrudan karsilik gelen icerik barindirdigini dogrulayarak, BERTopic’in
uluslararas1 afet saglik kilavuzlarinda taninan saglik ihtiyaglarini basariyla kesfettigini

onayladu.

4.2. Duygu Analizi Bulgulari

BERTurk modeli kullanilarak 79.292 tweet iizerinde gerceklestirilen ikili duygu
siiflandirmasi, veri setinde %76.21 oraninda yogun bir negatif duygu hakimiyeti oldugunu
ortaya koymustur. Negatif/Pozitif oraninin 3.20:1 olarak belirlenmesi, 6rneklemdeki
yiiksek sikint1 diizeyini yansitmaktadir. Tablo 14’te sunuldugu iizere, manuel dogrulama
(n=199) sonucunda modelin dogruluk oran1 %82.41 olarak hesaplanmis olup, istatistiksel
analizler saglik ve duygu durumlar1 arasinda anlamli bir korelasyon oldugunu dogrulamistir

(x2= 555.41, p < 0.001).

Tablo 14. BERTurk duygu analizi bulgularinin 6zeti

Metrik Deger Agiklama

Toplam Tweet 79.292 BERTurk ile analiz edilen

Negatif Duygu 60.426 (%76.21) Baskin duygu sinifi

Pozitif Duygu 18.866 (%23.79) —

Neg/Poz Orani 3.20:1 Yiiksek sikint1 gdstergesi

Ortalama Model Giiveni %89.50 Yiiksek giiven

Medyan Model Giiveni %96.63 —

Yiiksek Giiven (>%95) 44.239 tweet (%55.8) —

Manuel Dogruluk (n=199) %82.41 Negatif F1=%88.37; Pozitif F1=%63.92
Istatistiksel Test x2=555.41, p<0.001 Saglik-duygu korelasyonu

59



Duygu analizi; farkli kriz asamalarinda sosyal medyadaki saglik arayisi
davraniglarina yansiyan kamuoyu algisinit 6lgmek, psikolojik durumlari analiz etmek ve
saglik ihtiyaclar1 ile olumsuz duygular arasindaki olasi korelasyonu belirlemek amaciyla
gerceklestirilmistir. Tiirkce morfolojisinin karmasikligi ve afet baglaminin kendine 6zgii
dilsel 6zellikleri nedeniyle, en uygun teknigi saptamak tizere ii¢ farkl yaklasim sistematik
olarak karsilastirilmistir:

Yontem 1: Sozliik Temelli Duygu Analizi: Afet ve saglik acil durumlara 6zgi, 89
anahtar kelimeden olusan 6zel bir Tiirkge duygu sozligli kullanilmistir. Sozlik; umut,
siikran ve dayanismay1 temsil eden 35 olumlu terim ile aci, aciliyet ve kayip ifadelerini
iceren 54 olumsuz terimden olusmaktadir. Siniflandirma, metin icerisindeki anahtar
kelimelerin frekansina dayali basit bir kelime sayma algoritmasiyla gerceklestirilmis;
pozitif, negatif ve notr kategoriler puan agirliklarina gore belirlenmistir.

Yontem 2: BERTurk Transformer Modeli: Derin 68renme yaklagimi olarak
(savasy/bert-base-turkish-sentiment-cased) modeli tercih edilmistir. 12 dondstiiriicii
katmani ve 110 milyon parametreye sahip olan bu mimari, 35 GB’lik genis bir Tiirk¢e veri
kiimesiyle 6nceden egitilmistir. Kelimeleri izole birer birim olarak degil, ¢ift yonli baglam
kodlamasiyla ¢evresindeki ifadelerle birlikte anlamlandiran BERTurk, morfolojik agidan
zengin olan Tiirk¢ede ve giiriiltiilii sosyal medya metinlerinde baglama dayali duygu tespiti
icin giiclii bir performans sergilemektedir (Ozgift vd., 2021; Yildirim, 2024).

Yontem 3: ELECTRA-Turkish Discriminator: Alternatif bir doniistiiriici mimarisi
olarak (dbmdz/electra-base-turkish-cased-discriminator) modeli degerlendirilmistir. Ancak,
aslen maskeli dil modelleme gorevleri i¢in bir “ayirt edici” (discriminator) olarak
tasarlanan bu modelin, tiim tahminleri notr kategorisine atayarak gecersiz siniflandirma
sonuglart irettigi saptanmustir. Bu teknik yetersizlik nedeniyle ELECTRA-Turkish nihai
degerlendirme siirecinden ¢ikarilmis; analizler sozliik tabanli yontem ile BERTurk modeli
arasindaki karsilastirmaya odaklanmistir.

Modellerin performansini nesnel bir zeminde O6l¢mek amaciyla, degerlendirme
cercevesi kapsaminda dort temel boyut dikkate alinmstir:

v' Kapsam (0-25 puan): Tweetlerin yiizde ka¢inin net bir duygu siniflandirmasi (n6tr

olmayan) alabildigini 6lger.
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tahminlerdeki ortalama giliven diizeyini temsil eder.

uygunlugunu denetler.

biitiinligii kavrama yetenegini puanlar.

Giivenilirlik (0-30 puan): Yalnizca doniistiiriici modeller igin gegerli olan,

Denge (0-25 puan): Afet baglamindaki negatif/pozitif oraninin (optimum 2-3:1)

Baglam Anlayist (0-20 puan): Modelin kelime diizeyinden ziyade anlamsal

Degerlendirme ¢ercevesi, modelin tiim veri setine uygulanabilirligini ve bilimsel

giivenilirligini dogrudan yansittig1 i¢in “Giivenilirlik” ve “Kapsam” boyutlarina maksimum

agirhik atamistir. Bu karsilastirmali analizin sayisal verileri ve grafiksel gosterimleri

ilerleyen boliimlerde Tablo 15, Tablo 16 ve Sekil 5 altinda detayli olarak sunulmaktadir.

Tablo 15. Duygu analizi yontemleri karsilastirmasi

Metot Negatif %  Positif %  Notr % Ortalama Koveraj (N6tr ~ Islem

Giliven olmayan) Siiresi (s)
Sozlik Tabanl 19.5% 13.7% 66.8% N/A 33.2% 4.0
BERTurk 76.2% 23.8% 0.0% 89.5% 100.0% 12.154
ELECTRA- 0.0% 0.0% 0.0% 54.6% 0.0%* 12.982
Tiirkce

" Gegersiz siniflandirmalar analizden ¢ikarilmigtir
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Sekil 5. Duygu analizi yontemleri karsilastirma gorsellestirmesi
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Tablo 16. Duygu analizi yontemlerinin objektif puanlamasi

Kriter Agirlik  Sozliik Tabanli  BERTurk Ispat

Kapsama (n6tr 25 8.3/25 25.0/25 BERTurk 100%, sozliik tabanli

olmayan %) 33.2%

Giiven 30 0.0/30 26.9/30 89.5% ortalama giliven

Denge (negatif/pozitif 25 5.0/25 25.0/25 Afet i¢cin BERTurk 3.2:1 oram

orant) uygun

Baglam anlama 20 0.0/20 20.0/20 Transformer tabanlh yaklagim,
kelime diizeyine kiyasla daha
iistiindiir

Toplam Puan 100 13.3 96.9

Objektif degerlendirme kriterlerine dayanarak; tweetlerin %100’linii kapsama

yetenegi, %89.5’lik yliksek ortalama giiven puani, ¢ift yonlii baglami igleyebilen gelismis

mimarisi ve 35 GB’lik Tiirkge veri kiimesiyle afet baglamindaki sosyal medya metinlerine

sagladigi morfolojik uyum nedeniyle BERTurk, birincil duygu analizi yontemi olarak
secilmistir (Yildirim, 2024; Koksal ve Ozgiir, 2021).

Sistematik karsilagtirmalar sonucunda BERTurk modelinin tercih edilmesini saglayan

temel ampirik bulgular sunlardir:

v

BERTurk, tweetlerin %100’iinii kesin duygu (olumlu veya olumsuz) ile
simiflandirirken, sozliik tabanli yaklasim sadece %33.2°sini kapsadi. Sozliik
yaklagiminda kalan %66.8’lik tweetler, eslesen anahtar kelimelerin bulunmamasi
nedeniyle ndtr olarak siniflandirildi ve bu da 6nemli bir bilgi kaybina neden oldu.
BERTurk, smiflandirmalarda yiiksek kesinlik gosteren %89.5’lik ortalama giiven
puanina ulagmustir. Ayrica, tahminlerin %55.8’1 %95’in iizerinde, %66.6’s1
ise %90’1n iizerinde giiven puanina ulasmistir, bu da tiim metin kiimesinde
saglam bir performans oldugunu gostermektedir.

BERTurk’lin doniistiiriici mimarisi, ¢ift yonlii baglami isler; sozliilk tabanli
kelime sayimindan farkli olarak, cevreleyen kelimelere bagli olarak anlamin
dogru yorumlanmasini saglar.

BERTurk, 35 GB’lik Tiirk¢e metin iizerinde 6zel olarak Onceden egitilmis ve
Tiirk¢e sosyal medyada duygu analizi i¢in ince ayar yapilmistir, bu da onu genel
cok dilli modellere kiyasla bu metin kiimesine en uygun hale getirmistir.

%76.2 negatif ve %23.8 pozitif dagilim (oran 3.2:1), ac1 ve acil ihtiyag¢larin hakim
oldugu, ancak dayanisma ve minnettarligin da mevcut oldugu biiylk afet

baglamlar1 i¢in beklenen modellerle uyumludur. Pourebrahim vd. (2019: 1-19) da,
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Sandy Kasirgasi sirasinda duygu durumunun kasirga sirasinda en negatif
oldugunu bulmuslardir.

v" BERTurk’iin Tiirk sosyal medyasinda duygu analizine iliskin 6nceki dogrulama
caligmalarinda  %89-94 dogruluk orani1 bildirilmistir, bu da modelin
giivenilirligine iligskin bagimsiz kanit saglamaktadir.

Sozliik tabanli yaklasim hesaplama acgisindan verimlidir (4 saniyelik islem siiresi),

ancak temel sinirlamalar1 da ortaya koymustur:

v" Simurli kelime hazinesi (89 kelime), 79.292 tweet’teki ¢esitli duygu ifadeleri
yakalayamamustir.

v" Olumsuzluklarin islenmemesi (6rnegin, “iyi degil” yanhs bir sekilde olumlu
olarak puanlanmistir)

v Yogunluk degistiriciler veya derece zarflar1 dikkate alinmamustir

v Cok anlaml kelimelerin baglamsal anlam ayrimi yapilmamistir

BERTurk modelinin smiflandirma basarisin1 ve bilimsel gegerliligini teyit etmek

amaciyla uygulanan dogrulama siireci; istatistiksel metrikler, hata matrisi analizi ve
literatiirle kargilastirmali degerlendirmeleri icermektedir. Elde edilen bulgular, modelin afet
baglamindaki duygu durumlarini yiiksek dogrulukla saptadigini ortaya koymustur.

BERTurk modelinin bu 6zel veri kiimesi lizerindeki giivenilirliini test etmek

amaciyla, standart siniflandirma metriklerini temel alan kapsamli bir dogrulama protokolii
yiritilmistir. Manuel etiketleme i¢in rastgele secilen 199 tweetlik Orneklem;
tabakalastirma, yiiksek giiven odaklilik ve rastgelelestirme ilkeleri dogrultusunda
olusturulmus; her bir ileti model tahminlerinden bagimsiz olarak “bas gercek” (ground truth)
verisi olarak etiketlenmistir.

Manuel etiketler {izerinden hesaplanan performans metrikleri, modelin genel

basarisinin yani sira siniflar arasindaki duyarlilik farklarini da net bir sekilde ortaya

koymaktadir. Dogrulama sonuglarina dair 6zet veriler Tablo 17°de sunulmustur.

Tablo 17. BER Turk dogrulama sonuglari”

Metrik Value Yorum

Genel Dogruluk (Accuracy) 82.41% Gergek degerlerle giiclii uyum
Agirhikl Kesinlik (Precision) 82.09% Giivenilir pozitif tahminler
Agirhikli Duyarlilik (Recall) 82.41% Kapsamli tespit

Agirhikli F1-Skoru 82.23% Dengeli kesinlik—duyarlilik dengesi
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Tablo 17. (Devami)

Sinif Bazli Performans

Negatif Kesinlik 87.50% Az sayida yanlig negatif
Negatif Duyarlilik 89.26% Negatif duygu bilyiik 6l¢iide yakalaniyor
Negatif F1-Skoru 88.37% Miikemmel negatif tespit
Pozitif Kesinlik 65.96% Orta diizeyde yanlis pozitif orani
Pozitif Duyarlilik 62.00% Bazi pozitif tweetler kagirilmig
Pozitif F1-Skoru 63.92% Kabul edilebilir pozitif tespit
Toplam Uyum 164/199 82.41%
Toplam Uyumsuzluk 35/199 17.59%
"n=199

Analiz sonuglarina gére model, genel dogruluk oraninda 82.41% gibi yiiksek bir
basar1 yakalamustir. Ozellikle negatif duygularin tespitinde sergilenen 88.37% F1-skoru,
modelin kriz anindaki aci, korku ve acil ihtiya¢ sdylemlerini yakalamadaki {istiin basarisin

kanitlamaktadir.

Confusion Matrix
(Manual vs BERTurk) Validation Metrics Summary

T
~ = Excellent (>90%) 1
Good (>80%) :

120
5 3 F1-Score (82.2%6)

negative
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80

19 31 0

positive
'
Count

- 60
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-40

Manual Label (Ground Truth)
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E 20 Accuracy (82_“'%)
[}
1
, ] | -0 } v v - . -
negative positive neutral 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
BERTurk Prediction Score

Sekil 6. BERTurk dogrulama karisiklik matrisi ve metrikleri

Sekil 6’da sunulan Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix) verileri incelendiginde,
modelin tahminlerindeki dogruluk ve hata dagilimi su sekilde gozlemlenmistir:
v' Gergek Negatifler (133): Negatif duygulu tweetlerin 89.3%’ti  dogru
tanimlanmustir.

v" Gergek Pozitifler (31): Pozitif duygulu tweetlerin 62.0%’si dogru saptanmustir.
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v Yanls Pozitifler (16): Negatif oldugu halde pozitif olarak siiflandirilan tweetler
(10.7% hata orani).

v Yanlhs Negatifler (19): Pozitif oldugu halde negatif olarak etiketlenen tweetler
(38.0% hata orani).

Manuel dogrulama sonuglari, modelin negatif duygularda (F1=88.37%) pozitif
duygulara (F1=63.92%) oranla daha yiiksek performans sergiledigi asimetrik bir tablo
ortaya koymustur. Bu durum, afet baglaminda olumsuz ifadelerin dilbilimsel olarak daha
tutarli ve sik; olumlu ifadelerin (siikran, umut) ise daha nadir ve degisken olmasindan
kaynaklanmaktadir. Bu performans profili, Tiirk sosyal medyas1 iizerine yapilan giincel
calismalarla (Yildirim, 2024; Koksal ve Ozgiir, 2021) tam uyum gostermekte ve modelin
kriz bilisimi analizleri i¢in bilimsel olarak gecerli oldugunu kanitlamaktadir.

Ayrica, modelin toplamda 164/199 oraninda tam uzlasi saglamasi, elde edilen duygu
analizi bulgularinin tesadiifi olmadigin1 ve saha verilerini yiiksek sadakatle yansittigini
gostermektedir.

Duygu analizi siirecinin teknik uygulama asamalari, verilerin standardize edilmesi ve
model konfigiirasyonunun optimize edilmesiyle gerceklestirilmistir. Bu kapsamda, analiz
kalitesini artirmak amaciyla 79.292 tweetlik kiilliyat {izerinde uygulanan veri hazirlama ve
On isleme adimlar1 su teknik siirecleri icermektedir:

v Lemmatizasyon: Kelime koklerinin dogru tespiti i¢in Zeyrek Tiirkge Lemmatizer

kullanilmastir.

v" Normalizasyon: URL ve kullanici bahsetmelerinin (mention) kaldirilmast,
durdurma kelimelerinin elenmesi ve Ozel karakterlerin temizlenmesi siirecleri
tamamlanmustir.

BERTurk modelinin teknik yapilandirmasi, Hugging Face Transformers kiitiiphanesi
(Python) araciligiyla yiiriitiilen islem siirecinde, afet donemi metinlerinin yogunlugunu ve
dilsel karmagikligin1 yonetmek tizere su parametreler baz alinarak optimize edilmistir:

v' Maksimum Dizi Uzunlugu: 512 token (uzun metinler i¢in kesme/truncation

uygulanmistir).

v Islem Birimi: CPU iizerinde 100 tweetlik toplu is (batch size) gruplariyla isleme
yapilmaistir.
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v Cikt1 Degiskenleri: Her bir tweet i¢in ikili siniflandirma (olumlu/olumsuz) ve 0.0-
1.0 araliginda bir giiven puani liretilerek zamansal analizler i¢in kaydedilmistir.

Saglik igerikli paylasimlarin genel afet sGylemine kiyasla daha belirgin bir olumsuz
duygu yogunlugu sergileyip sergilemedigini saptamak amaciyla kurgulanan hipotez testi
kapsaminda, tablo 18’de gosterildigi lizere tweetlerin siniflandirilmasi ve istatistiksel analiz
stirecleri bir biitiin olarak yapilandirilmastir.

Bu dogrultuda; saglik hizmetleri, tibbi malzemeler, acil servisler, savunmasiz gruplar
ve kronik hastaliklar gibi kritik alt kategorileri kapsayan 120 adet saglik odakli anahtar
kelime tlizerinden bir filtreleme yapilmis ve bu terimlerden en az birini igeren paylagimlar
“saglik igerikli” olarak tanimlanmustir. Elde edilen bu veriler tizerinden saglikla ilgili olan
ve olmayan gruplar arasindaki duygu dagilim farkinin istatistiksel anlamliligin1 test etmek
amaciyla Ki-Kare Bagimsizlik Testi uygulanmaistir.

Analiz ¢ergevesinde kurulan hipotezler soyledir:

v" Sifir Hipotezi (Ho): Duygu dagilimi, tweetin saglikla ilgili olup olmamasindan

bagimsizdir.

v Alternatif Hipotez (H:): Saglik igerikli tweetler, genel kiilliyattan anlamli

derecede farkli (daha yogun olumsuz) bir duygu dagilimi sergilemektedir.

v Anlamlilik Diizeyi: o.= 0.05 olarak belirlenmistir.

Tablo 18. Saglik duygu korelasyonu

Metrik Deger
Toplam Tweet Sayist 79.292
Saglikla Ilgili Tweetler 40.378
Saglikla Ilgili % 50.9%
Saglikla Ilgili Olmayan Tweetler 38.914
Negatif % (Saglik) 79.7%
Negatif % (Saglik Dis1) 72.6%
Fark (ylizde puan) +7.1
Ki-Kare 555.41
p-degeri 0.000000
Anlamlilik Yiiksek derecede anlamli (p < 0.001)

4.3. Makine Ogrenimi Bulgular
Tablo 19°da sunulan bulgulara gore bes farkli makine 6grenimi modelinin
karsilastirmali analizi sonucunda, Lojistik Regresyon %89.07 dogruluk orani ile en yiiksek

performansi sergilemistir. Modellerin egitim siirecinde, veri setindeki simif dengesizligini
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gidermek amacityla SMOTE dengeleme, 6zellik ¢ikarimi i¢in TF-IDF ve sonuglarin
tutarliligini saglamak i¢in 5-kathi ¢apraz dogrulama teknikleri uygulanmistir (n=31.440
saglik odakli tweet, 6 kategori).

Tablo 19. Makine 6grenimi model karsilastirma 6zeti*

Model Dogruluk Dengeli Dog.  Kesinlik F1-Skoru Egitim (s)

Lojistik Regresyon -- En  9%89.07 %87.86 %89.37 %89.17 159.6

lyi

Dogrusal SVM %88.92 %87.55 %89.10 %88.98 3.0

Sinir Agi (MLP) %86.66 %83.83 %86.67 %86.65 199.2

Multinomial NB %83.52 %81.71 %384.19 %83.73 1.7

Rastgele Orman %79.48 %80.66 %86.25 %81.33 119.9
*n=31.440

4.3.1. Veri Kiimesi Hazirlama ve Dastest Kategorileri

Makine O0grenimi veri setinin olusturulma siireci, BERTopic analiz sonuglarindan
elde edilen c¢iktilarin sistematik bir smiflandirma ¢ergevesine dontstiiriilmesiyle
gerceklestirilmistir. Bu siiregte uygulanan metodolojik adimlar ve siiflandirma hiyerarsisi
asagida detaylandirilmis olup ve bu asamasinda, BERTopic tarafindan belirlenen 59 farkl
konu, yedi ana kategori altinda yapilandirilmistir. Bu kategoriler; alti adet saglik odakli
baslik (Saglik Hizmetleri, Altyapi, Anne ve Cocuk Saghgi, Ilag ve Malzemeler, Ruh Saglig,
Barmma ve Temel Ihtiyaglar) ve saglikla dogrudan iliskili olmayan igerikler igin
tanimlanan bir “Alakas1z” kategorisinden olugsmaktadir. Smiflandirma siireci su dort temel
asamada yiirtitilmiistiir:

1. Kesif Asamasi (Denetimsiz Konu Modelleme): (LDA, K=5) ve BERTopic (59
konu) algoritmalar1 kullanilarak yapilan ilk kesifsel analizler, Tirkiye’deki
deprem siirecinde Twitter lizerinden paylasilan saglik temalarmi giin yiiziine
cikarmigtir. BERTopic kiimeleme yontemi, 45.590 tweetlik veri kiimesini
kapsayan 59 farkl alt konu belirleyerek; barinma ihtiyaclari, ruh saghig: ifadeleri,
tibbi kaynak talepleri ve altyapr endiseleri gibi kritik kaliplar1 basariyla
yakalamistir.

2. Kategori Gelistirme: Kesifsel analiz bulgular1 ile uluslararasi afet sagligi
cergeveleri (The Sphere Project, 2018: 1-458; IASC, 2007: 1-456) sistematik

olarak incelenmistir. Bu inceleme sonucunda, yerlesik afet miidahale
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standartlarina dayanan alti saglik ihtiyact kategorisi ve bir kontrol grubu
(Alakasiz) manuel olarak tanimlanmustir (Sekil 7).

3. Konu Tabanli Manuel Etiketleme Yaklasimi: Tek tek tweetleri etiketlemek yerine,
BERTopic kiimeleme sonuglarindan yararlanan verimli bir konu tabanl
etiketleme stratejisi izlenmistir. 59 konunun her birinden secilen 10 temsili tweet
(toplam 590 tweet) uzman goriisiiyle incelenmis ve her konu, baskin igerigine
gbre yedi ana kategoriden birine atanmustir. Etiketleme islemi tamamlandiktan
sonra, ilgili konuya dahil olan tiim tweetler o konunun kategori etiketini miras
almis; boylece denetimli siniflandirma icin 45.590 tweetlik tamamen etiketlenmis
bir veri kiimesi elde edilmistir.

4. Denetimli Siiflandirma ve Performans Degerlendirmesi: Olusturulan etiketli veri
kiimesi; Lojistik Regresyon, Rastgele Orman (Random Forest), Naif Bayes, SVM
ve Sinir Aglar1 gibi denetimli simiflandiricilart egitmek i¢in kullanilmistir.
Modeller, tabakali 5 katli ¢apraz dogrulama (5-fold cross-validation) yontemiyle
test edilmis ve yedi kategorili siniflandirma gdrevinde su performans metriklerine
ulagilmistir:

v Genel Dogruluk (Accuracy): %89

v Kesinlik (Precision): %87

v" Duyarlilik (Recall): %88

v" F1-Skoru: 0.87

Bu degerlendirme siireci, veri kiimesinin yalnizca %4.2’sini olusturan “Anne ve

Cocuk Saglig1” gibi azinlik kategorilerinde dahi dengeli bir performans sergileyerek, saglik

ihtiyaclarmin tiim alanlarinda modelin giivenilirligini kanitlamigtir.
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Sekil 7. ML veri kiimesi kategori dagilimi

Kategori atamalarinin tamamlanmasin1 miiteakip, yapilan sistematik incelemeler
sonucunda “Alakasiz” (n=14.150, %17.9) olarak etiketlenen tweetler analiz dis1 tutulmus;
sonu¢ olarak denetimli simiflandirmaya uygun, 31.440 saglik odakli tweet iceren ve

ayrintilar1 Tablo 20’°de sunulan nihai veri kiimesi elde edilmistir.

Tablo 20. ML veri kiimesi 6ncesi ve sonrasi karsilastirmasi

Metrik Once (ilgisiz dahil) Sonra (sadece saglik) Degigim
Toplam 6rnek sayist 45.590 31.440 -14.150
Kategoriler 7 6 -1
Dengesizlik orani 7.44:1 6.62:1 v 0.82
En genis kategori Ilgisiz Barinma Temel Ihtiyag Degisti
En kiigiik kategori Anne ¢ocuk saglig Anne ¢ocuk saglig Ayni

Elde edilen veri seti, afet donemindeki saglik endigelerinin hacimsel farkliliklarini
yansitacak sekilde belirgin bir smif dengesizligi sergilemektedir. Barinma ve Temel
Ihtiyaglar kategorisi &rneklemin %32.0’sini (n=10.073) olustururken, Anne ve Cocuk

Saglig1 kategorisi yalnizca %4.8 (n=1.521) diizeyinde kalmistir; bu durum, en biiyiik ve en
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kiicik siniflar arasinda 6.62:1 oraninda bir dengesizlik yaratmistir. Bu sayisal esitsizlik,
kriz anlarinda Twitter {izerindeki toplumsal Onceliklerin ve ihtiya¢ tiirlerinin dogal
dagilimini yansitmaktadir.

Modelin genellenebilirligini saglamak ve asir1 6grenmeyi (overfitting) Onlemek
amactyla, nihai veri kiimesi 80/20 oraninda egitim ve test kiimelerine ayrilmistir. Béliinme
sirasinda, her iki kiimenin de orijinal siniflardaki dagilim oranlarini (tabakalasma) korumasi
icin tabakali rastgele Ornekleme (stratified random sampling) yontemi kullanilmis ve
tutarlilik adina (random_state=42) parametresi sabitlenmistir. Boliinme detaylar1 Tablo 21
ve Sekil 8’de gorsellestirildigi tizere su sekildedir:

v Egitim Seti: 25.152 belge (%80)

v’ Test Seti: 6.288 belge (%20)

Tablo 21. Egitim-test boliinme dagilimi

Kategori Orijinal Orijinal Yiizde Egitim Seti Egitim Seti ~ Test Seti Test Seti Dengesizlik

Say1 Sayisi Yiizdesi Sayis1  Yiizdesi Orani
Kategori 2972 9.452926209 2378 9.454516539 594 9.446564885 4.235912532
Saglik Hizmetleri 3077  9.786895674 2462 9.788486005 615 9.780534351 4.091389115
Altyap1 1902 6.049618321 1521 6.047232824 381 6.059160305 6.6226167
Anne ve Cocuk 5408 17.20101781 4326 17.19942748 1082 17.20737913 2.328478964
Saglig

Tibbi Malzemeler5490 17.46183206 4392 17.46183206 1098 17.46183206 2.29348816
Ruh Saglig 12591 40.04770992 10073 40.04850509 2518 40.04452926 1
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Sekil 8. Egitim-test boliinme analizi

4.3.2. TF-IDF ile Ozellik Cikarma

Metin Ozellikleri, Terim Sikligi-Ters Belge Sikligt (TF-IDF) vektorlestirme
kullanilarak ¢ikarildi. TF-IDF, kelimelere, tim metin kiimesinde sikliklarina gore tek tek
belgelerdeki sikliklarina gore agirlik atar ve bdylece her kategori icin en ayirt edici
terimleri etkili bir sekilde belirler. Vektorlestirici, maksimum 5.000 6zellik, unigram ve
bigram n-gramlar (1,2), minimum belge sikligi 2 ve sublineer TF olcekleme ile

yapilandirilmstir.
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4.3.3 SMOTE ile Sinif Dengesizligi Yonetimi

Onemli sinif dengesizligi (6.62:1 orani) Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme Teknigi
(SMOTE) kullanilarak ele alinmistir. SMOTE, mevcut azinlik smifi 6rnekleri ile 6zellik
uzayindaki en yakin komsulari arasinda enterpolasyon yaparak azinlik siniflar1 ig¢in sentetik
ornekler olusturur.

Bu calismada, saglikla ilgili tweet siniflarinin dagiliminda 6nemli bir dengesizlik
gozlemlenmistir. Anne ve Cocuk Sagligi, Kronik Hastaliklar ve Ruh Saghigi gibi belirli
saglik kategorilerinin, Acil Tibbi Hizmetler veya ilaglar ve Tibbi Malzemeler gibi daha
yaygin siniflara kiyasla Onemli Olgiide daha diisiik temsil oranina sahip oldugu
belirlenmistir. Bu durum, denetimli makine 6grenimi modellerinin ¢ogunluk siniflarina
kars1 Onyargi sergilemesine ve azinlik smiflarmin  sistematik  olarak  yanlis
siiflandirilmasina yol agabilir.

Bu sinif dengesizligini gidermek ig¢in, metin verilerinin vektor temsili i¢in TF-IDF
yaklagimi kullanilmig, ardindan SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)
yontemi uygulanmistir (Chawla vd., 2002: 328-331). SMOTE geleneksel olarak sayisal veri
uzaylarinda kullanilan bir 6rnekleme teknigi olmakla birlikte, TF-IDF gibi sayisal ve
yiiksek boyutlu vektor uzaylarinda da uygulanabilir (Wu vd., 2024: 3-4). Bu ¢alismada
SMOTE’nin se¢ilmesinin ana nedeni, azinlik siniflarina ait 6rneklerin 6zellik uzayinda
daha iyi temsil edilmesini saglayarak siniflandirma modellerinin bu siniflara duyarliligini
artirmaktir.

Alternatif bir yaklasim olarak, birgok siniflandirma algoritmasi tarafindan sunulan
class weight parametresi de degerlendirilmistir. Class_weight yontemi, azinlik siiflarinin
yanlis siniflandirilmasina daha yiiksek bir ceza atayarak modelin 6grenme siirecini
agirliklandirir. Ancak, bu yaklagim veri dagilimimi dogrudan dengelemek yerine yalnizca
karar sinirlarmi ayarlar ve Ozellikle c¢ok sinifli, anlamsal olarak Ortlisen metin
kategorilerinde siiflar arasindaki ayrimi yeterince giiclendirmeyebilir.

Bu ¢alismada SMOTE nin tercih edilmesinin ana nedenleri su sekilde 6zetlenebilir:

i.  Azinhik smiflarmma ait saglik sdylemlerini 6zellik alaninda daha goriiniir hale

getirmek,
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ii.  Smiflandirma performansini yalnizca genel dogruluk agisindan degil, ayni
zamanda sinifa dayali metrikler (6zellikle F1 puani) araciligiyla da iyilestirmeyi
hedeflemek,

lii.  Saglik kategorileri arasinda yiiksek dilbilimsel ve anlamsal Ortiisme olmasi
nedeniyle, modelin karar sinirlarin1 sadece agirliklandirma yoluyla degil, ayni
zamanda veri temsil diizeyinde de giiclendirmenin gerekli oldugu
diistiniilmektedir.

Bu baglamda, metin tabanli saglik ihtiyaglarinin siniflandirilmasinda operasyonel
performansi artiran ve yeterince temsil edilmeyen saglik kategorilerinin goriniirliigiini
artiran bir yontem olarak TF-IDF + SMOTE kombinasyonu tercih edilmistir. Ancak,
SMOTE’nin metin verileri iizerindeki potansiyel siirlamalar1 géz 6niine alinarak, model
performanst sinif tabanli metrikler kullanilarak ayrintili olarak raporlanmis ve sonuglar
dikkatle yorumlanmustir.

Ardindan SMOTE uygulamasinin ardindan, egitim seti 25.152°den 60.438 Ornege
genisledi ve her kategori tam olarak 10.073 6rnek igeriyordu (miikkemmel 1.00:1 denge).
Test seti, gercekei veri dagilimi tizerinde model performansini degerlendirmek igin orijinal
dengesiz yapisinda korunmus; bu siirece dair sayisal dagilim verileri ve gorsel

karsilastirmalar ise Tablo 22 ve Sekil 9 icerisinde detaylandirilmistir.

Tablo 22. SMOTE uygulama ayrintilari

Kategori SMOTE SMOTE SMOTE SMOTE Uretilen Sentetik Test Veri Test

Oncesi  Oncesi Sonrast  Sonrast Sentetik VeriSimf Sayist  Yiizdes
Yiizde Yiizde Yiizdesi i

Saghk 2378 9.45% 10073  16.67% 7695 76.4% 594 9.45%

Hizmetleri

Altyap1 2462 9.79% 10073  16.67% 7611 75.6% 615 9.78%

Anne ve Cocuk 1521 6.05% 10073  16.67% 8552 84.9% 381 6.06%

Saglig

Tibbi 4326 17.20% 10073  16.67% 5747 57.1% 1082 17.21%

Malzemeler

Ruh Sagligi 4392 17.46% 10073  16.67% 5681 56.4% 1098 17.46%

Barinma ve 10073  40.05% 10073  16.67% 0 0.0% 2518  40.04%

Temel ihtiyaclar
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Sekil 9. Ozellik ¢ikarma ve SMOTE analizi

Number of Samples

4.3.4. Model Secimi, Egitim ve Degerlendirme Metrikleri
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Arastirma kapsaminda, saglik odakli tweetlerin smiflandirilmasi icin bes farkl

makine Ogrenimi algoritmast egitilmis ve performanslar1 karsilastirilmistir:  Lojistik

Regresyon, Dogrusal Destek Vektor Makinesi (SVM), Rastgele Orman (Random Forest),
Cok Terimli Naif Bayes (Multinomial NB) ve Cok Katmanli Perceptron (Sinir Ag1 - MLP).

Her bir model, SMOTE ile dengelenmis egitim seti (60.438 6rnek) iizerinde egitilmis;

ardindan modellerin gercek diinya kosullarindaki basarisin1 simiile etmek amaciyla orijinal

dengesiz yapidaki test seti (6.288 6rnek) iizerinde degerlendirilmistir.

v Lojistik  Regresyon: L2  diizenleme,

multi_class=‘multinomial’

Ibfgs

¢ozict,

max_iter=1000,

v Dogrusal SVM: squared_hinge kaybi ile LinearSVC, max_iter=2000

v' Rastgele Orman: 100

agag,

random_state=42
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min_samples_split=5,



v" Multinomial Naive Bayes: alpha=1.0 (Laplace yumusatma)
v' Sinir Ag1: iki gizli katmanli (100, 50) MLPClassifier, relu aktivasyonu, adam
optimizer, alpha=0.0001

Esitlikte gosterildigi {lizere; smiflandirma performansini biitiinciil bir perspektifle
analiz etmek amaciyla bes temel metrik kullanilmistir: Dogruluk (genel dogru tahmin
orani), Dengeli Dogruluk (sinif dengesizligini hesaba katan diizeltilmis metrik), Kesinlik
(pozitif 6ngorii degeri), Duyarlilik (yakalama orani) ve bu iki degerin harmonik ortalamasi
olan F1-Skoru. Bu metrikler, 6zellikle azinlik siiflarin (6rnegin Anne ve Cocuk Sagligi)

dogru temsil edilip edilmedigini denetlemek icin kritik birer gosterge olarak kabul

edilmistir.

- . TP+ TN T
Dogruluk = e (Esitlik 1)
Kesinlik = —— (Esitlik 2)

TP + FP

. TP .
Geri ¢agirma = TN (Esitlik 3)
F1 = 2% Prec.is.ion * Recall (Esltllk 4)

Precision + Recall

Burada TP = Dogru Pozitifler, TN = Dogru Negatifler, FP = Yanlig Pozitifler, FN =
Yanlis Negatifler.

F1 puani, Hassasiyet ve Geri Cagirma’nin harmonik ortalamasidir.

Denklem (1, 2, 3, 4): Dogruluk, Hassasiyet, Geri Cagirma (URL-12, 2026) ve F1
puani (URL-13, 2025).

4.4. Saghkla ilgili LDA Konu Modellemesi

Bu alt boliimde; LDA yontemiyle tespit edilen konularin WHO/SPHERE standartlari
ile olan tematik uyumu detaylandirilmaktadir. Saglik ihtiyaglari, Tablo 23’te sunuldugu
lizere afet yonetiminin {i¢ temel agamasi kapsaminda analiz edilmistir: Akut acil donem (0-

3 giin), halk saghig1 gecis evresi (4-14 giin) ve barmma/lyilesme siireci (15-59 giin).
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Tablo 23. LDA saglik konularinin who/sphere standartlariyla uyumu

LDA Konusu SPHERE Standardi Uyum Zamansal Zirve

KO: Insani Yardim IASC koordinasyon standartlari Yiksek 0-3. giin

Koordinasyonu (%46.64)

K3: Halk Sagligi / WASH SPHERE WASH minimum standartlar1 ~ Yiksek 7. giin
(b=0.3326)

K1: Acil Tibbi / Arama Kurtarma  SPHERE saglik hizmetleri Yiiksek 0-3. giin
(%13.37)

K4: Gegici Barinma SPHERE barinma standartlari Yiksek 21. giin (%17.8)

K2: Afet Yonetimi Sendai Cercevesi / AFAD Orta Uzun donem

K=5 konu ile optimize edilmis LDA modeli, gii¢lii performans olgiitleri elde etti;
0.4267’lik tutarlilik puani (C_v) anlamsal tutarliligi gosterirken, - 9.989’luk preplexity
kabul edilebilir istatistiksel uyumu gosteriyor. K=5’te her iki Olgiitiin yakinsamasi, bu
yapilandirma ve tez konularinin yerlesik afet miidahale cergeveleriyle (WHO Acil Tip
Ekipleri, SPHERE Insani Yardim Standartlari) tutarl bir sekilde uyumlu oldugunu gésteren
ampirik bir gerek¢e sunarak, modelin deprem sonrasi saglik ihtiyaclarinin temel tematik
yapisini basariyla yakaladigim1 gostermektedir. Belge kapsami 78.871 tweet’e (6nceden
islenmis metin kiimesinin %99.47°s1) ulasarak sosyal medya sdyleminin kapsamli bir
sekilde temsil edilmesini saglamistir.

Analiz edilen veri kiimesindeki temel temalarin yogunlugunu yansitan Sekil 10, bes
konuya gore belgelerin dagilimini gostermektedir. Konu 0 (insani yardim koordinasyonu),
analiz edilen toplam tweetlerin %46.64’linii (36.787 belge) olusturarak ana konu olarak
ortaya c¢ikmaktadir. Bu dagilim, depremle ilgili sosyal medya sdyleminin neredeyse
yarisinin, ihtiyaglarin dogrudan ifade edilmesinden ziyade orgiitsel koordinasyon, lojistik
operasyonlar ve insani yardim faaliyetlerine odaklandigini gostermektedir. Koordinasyona
odaklanan igerigin baskinligi, ger¢cek zamanl ihtiya¢ degerlendirme sistemleri igin 6nemli
sonuglar dogurmaktadir, zira bu durum, saglik ihtiyaclar ile ilgili dogrudan iletisimin daha

genis orgiitsel sdylem i¢inde sulandirilabilecegini gostermektedir.
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LDA Topic Distribution (n=78,871 tweets)
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Sekil 10. LDA konu dagilim1

Kalan dort konu, her biri metnin %12-15’ini olusturarak nispeten dengeli bir dagilim
gostermistir:

Konu 3 (halk saglig1 temel ihtiyaglar1): %14.94 (11.780 tweet)

Konu 1 (Tibbi Acil Durumlar/Arama ve Kurtarma): %13.37 (10.546 tweet)

Konu 4 (Gegici Barinma): %12.99 (10.244 tweet)

Konu 2 (Afet Yonetimi): %12.06 (9.514 tweet)

Saglikla ilgili konular (Konu 1, 3 ve 4) arasinda nispeten esit dagilim, deprem sonrasi
saglik ihtiyaclarmin tek bir saglik kategorisine yogunlagsmak yerine, kamuoyunun benzer
diizeyde ilgi gosterdigi bircok alani kapsadigint gostermektedir. Ancak, toplu analiz, afet
asamalarinda saglik ihtiyaglarmin nasil gelistigini ortaya koyan Onemli zamansal

dinamikleri gizlemektedir.

4.4.1. Saghkla flgili Konu Simflandirmasi ve Analizi

Saglikla  ilgili  konularin  sistematik  siniflandirmasi;  depremle  ilgili
tweetlerin %28.31’inin (22.326 belge) dogrudan saglik ihtiyaglarini ele aldigim1 ve bu
ihtiyacin iki ana tematik eksende yogunlastigini ortaya koymustur. Sosyal medya
sOyleminin geri kalan %71.69’luk (56.545 belge) boliimii ise sagligi destekleyen lojistik ve

altyapisal siiregleri temsil etmektedir.
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1. Dogrudan saglik konular1 (kiilliyatin %28.31°1) dogrudan saglik miidahalesi
talep eden veya raporlayan iletiler iki temel kategoride toplanmustir:

v Acil Tibbi Hizmetler ve Arama Kurtarma (Konu 1 - %13.37): 10.546 tweetten
olusan bu kiime; krizin ilk 0-72 saatlik kritik diliminde hayat kurtarici
miidahalelere, travma bakimmna ve acil tibbi stabilizasyon siireclerine
odaklanmustir.

v Halk sagligi temelleri (Konu 3 - %14.94): 11.780 tweetlik bu grup; su, sanitasyon
ve hijyen (WASH), gida giivenligi ve acil barmaklarin hijyenik kosullar1 gibi
koruyucu saglik hizmetlerini kapsamaktadir.

2. Dolayl saglik konular (Kiilliyatin %71.69°u) Dogrudan saglik hizmeti teskil
etmese de, saglik sonuglarini dogrudan etkileyen altyapisal ve sosyal belirleyiciler
su sekilde dagilmstir:

v' Insani yardim koordinasyonu (Konu 0 - %46.64): Operasyonel koordinasyon
altyapisi.

v Afet yonetimi (Konu 2 - %12.06): Malzeme tedarik zinciri ve lojistik.

v Gegici barinma (Konu 4 - %12.99): Saghgmn sosyal belirleyicisi olarak barinma
ithtiyaci.

Bu siniflandirma, stratejik bir bulguyu agiga c¢ikarmaktadir: Dogrudan saglik igerigi
sosyal medya sOyleminin nispeten kii¢iik bir kismini (%28.31) olustursa da; acil tibbi
miidahale ve halk saglhigi gibi iki kritik hayati alan1 temsil etmektedir. Bu da, etkilenen
niifuslarin ve miidahale eden kuruluslarin saglik ihtiyacglarini tekil mesajlar yerine; ¢ok
katmanli temalar ve koordinasyon aglar1 lizerinden ilettiklerini, dolayisiyla saglik odakli bir
kriz yonetiminin bu “dolayl’” kategorileri de kapsayacak bir biitiinciilliikle yiiriitiilmesi

gerektigini kanitlamaktadir.

4.4.2. Saghk Ihtiyaclar1 Kategorileri ve WHO/SPHERE Uyumu

LDA c¢iktist olan konular yerlesik saglik cergeveleriyle eslestirildiginde; (WHO) Acil
Tip Ekibi (EMT) siniflandirmalar1 ve SPHERE Insani Yardim Standartlari ile tam bir uyum
saptanmistir. Bu paralellik, sosyal medya verilerinin profesyonel afet yoOnetimi

terminolojisiyle tutarliligin1 kanitlamaktadir:

1. Acil Tibbi Miidahale (Konu 1 - %13.37)
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2. Halk Sagligi Altyapisi (Konu 3 - %14.94)

Acil Tibbi Miidahale (Konu 1 - %13.37), temasi; “acil” (acil durum, B=0.0562),
“kurtarma” (kurtarma, =0.0314) ve “arama” (arama, =0.0251) anahtar kelime kiimesiyle
karakterize edilmektedir. Bu sozciik dagarcigi, WHO EMT Tip 1 Mobil yetenekleri olan;
ayakta acil bakim, temel travma yoOnetimi, tibbi stabilizasyon ve arama-kurtarma
faaliyetleriyle dogrudan eslesmektedir. Anahtar kelimelerdeki cografi 0Ozgiilliik
(“Kahramanmaras” $=0.0357, “Hatayda” =0.0344), yapisal yikimin yogunlastig1 merkez
iissii bolgelere yonelik acil tibbi miidahale ihtiyacin1 somutlastirmaktadir.

Konu 1’deki maksimum B agirligi (0.0562), diger konularin zirve degerlerine (aralik:
0.1328-0.3326) kiyasla diisiik kalmasi; acil tibbi miidahale s6yleminin dar bir terminoloji
yerine ¢ok katmanli bir kelime grubuyla ifade edildigini gostermektedir. Bu dilbilimsel yapi;
triyaj, travma stabilizasyonu, tibbi tahliye ve sahra hastanesi koordinasyonu gibi
operasyonel siireclerin ¢esitliligini ve bu siireclerin her birinin farkli kavramsal setlerle
ifade edildigini yansitmaktadir.

Halk saglig1 altyapisi (Konu 3 - 9%14.94), 6zellikle hijyen temasi iizerinde olaganiistii
bir anlamsal yogunluk sergilemektedir. “Hijyen” kelimesi, ($=0.3326) degeriyle tiim
konular arasindaki en yiiksek olasilik skoruna ulagmistir. Bu deger, konunun toplam
olasilik kiitlesinin iigte birini tek basina temsil etmekte ve en yakin rakibi olan “gida”
(“gida”, B=0.0872) kelimesinden 3.8 kat daha baskindir. Diger konulardaki en yiiksek
agirliklarin f=0.0562 (Konu 1) ile p=0.2096 (Konu 2) arasinda degistigi gbz Oniine
alindiginda, Konu 3’teki bu yogunlasma istatistiksel olarak olaganiistii bir halk saglig
alarmina isaret etmektedir.

Hijyen odakli bu igerik, deprem sonrast altyapi hasari ile halk sagligi risklerinin kritik
kesisimini yansitmaktadir. Kahramanmaras merkezli depremlerin su ve sanitasyon (WASH)
sistemlerinde yol actif1 yaygin tahribat, gecici yerlesim alanlarindaki niifus yogunluguyla
birleserek hijyen endiselerini zirveye tagimistir. WHO risk degerlendirmeleriyle paralel
olarak; yetersiz WASH altyapisi, afet sonrasi siiregte ishal, solunum yolu enfeksiyonlart ve
vektor kaynakli hastaliklarin temel tetikleyicisi olarak bu veride karsilik bulmaktadir.

Ayrica, (p=0.0872), “yemek” (p=0.0446) ve “sicak” (p=0.0224) anahtar kelimeleri
beslenme ihtiyacini; “seyyar” (mobil, =0.0202) kelimesi ise altyapisi hasar gérmiis

bolgelerdeki mobil hizmet birimlerine duyulan ihtiyact vurgulamaktadir. “Barmma”
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(barmak, $=0.0235) teriminin bu kiimede yer almasi, kullanicilarin hijyen, gida ve barinak
arasindaki ayrilmaz bagi fark ettiklerini; bu ii¢c unsurun SPHERE Standartlari’nda
tanimlanan “insan onuruna uygun hayatta kalma” prensibinin temel taslart oldugunu

gostermektedir (Sphere Association, 2018).

4.4.3. Saghk Konularinin Zamansal Evrimi

Deprem sonras1 zaman ¢izelgesinde konu yaygmligmin analizi, afet miidahale
asamalarindaki ilerlemeyi yansitan belirgin zamansal modeller ortaya koymaktadir:

Asama 1 (0-3. giinler, 6-9 Subat): Konu 1 (acil tibbi yardim/arama kurtarma) deprem
sonras1 ilk 72 saatte en yiiksek yayginliga ulasmis ve 7 Subat’ta (2. gilin) giinlik
tweetlerin %18.2’sini olusturmustur. Bu oran, genel metin yaygmlhiginin %13.37’sine
karsilik gelmektedir. Bu zamansal yogunlagsma, basarili kurtarmalarin ¢ogunun ilk 72 saat
icinde gerceklesmesine ragmen, ¢ok sayida kurtulan kisinin 48 saatten sonra kurtarildigini
belirten INSARAG kilavuzlariyla uyumludur (Macintyre vd., 2006: 7-14). 3. giinden sonra
Konu 1’in yaygmhgindaki keskin diisiis (10 Subat’ta %9.1°e diisiis), ¢oken yapilarda
hayatta kalma olasiliginin sifira yaklasmasiyla arama ve kurtarma operasyonlarindan
stirekli tibbi bakima gecisi yansitmaktadir.

Asama 2 (4-14. giinler, 10-20 Subat): Konu 3 (halk sagligi temelleri) ilk iki hafta
boyunca siirekli bir artis gostermis ve giinlik yaygmlik oranm1i %14.94 olan korpus
ortalamasina kiyasla %16-18 arasinda kalmistir. Yaygimlhigin zirveye ulastigt giin 7. giin (13
Subat) olup, %19.3 ile SPHERE standartlarinda belirlenen WASH miidahalesi i¢in kritik
donemle ¢akigmaktadir: “Hastalik salginlarini 6nlemek icin 72 saat i¢inde yeterli WASH
saglanmalidir” (Sphere Association, 2018). Acil durum asamasinin 6tesinde (7-14. giinler)
hijyene siirekli olarak dikkat edilmesi, sanitasyon altyapis1 eksikliklerinin iyilesme
doneminde de devam ettiginin farkinda olundugunu gostermektedir.

Asama 3: (15-30. giinler, 21 subat-8 mart): konu 4 (gecici barinma) %11.2’den (5.
giin) %17.8’e (21. giin, 27 Subat) kademeli bir artis gostererek acil barmnaktan gecici
yerlesim yerlerinin kurulmasmna gecisi yansitmaktadir. Bu zamansal model, tedarik
zincirlerinin istikrar kazanmasiyla konteyner barmaklarin kurulmasi igin tipik olarak 2-4
haftalik zaman ¢izelgesiyle uyumludur. Acil tibbi ve hijyen konularindaki dnceki zirvelere

kiyasla, barinma ile ilgili sdylemlerin zirveye ulasmasinin gecikmesi, afet miidahalesi
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onceliklerinin sirali dogasini gostermektedir: acil hayat kurtarma, hastalik Onleme,
dayanikl1 barinak.

Afet miidahale siirecinin kronolojik seyri asamalar arasi Oriintiiler perspektifiyle
incelendiginde, Konu 0 (Insani yardim koordinasyonu) tiim asamalarda nispeten sabit bir
yayginlik (45-48%) korumus olup, bu da organizasyonel koordinasyon sdyleminin afet
miidahalesi zaman ¢izelgesi boyunca sabit bir arka plan olarak devam ettigini
gostermektedir. Konu 2 (afet yonetimi) %10.1°den (2. gilin) %14.2’ye (30. giin) kademeli
bir artis géstermis olup, bu da akut miidahaleden siirdiiriilebilir lojistik operasyonlara gegisi

yansitmaktadir.

4.4.4. Saghk Konularimin Cografi Dagilimi

Saglik konularinin cografi dagilimi iizerine yapilan analizler, depremden etkilenen
bolgelerin ihtiyag profillerinde belirgin mekansal farkliliklar oldugunu ortaya koymustur.
Depremin merkez {iissii konumundaki Kahramanmaras ve Hatay illeri, 6zellikle Konu 1
(Acil Tip) ve Konu 3 (Halk Saglig1) temalarinda yogun bir cografi kiimelenme sergilemistir.
Konu 1 igerisinde “Kahramanmaras” ($=0.0357) ve “Hatayda” (Hatay’da, =0.0344)
kelimelerinin en yiiksek agirlikli ilk bes anahtar kelime arasinda yer almasi, acil tibbi
sOylemin yapisal hasarin ve can kaybmin en yogun oldugu bdlgelere Kkilitlendigini
kanitlamaktadir. Ozellikle Hatay ilinin Konu 3 (Halk Saglhgi) igerisindeki belirgin varlig1
(B=0.0683), bolgedeki gegici yerlesim alanlarinda yogunlasan niifusun su, sanitasyon ve
hijyen (WASH) altyapisindaki kritik tahribat1 yansitmaktadir.

Zamansal ve cografi etkilesimler incelendiginde ise Hatay’in, halk saglig: ihtiyaglari
acisindan Kahramanmarag’a kiyasla daha gecikmeli bir zirve noktasina (9. gilin vs. 6. giin)
ulastig1 gozlemlenmistir; bu durum, lojistik imkanlarin ve WASH altyapisinin afet
bolgelerine farkli zaman dilimlerinde ulasmasiyla iligkilendirilmektedir. Buna karsin,
merkez Ussiine kiyasla daha orta dereceli hasar alan Gaziantep ve Malatya gibi illerin Konu
0 (Koordinasyon) ve Konu 2 (Malzeme Yardimi) temalarinda daha yiiksek goreceli
yayginlik gdstermesi, bu bolgelerin stratejik olarak daha agir hasarli illere yonelik yardim
operasyonlarinda kritik lojistik merkezler ve dagitim {iisleri olarak islev gordiigiinii duygu

ve igerik bazli verilerle dogrulamaktadir.
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4.4.5. Saghik Ihtiyac1 Yorumlamasi ile Ayrintih Konu Analizi

Halk saghigi temelleri - kritik hijyen eksikligi (Konu 3) hijyen temasina yonelik
sergiledigi asir1 yogunlagsma (B=0.3326; konu olasiliginin %33.26’s1), WASH (Su,
Sanitasyon ve Hijyen) altyapisindaki eksikliklerin deprem sonrasi sosyal medya
sOylemlerinde ifade edilen en birincil halk sagligi sorunu oldugunu kanitlamaktadir. Bu
bulgu yalnizca tanimlayici bir veri olmanin 6tesinde, sahadaki acil ihtiyaglar ile mevcut
hizmet sunumu arasinda kritik bir ugurumun varligini ampirik olarak ortaya koymaktadir.
Ozellikle hijyen (B=0.3326) ve gida giivenligi (B=0.0872) anahtar kelimeleri arasindaki 3.8
katlik oran; etkilenen niifusun ve miidahale ekiplerinin sanitasyon sorununu gida
temininden ¢ok daha kritik veya yetersiz bir alan olarak algiladigin1 gostermektedir. Bu
onceliklendirme, halk saglig1 kanitlariyla tam bir uyum igerisindedir; nitekim gida yardim
onceden planlanmis stoklar ve lojistik aglar lizerinden hizla mobilize edilebilirken, WASH
altyapisinin restorasyonu hasar gérmiis fiziksel sistemlerin yeniden ingasini gerektirmekte
ve bu gecikme hastalik bulagma risklerinin tirmandig: tehlikeli bir kirilganlik dénemi
yaratmaktadir.

Saglik etkileri agisindan hijyen sOyleminin bu denli 6ne ¢ikmasi, afet sonrasi
literatiirde (Watson vd., 2007: 1-5) belgelenmis olan ve genellikle ilk 2-3 hafta iginde
yetersiz hijyen kosullarinda ortaya cikan ishal salginlari riskiyle dogrudan ortiismektedir.
Bu kiimedeki ‘“hijyen”, “gida”, “sicak yemek” ve “barmma” gibi anahtar kelimeler;
enfeksiyonlarin O6nlenmesi, bagisikligin korunmasi ve patojen maruziyetinin azaltilmasi
gibi siiregleri kapsayan dogrudan bir hastalik 6nleme zincirine karsilik gelmektedir.

Miidahaleye yonelik pratik c¢ikarimlar agisindan bu olaganiistii agirlik (B=0.3326),
dijital gdzetim mekanizmalar1 i¢in stratejik bir gosterge niteligi tasimaktadir. Sosyal medya
izleme sistemlerinin afet sonrasi karsilanmamis ihtiyaclar1 saptamak adma WASH
parametrelerini bir “erken uyar1 gostergesi” olarak onceliklendirmesi gerektigini kanitlayan
bu tablo; saglik otoriteleri i¢in etkilenen bolgelerde hizli WASH degerlendirmesi yapilmasi,
mobil sanitasyon birimlerinin ve hijyen kitlerinin bolgeye sevki ile salgin hastalik 6nleme
mesajlarinin yayginlastirilmasi gibi operasyonel adimlar i¢in somut bir tetikleyici islevi
gormelidir.

Acil tibbi hizmetler - dagitilmis kelime dagiliminin (Konu 1) diger temalara kiyasla

sergiledigi nispeten diisiik maksimum B agirligi (0.0562), acil tibbi sdylemde yogunlagmis
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tekil bir terminoloji yerine oldukca cesitli ve dagitilmis bir kelime dagarcigiin
kullanildigin1 kanitlamaktadir. Bu dilbilimsel model, acil tibbi ihtiyag¢larin tek bir miidahale
tiirline odaklanmak yerine ¢ok yonlii ve heterojen bir yapiya sahip oldugunu gostermesi
bakimindan 6nemli analitik ¢ikarimlar barindirmaktadir. “Acil”, “kurtarma”, “arama” ve
“vatandaglarimiza”  gibi  anahtar kelimelerden olusan kiime; arama-kurtarma
operasyonlarindan travma bakimina, tibbi tahliyeden hiikiimetin kriz iletisimine kadar pek
¢ok acil durum fonksiyonunu kapsamaktadir. Konu 3’tin hijyen odakli yiiksek
yogunlagmasinin aksine Konu 1; travmatik yaralanmalar, ezilme sendromu ve cevresel
maruziyet gibi farkli yaralanma tiirlerinin es zamanl yonetimini, ambulans servislerinden
sahra hastanelerine kadar ¢ok sayida kurumun koordinasyonunu ve hizmet mevcudiyeti
hakkindaki kitlesel iletisimi yansitan karmasik bir acil tibbi ekosistemi temsil etmektedir.

Caligmanin saglik etkileri agisindan ulastigi bulgular incelendiginde; anahtar
kelimelerin sergiledigi cografi 6zgiilliik (“Kahramanmaras” $=0.0357, “Hatay” $=0.0344),
acil tibbi terminoloji ile birleserek kritik ihtiyaclarin bina yikimlarinin ve can kayiplarinin
en yogun oldugu merkez iissii bolgelerinde kiimelendigini ortaya koymaktadir. Ote yandan,
tek bir baskin anahtar kelimenin bulunmadigi bu heterojen yapi, sosyal medya
kullanicilarinin  ve kuruluglarinin tek bir oncelige saplanip kalmak yerine acil tibbi
gereksinimleri ¢ok boyutlu bir perspektifle tartistiklarimi gostermektedir. Bu durum
metodolojik bir uyarty1 da beraberinde getirmektedir: Yalnizca anahtar kelime sikligina
dayanan konu modelleri, tek bir terimin sdylemi domine etmedigi bu tiir durumlarda acil
tibbi ihtiyaclarin gercek hacmini hafife alabilir; bu nedenle analizlerde tekil agirliklar
yerine terimlerin olusturdugu anlamsal ag dikkate alinmalidir.

Miidahaleye yonelik pratik sonuglar agisindan ise acil tibbi ihtiya¢larin tespiti igin
kurgulanacak gercek zamanli sosyal medya izleme sistemlerinin, tekil terimli uyarilar
yerine ¢ok boyutlu anahtar kelime arama stratejilerini benimsemesi gerektigi goriilmektedir.
“Acil”, “kurtarma”, “arama” ve cografi tanmimlayicilarin kombinasyonu, tek bir terimden
¢ok daha giivenilir bir tibbi ihtiyag sinyali iiretmektedir. Ek olarak, bu konunun afet sonrasi
ilk 72 saatte sergiledigi yogunlasma (2. giinde %18.2’lik zirve), acil tibbi protokollerde
vurgulanan kritik zaman araligim1 dogrulamakta ve dijital izleme faaliyetlerinin arama-
kurtarma operasyonlarinin tamamlanip siirekli tibbi bakima gecis siirecinde erken

gostergeler saglayabilecegini kanitlamaktadir.
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Gegici barinma - sagligin sosyal belirleyicileri (Konu 4) kapsaminda yapilan analizler,
“cadir” (B=0.1936) ve “blyiik” (B=0.1337) gibi anahtar kelimelerin yiiksek agirligi
tizerinden, kamuoyu giindeminin bireysel barinma taleplerinden ziyade organize ve genis
Olcekli gecici yerlesim c¢oOziimlerine odaklandigini kanitlamaktadir. Bu durum, afet
yonetiminde sadece hayatta kalma odakli acil barinma evresinin 6tesine gegilerek, altyapi
destekli ve planli gecici yerlesim sistemlerine duyulan ihtiyacin dijital verilerdeki somut
izdiisiimiidiir. Bu barinma odakli tema igerisinde ‘“beslenme” (beslenme, [=0.0292),
“sosyal” (sosyal, p=0.0324) ve “depremzede” (deprem magduru, =0.0380) kelimelerinin
bir arada kullanimi, sosyal medya kullanicilarinin ve kuruluglarinin barimmmay1 yalnizca
fiziksel bir korunak degil, ayn1 zamanda saghigin en temel sosyal belirleyicilerinden biri
olarak kavradiklarin1 gostermektedir. Bu entegre bakis agisi; asirt kalabaliklagsmanin
solunum yolu enfeksiyonlarini tetikledigi, yetersiz WASH kosullarmin ishal hastaliklarina
yol agtig1 ve kronik stresin ruh saglhigi bozukluklarini artirdigi yoniindeki halk sagligi
literatiiriiyle (Sphere Association, 2018) tam bir uyum sergilemektedir.

Calismanin saglik etkileri iizerindeki bulgulari, afet sonrasi ihtiyaglarin zamana
yayllmis dinamik ve asamali yapisini yansitmaktadir. Acil tibbi yardimlarin 2. giinde,
hijyen konularmin ise 7. giinde zirve yapmasma karsin, Konu 4’tin 21. gilinde
ulastig1 %17.8’lik yayginlik orani stratejik bir dneme sahiptir. Bu zamansal kayma; siirecin
travmatik yaralanmalarla baslayip yerini akut bulasici hastalik risklerine biraktigini ve
nihayetinde uzun siireli yerinden edilmenin dogurdugu kronik saglik sorunlarina
dontstiigiinii kanitlamaktadir. Ayrica “Cadir” (¢adir, f=0.1936) ile birlikte “konteyner”
(konteyner konut, $=0.0303) teriminin &ne ¢ikmasi, daha iyi 1s1 yalittmi ve hane halki
diizeyinde sanitasyon imkanlar1 sunan dayanikli konutlara gecis ihtiyacinin farkinda
olundugunu gostermektedir.

Miidahaleye yonelik pratik sonuglar incelendiginde, gecici yerlesim alanlarindaki
etkili saglik miidahalelerinin ¢ok boyutlu bir entegrasyon gerektirdigi saptanmistir. Veri
setindeki anahtar kelime birliktelikleri; sosyal medya izleme sistemlerinin sadece saglik
sektorlinii degil, barinma, beslenme, WASH (su, sanitasyon ve hijyen), psikososyal destek
ve kirilgan gruplarin korunmasi gibi alanlar1 kapsayan es zamanli ve koordineli bir
miidahaleyi tetiklemesi gerektigini ortaya koymaktadir. Bu ¢ercevede; konteyner kent

planlamasi, organize beslenme programlari, hane halki diizeyinde hijyen standartlarinin
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yiikseltilmesi ve toplum temelli ruh sagligi hizmetlerinin yayginlastirilmasi, afet sonrasi
saglik yonetiminin siirdiiriilebilirligi adina onceliklendirilmesi gereken temel operasyonel
alanlar olarak tanimlanmustir.

Afet yonetimi - altyapt ve malzemeler (Konu 2) kapsaminda yapilan analizler,
“deprem” ($=0.2096) anahtar kelimesinin tiim konular arasindaki en yiiksek ikinci agirliga
sahip oldugunu ve bu temanin belirli miidahale faaliyetlerinden ziyade afet olayinin
kendisine, hasar tespitine ve genel yonetim siireglerine odaklandigin1 géstermektedir. Bu
bulgu, sosyal medyadaki tartigmalarin 6nemli bir kisminin (%12.06) dogrudan spesifik bir
ithtiyag iletmek yerine, afetin genel baglamini ve yonetim dinamiklerini ele aldigini
kanitlamasi bakimindan metodolojik bir 6neme sahiptir. Ancak bu konunun saglikla olan
dolayli iliskisi géz ardi edilmemelidir; nitekim “battaniye” (f=0.0261) ve “malzemeleri”
(B=0.0255) gibi anahtar kelimeler, ikincil saglik risklerini engelleyen kritik bir lojistik
dagitima isaret etmektedir. Ozellikle Subat aymin dondurucu soguklarinda battaniye
tedariki hipotermiyi dnlemede hayati bir rol oynarken, mutfak gerecleri ve su kaplar1 gibi
ev gerecleri, giivenli gida hazirlama ve su depolama siire¢lerini miimkiin kilarak halk
sagligin1 koruma altina almaktadir.

Calismanin  saglik etkileri baglamindaki bulgulari, afet sonrast lojistik
operasyonlardaki siirekliligin 6nemini vurgulamaktadir. Veri setindeki “devam” (f=0.1307)
anahtar kelimesi, akut acil durum evresinin Otesine gegen siirdiiriilebilir bir lojistik
mekanizmanin varligini gostermektedir. Bu siireklilik, saglik hizmetlerinin kaliciligi
acisindan kritiktir; zira tibbi miidahale ilk etapta mevcut stoklarla yiiriitiilebilse de, uzun
vadeli saglik hizmeti sunumu ilag, tibbi cihaz ve hijyen malzemelerinin kesintisiz ikmaline
baghdir. Ayrica “AFAD” (B=0.0161) ve “ekiplerimiz” ($=0.0228) kelimelerinin
mevcudiyeti, bu karmasik operasyonlarin merkezi bir otorite koordinasyonunda
yiiriitiildiiglinii ampirik olarak dogrulamaktadir.

Miidahaleye yonelik pratik sonuglar incelendiginde, Konu 2 baglamindaki sosyal
medya izlemesinin lojistik sistemin isleyisine dair stratejik gostergeler sundugu
goriilmektedir. Dagitim faaliyetlerine dair dijital etkilesimler, tedarik zincirinin aktiflik
diizeyini yansitirken; bu temadaki yayginlik azalislar1 veya soylemdeki degisimler (6rnegin
“devam” yerine “eksik” ifadesinin 6ne ¢ikmasi), miidahale gerektiren lojistik darbogazlar

icin birer erken uyar1 sinyali niteligi tagimaktadir. Sonug olarak, battaniye gibi spesifik
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malzemelerin vurgulanmasi, mevsimsel faktorlerin ve soguk hava kosullarinin yarattigi ek
saglik risklerinin, afet bdlgesindeki malzeme dagitim Onceliklerini  dogrudan
sekillendirdigini bilimsel olarak kanitlamaktadir.

Saglik miidahalesini miimkiin kilan altyap1 (Konu 0) kapsaminda elde edilen bulgular,
korpusun %46.64 gibi baskin bir oranimi olusturarak sosyal medya tabanli ihtiya¢ analizi
siirecleri i¢in kritik bir gercegi ortaya koymaktadir: Depremle ilgili dijital sdylemlerin
neredeyse yarisi, bireysel ihtiya¢ beyanlarindan ziyade orgiitsel siireclere ve operasyonel
koordinasyona odaklanmistir. Bu tablo, anahtar kelime eslestirmesine dayali otomatik
sistemler i¢in Onemli bir zorluk teskil etmektedir; zira yogun koordinasyon sdylemi,
dogrudan saglik ihtiyaclarina yonelik iletileri “maskeleme” veya “sulandirma” riski
tagimaktadir. Bununla birlikte, “ihtiyac1” (ihtiyaglar, f=0.1328) kelimesinin bu konudaki en
yiiksek agirliga sahip olmasi ve (“kizilay”/Kizilay $=0.0876, “birlikte”/birlikte =0.1028)
gibi Orgiitsel terimlerle kiimelenmesi, koordinasyon sdyleminin aslinda sistematik bir
ihtiyag degerlendirme ve kaynak tahsis silirecini kapsadigimi gostermektedir. Tiirk
Kizilayr’nin anahtar kelime agirliklarina yansiyan merkezi rolli, kurumun Tirkiye afet
miidahale sistemindeki stratejik konumuyla da tam bir uyum sergilemektedir.

Calismanin saglik sistemleri iizerindeki etkileri incelendiginde; Konu 0’1, tibbi
hizmet sunumunu miimkiin kilan temel operasyonel altyapiyi temsil etti§i saptanmistir.
Koordinasyon islevi; tibbi ekiplerin stratejik bolgelere konuslandirilmasi icin gerekli
zemini olusturmakta, tedarik zincirlerinin saglik tesislerine kesintisiz ilag ve ekipman
ulastirmasini giivence altina almakta ve kurumlar arasi bilgi akisini optimize etmektedir.
Her ne kadar bu siire¢ dogrudan klinik bir miidahale olarak goériinmese de, koordinasyon
mekanizmalarindaki aksakliklarin dogrudan saglik hizmetlerinde kopmalara yol agtig1 bir
gercektir. Koordinasyonsuz ekip sevkiyatlart hizmet bosluklarina, lojistik darbogazlar kritik
tibbi malzeme gecikmelerine, bilgi eksiklikleri ise hedefe yonelik miidahalelerin
etkinliginin azalmasina neden olmaktadir.

Miidahaleye yonelik pratik sonuglar agisindan, koordinasyon sdyleminin sergiledigi
yiiksek yayginlik orani, sosyal medyanin afet siireclerinde iki temel isleve sahip oldugunu
kanitlamaktadir: Etkilenen niifusun acil taleplerini iletmesi ve miidahale ekiplerinin
orgiitsel is birligini bu platformlar iizerinden yiiriitmesi. Etkili bir sosyal medya izleme

sistemi kurgulanirken, “yanlis pozitif” ihtiyag tespitlerini asgariye indirmek adina bu iki
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farkli iletisim akisinin birbirinden hassasiyetle ayristirilmasi gerekmektedir. Bu baglamda,
saglik ihtiyaglarmin ampirik degerlendirmesinde kullanilacak makine 6grenimi
siiflandiricilarinin; koordinasyon odakli genel igerikleri filtrelemek iizere egitilmesi,
bunun yerine Konu 1, 3 ve 4’te somutlasan “dogrudan ihtiya¢” ifadelerine odaklanacak

sekilde optimize edilmesi stratejik bir zorunluluk olarak degerlendirilmektedir.

4.4.6. Konular Aras1 Analiz: Saghk Thtiyaclar1 Etkilesimleri

Analiz edilen belgelerdeki konu eszamanlilik kaliplari, afet sonrasi ortaya g¢ikan
ithtiyaglarin birbirinden bagimsiz olmadigini, aksine sistematik bir etkilesim icinde
oldugunu kanitlamaktadir. Birden fazla konunun ayni belgede yiiksek olasilikla (>0.2) yer
almasi, entegre saglik yonetimi agisindan su temel bulgulari ortaya koymaktadir:

v’ Halk saglig1 ve gegici barinma entegrasyonu (Konu 3 ve 4)

v Acil tibbi yardim ve koordinasyon bagimliligi (Konu 1 ve 0)

Halk sagligi ve gegici barinma entegrasyonu ile ilgili olarak; ¢aligmada elde edilen
bulgular, halk saglig: ile gecici barinma ihtiyaglari arasinda istatistiksel olarak anlamli ve
giiclii bir eszamanlilik oldugunu ortaya koymaktadir. Analiz edilen belgelerin %4’ (18.461
tweet), hem Konu 3 hem de Konu 4 i¢in yiiksek olasilik sergilemistir; bu oran, beklenen
tesadiifi degerin oldukga tizerindedir (y>=1.247.3, p<0.001). Bu ampirik veri, gegici
yerlesim birimlerine (cadir ve konteyner kentler) dair tartigmalarin sistematik olarak
WASH (Su, Sanitasyon ve Hijyen) altyapisimi icerdigini kanitlamaktadir. Yapilan manuel
incelemeler; cadir kentlerdeki hijyen tesisleri, konteyner alanlarindaki sanitasyon hizmetleri
ve gegici barinma merkezlerindeki gida dagitimi gibi temalarin birbirinden ayrilmaz bir
biitiin olarak ele alindigini1 géstermistir. Bu durum, SPHERE Standartlari’nin barinma, gida
ve hijyeni birbirine bagli temel unsurlar olarak tanimlayan entegre yaklasimini dijital veri
diizeyinde dogrulamaktadir (Sphere Association, 2018).

Acil tibbi yardim ve koordinasyon bagimliligi ile ilgili olarak; acil tibbi yardim ile
koordinasyon siirecleri arasindaki etkilesim incelendiginde; belgelerin %7’sinin hem Konu
1 hem de Konu 0 i¢in yiiksek olasilik gosterdigi tespit edilmistir. Bu yliksek eszamanlilik
orani, acil tibbi miidahale slireclerinin sahadaki operasyonel bagimhiligini ve
organizasyonel karmagikligini dogrudan yansitmaktadir. Bu kategorideki paylasimlarin

agirlikli olarak; arama-kurtarma (SAR) ekiplerinin koordinasyonu, tibbi personel sevkiyat
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gozlemlenmistir. Saglik yoOnetimi agisindan bu bulgu, tibbi miidahalenin basarisinin
dogrudan giiclii bir koordinasyon altyapisina bagli oldugunu gostermektedir. Ayrica, sadece
tibbi anahtar kelimelere odaklanan izleme sistemlerinin, hizmet sunumundaki lojistik
darbogazlar gibi hayati baglamlar1 gozden kagirma riski tagidigini kanitlamaktadir.

Analiz edilen zamansal konu gegisleri, ardisik zaman dilimleri arasindaki baskin konu
degisimlerini dlcerek afet sonrasi siirecte sistematik bir ilerleme kalib1 ortaya koymustur.
Bu dinamik yapi, miidahale stratejilerinin zamanla nasil evrildigini gosteren iki ana agama
gecisi lizerinden okunmaktadir:

Asama gegisi 1 acil tibbi miidahaleden halk sagligina (3-7. giinler) sdylemdeki hakim
konu, depremin ardindan 3. ve 7. giinler arasinda Konu 1’den (Acil Tibbi, 2. gilindeki
zirve: %18.2) Konu 3’e (Halk Sagligi, 7. giindeki zirve: %19.3) kaymistir. Bu gegis, afet
saglik onceliklerinde literatiirle uyumlu bir ilerlemeyi yansitmaktadir: Acil hayat kurtarma
faaliyetlerinden (arama-kurtarma ve travma bakimi), hastalik 6nleme ¢alismalarina (WASH
ve beslenme) gecilmistir. Acil tibbi zirve ile halk saglig1 zirvesi arasinda gézlemlenen 5
giinliik gecikme, akut travma asamasinin ardindan gerekli olan WASH altyapisinin
kurulumu i¢in tanimlanan WHO acil miidahale protokolleri ile tam bir paralellik
gostermektedir (WHO, 2017).

Asama gecisi 2 halk saghigindan gegici barinmaya (14-21. giinler) konu yayginligi,
depremi takip eden {i¢iincii hafta boyunca Konu 3’ten (14. giinden itibaren diisiis) Konu 4’e
(gecici barimma, 21. giindeki zirve: %17.8) evrilmistir. Bu degisim, mobil iiniteler ve hijyen
kitleri gibi “acil” WASH miidahalelerinden, gegici yerlesim alanlarinda daha kalici ve
organize sanitasyon altyapisinin kurulmasina dogru yasanan stratejik doniisiimii temsil
etmektedir.

Saglik yonetimi agisindan stratejik etki saptanan bu sistematik konu gegisleri,
afetlerdeki saglik ihtiyaglarinin statik bir yapida olmadigini, aksine Ongoriilebilir
asamalardan gectigini ampirik olarak kanitlamaktadir. Afetin baslangicindan itibaren gecen
siireye gore anahtar kelime Onceliklerini otomatik olarak uyarlayan sosyal medya izleme
sistemleri, bu asama gecislerini Onceden tahmin ederek kaynaklarin ve miidahale

ekiplerinin ¢cok daha isabetli bir sekilde yonlendirilmesini saglayabilir.
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4.4.7. Cerceve Uyumu Yoluyla Dogrulama

Calismanin metodolojik dogrulugunu test etmek amaciyla kullanilan SPHERE insani
Yardim Standartlari, elde edilen bulgularla ytiksek bir korelasyon sergilemektedir. Bu
kapsamda 6zellikle Konu 3 ve Konu 4, SPHERE asgari standartlartyla dogrudan ortiisen
tematik alanlar olarak one ¢ikmaktadir.

Konu 3, SPHERE biinyesindeki WASH (Su, Sanitasyon ve Hijyen), gida giivenligi ve
barmma standartlarini kapsayan biitiinlesik bir yapit sunmaktadir. Ornegin, WASH
Standard1 1.1 kapsaminda yer alan “gilivenli suya erisim” gereksinimi, modelimizde en
yiiksek agirliga sahip olan “hijyen” (p=0.3326) terimiyle ampirik olarak karsilik
bulmaktadir. Benzer sekilde, Gida Giivenligi Standardi 1’de tamimlanan gida yardimi
ihtiyaci, “gida” (B=0.0872) ve “yemek” (P$=0.0446) anahtar kelimeleriyle; Barinma
Standardi 1°de yer alan stratejik planlama ise “barinma” (=0.0235) terimiyle temsil
edilmektedir.

Konu 4 ise agirlikli olarak SPHERE barmma ve beslenme standartlarini
yansitmaktadir. Barinma Standardi 3.1°de vurgulanan “yerlesim planlamas1” ihtiyaci, veri
setindeki “cadir” (B=0.1936) ve “konteyner” ($=0.0303) kelimeleri {iizerinden
somutlagsmaktadir. Ayrica beslenme standardi altindaki programlarin, “beslenme”
($=0.0292) terimiyle dogrudan eslestigi goriilmektedir.

Sonug olarak, LDA konular1 ile SPHERE standartlar1 arasindaki bu tutarli uyum,
modelin uluslararas1 alanda taninan insani yardim kategorilerine karsilik gelen temalar:

basariyla belirledigini ve analitik ¢er¢eveyi dogruladigin1 kanitlamaktadir.

4.5. Saghkla ilgili BERTopic Konu Modelleme Sonuclari

BERTopic saglik kategorisi toplam 11.375 belgeyi kapsamakta olup (%25.0), Tablo
24’te detaylandirildig: iizere dort temel alt konuya ayrilmaktadir. Ozellikle ruh sagligi ve
psikolojik siiregleri temsil eden Konu 5 ve Konu 8’in toplamda 4.479 belgeye (%9.8)
ulagmasi, afet sonras1 donemde psikolojik ihtiyaglarin sosyal medya platformlarinda ne

denli giiclii bir temsiliyet buldugunu ampirik olarak kanitlamaktadir.
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Tablo 24. BERTopic saglik ve tip alt kategorilerinin dagilimi ve anahtar kelimeleri

Konu Alt Kategori Anahtar Kelimeler Belge Sayis1  Kiimelenen
No (%)
KonuO  Kan Bagisi kan, bagisi, kizilay 4.116 %9.0
Konu5  Ruh Saglhg ve Psikoloji psikolog, psikiyatrist, yalnizlik  2.883 %6.3
Konu6  Tibbi Hizmetler ve Ilaglar hemsire, doktor, hastane, ilag 2.780 %6.1
Konu8  Panik Ataklar ve Akut Stres  panik, atak, agrisi 1.596 %3.5
Toplam  Saglik ve Tip Kategorisi — 11.375 %25.0

4.5.1. Genel Konu Yapisi ve Belge Dagilim

79.292 adet onceden islenmis depremle ilgili tweetin BERTopic analizi, 59 farkh
konu belirlemistir. 45.590 belge (%57.5) basariyla kiimelenmis ve 33.702 belge (%42.5)
aykirt deger olarak siniflandirilmistir. 59 konu, 18 belge (minimum kiime boyutu esigi) ile
en biiylik konudaki 4.116 belge arasinda degisen onemli boyut heterojenligi sergiledi.
Ortalama konu boyutu 772.7 belge iken, medyan konu boyutu 348 belge idi, bu da birkag
biiylik baskin konu ve bir¢ok daha kiiciik 6zel konu ile saga egik bir dagilim oldugunu
gosteriyor.

Kiimiilatif kapsama analizi, yaklasik 20 konunun kiimelenmis belgelerin %80’ini
olusturdugunu ortaya koydu. Bu, tam konu envanterinin ince tematik varyasyonlari
yakalarken, bir dizi temel konunun séylemi domine ettigini gostermektedir. En ¢ok ilgi
goren 15 konu 29.437 belgeyi (kiimelenmis tweetlerin %64.6’s1) igermekte olup,
tartismalarin temel saglik ve afet temalar etrafinda yogunlastigini gostermektedir. Sekil 11,
konu hiyerarsisi genelinde konu boyutlarinin ve kiimiilatif belge kapsaminin dagilimini

gostermektedir.

4.5.2. Tematik Kategori Dagilimi ve Kompozisyonu

Konular alt1 {ist diizey kategoriye toplandiginda, depremle ilgili sdylemin tematik
bilesiminde net kaliplar ortaya cikmistir. Aykiri degerler (42.5%) hari¢ tutuldugunda,
kategorize edilen belgeler su sekilde dagilmstir:

v' Diger/Karigik: 16.512 belge (toplamin %20.8’i, kiimelenmislerin %36.2’si) - en

biiyiik kategori

v Saglik ve tip: 11.375 belge (toplamin %14.3’1, kiimelenmislerin %25.0°1)

Afet yardimi: 11.367 belge (toplamin %14.3’1, kiimelenmislerin %24.9°u)

<\

v’ Siyasi sdylem: 3.948 belge (toplamin %5.0°1, kiimelenmis belgelerin %8.7’si)
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v lletisim ve Altyap1: 1.426 belge (toplamin %1.8’i, kiimelenmis belgelerin %3.1°1)

v" Dini ve manevi: 962 belge (toplamin %1.2’si, kiimelenmislerin %2.1°1)
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Sekil 11. BERTopic konu dagilim1 ve kategorik analiz

Sekil 11°de sunulan analizler, veri setinin yapisal ve igeriksel dagilimini dort farkli
panel iizerinden detaylandirmaktadir:

v" Panel A (Sol Ust): Konu boyutlarmin dagilimini géstermektedir. Verilerin bir giig
yasast (power law) modeline uydugu goriilmektedir; buna gore cogu konu
500’den az belge icerirken, az sayida ancak c¢ok biiyiik 6lgekli (>3.000 belge) ana
konular bulunmaktadir.

v' Panel B (Sag Ust): Belge sayisina gore en yogun ilk 15 konuyu listelemektedir.
Konu 0 (Kan Bagisi), 4.116 belge ile tiim kiimelenmis metinlerin %9.0’1mn1
olusturarak en biiyiik kategori olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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v Panel C (Sol Alt): Kategorik dagilimi sunarak saglik odakli igerigin dengeli
yapisint yansitmaktadir. Saglik ve Tip (%25.0) ile Afet Yardimi (%24.9)
kategorileri, kiimelenmis belgelerin toplamda %49.9’unu olusturmaktadir.

v" Panel D (Sag Alt): Kiimelenmis belgelerin yaklasik %80’ini kapsayan en ¢ok
okunan 15 konuyu gostermektedir. Bu panel, kapsamli bir ihtiya¢ degerlendirmesi
icin 59 konulu derinlemesine analizi siirdiiriirken, operasyonel miidahale

asamasinda odaklanmis bir izlemenin ne kadar verimli oldugunu dogrulamaktadir.

Tablo 25. Tematik kategorilere gére konu dagilimi

Kategori Dokiimanlar Toplamin %’si Kiime i¢indeki %
Aykirt Degerler 33.702 42.5% —

Diger/Karma 16.512 20.8% 36.2%

Saglik ve T1ibbi 11.375 14.3% 25.0%

Afet Yardimi 11.367 14.3% 24.9%

Politik S6ylem 3.948 5.0% 8.7%

fletisim ve Altyap 1.426 1.8% 3.1%

Dini ve Manevi 962 1.2% 2.1%

Toplam 79.292 100.0% 100.0%

Onemli saglik ve tip ile afet yardimi kategorileri (gruplandirilmis belgelerin %50’sini
olusturur), veri setinin saglik ihtiyaglar1 degerlendirmesi i¢in uygunlugunu dogrulamaktadir.
Tablo 25 daki gibi, Diger/Karisik kategorinin 6ne c¢ikmasi (%36.2), afetle ilgili sosyal
medya sodylemlerinin heterojen dogasini yansitmaktadir. Bu sdylemler, gilinlilk yasamla
ilgili endiseleri, sosyal yorumlar1 ve saglik veya afet alanlarina net bir sekilde
siiflandirilamayan konular1 kapsamaktadir.

Ozellikle, saglik ve tip ile afet yardimi kategorileri neredeyse esit oranda temsil
edilmistir (%25.0°a kars1 %24.9), bu da acil maddi ihtiyaclara (barinma, gida, malzeme) ve
sagliga 6zgii endiselere (tibbi hizmetler, ruh sagligi, saglik hizmetlerine erisim) dengeli bir
sekilde onem verildigini gostermektedir. Bu denge, erken miidahale agamalarinda
genellikle saglik endiselerinden ¢ok acil fiziksel ihtiyaclara oncelik veren afet iletisim
modellerinden farklidir.

Saglik ve tip kategorisi altinda incelenen 11.375 belge, afet miidahale siirecinde
dijital platformlara yansiyan tibbi endiselerin ne denli heterojen bir yapiya sahip oldugunu
ortaya koymustur. Bu kategori igerisinde One ¢ikan en biiyiik dort tematik odak su

sekildedir:
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Konu 0 - kan bagis1 (4.116 belge, kiimelenmis belgelerin %9.0°1): “Kan”, “bagis1”
ve “kizilay” terimleriyle temsil edilmektedir. Bu konu, kan bagisi i¢in yapilan
seferberlik cabalarini yansitmaktadir ve tweet’lerde belirli yerlere 6zgii kan
toplama bilgileri, bagisc1 gereklilikleri ve acil ¢agrilar yer almaktadir. Olaganiistii
biiyiikligli, sosyal medyada yaygin olarak yiiriitiilen kan bagis1 kampanyalarini
yansitmaktadir.

Konu 5 - ruh saglig1 ve psikoloji (2.883 belge, %6.3): Anahtar kelimeler arasinda
“psikolog”, “psikiyatrist”, “yalmizlik” ve “psikolojik” yer almaktadir. Tweetlerde
psikolojik destek ihtiyaglari, travma belirtileri, kaygi ve etkilenen bolgelerdeki
ruh saglig1 uzmanlarina yonelik talepler tartisilmistir.

Konu 6 - tibbi hizmetler ve ilaglar (2.780 belge, %6.1): Terimler arasinda
“hemsire”, “doktor”, “hastane” ve “ilag” yer almaktadir. igerik, saglik tesislerinin
durumu, ila¢ kithgi, tibbi ekipman ihtiyaglar1 ve saglik calisanlarinin
gorevlendirilmesine odaklanmustir.

Konu 8 - panik ataklar ve akut stres (1.596 belge, %3.5): Belirgin terimler:
“panik”, “atak”, “panik atak”, “agrisi”. Tweetler akut psikolojik semptomlari,
artci sarsintilarla tetiklenen panik ataklar1 ve acil psikolojik miidahale taleplerini

anlatiyordu.

Toplamda, bu saglik konulari, saglik ihtiyaclarinin fiziksel yaralanmalarin Gtesine

.....

yonetimini de kapsadigin1 géstermektedir. Ruh sagligi konularinin 6ne ¢ikmasi (Konu 5 ve

8 birlikte: 4.479 belge, kiimelenmislerin %9.8°1) 6zellikle dikkat c¢ekicidir ve geleneksel

afet sagligi gozetiminde genellikle yeterince temsil edilmeyen bir alan olan psikolojik

ithtiyaglarin sosyal medyada 6nemli 6lciide ifade edildigini gostermektedir.

4.5.3. Afet Yardimi Konulari: Malzeme Ihtiyaclar1 ve Lojistik

Afet yardimi kategorisi (11.367 belge), acil yardim, temel ihtiyaclar ve afet miidahale

lojistigi ile ilgili konular1 kapsamaktadir. Anahtar konular sunlardir:

v" Konu 2 - genel afet yardimi (3.384 belge, %7.4): “Deprem”, “gadir”, “destek” ve

“depremzede” terimleri, yardim koordinasyonu, magdur destegi ve genel yardim
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ihtiyaglar1 dahil olmak {izere genis kapsamli afet yardimi tartigmalarini
karakterize etmistir.

v' Konu 4 - ¢adir kentler ve gida dagitimi (2.905 belge, %6.4): “Cadir”, “gida”,
“cadirkent” ve “kuru” anahtar kelimeleri, geg¢ici barmaklarin kurulmasi ve gida
yardimi dagitim lojistigine odaklanmastir.

v" Konu 7 - hijyen ve sanitasyon (2.301 belge, %5.0): ‘Tuvalet’, ‘sabun’, ‘lavabo’,
‘kagidr’ gibi belirgin terimler, sanitasyon tesisleri ihtiyaglari, hijyen malzemeleri
ve halk saglig1 altyapisini vurgulamigtir.

v Konu 10 - sicak yemek ve gida Ihtiyaclar1 (1.109 belge, %2.4): “Yemek” (yemek),
“sicak” (sicak), “sicak yemek” (sicak yemek), “gida” (gida) terimleri, hazir
yemek temini ve sicak yemek dagitimini vurgulamustir.

v" Konu 11 - barmnma ve yer degistirme (1.040 belge, %2.3): “yardimi” (yardim),
“taginma” (yer degistirme), “kira” (kira), “sorunu” (sorun) anahtar kelimeleri, orta
vadeli barinma sorunlari ve yer degistirme yardimini ele almistir.

Bu afet yardimi konulari, acil hayatta kalma (barmma, gida) ihtiyaglarindan halk
saglig1 altyapisi (sanitasyon) ve uzun vadeli iyilesme (barinma) ihtiyaglarma kadar bir
ihtiyac hiyerarsisini ortaya koymaktadir. Hijyen ve sanitasyona (Konu 7, 2.301 belge)
gosterilen biiylik ilgi, toplu barmaklarda yetersiz sanitasyonun yol agtigi ikincil saglik
risklerine iliskin halkin farkindaligin1 gdstermektedir. Bu riskler, afetlerin ilk etkilerinin

ardindan genellikle birkag giin sonra ortaya ¢ikan kritik bir halk saglig1 sorunudur.

4.5.4. Saghkla Tlgili Konu Tanimlama ve Simflandirma

Tablo 26’da gosterildigi iizere, kesfedilen 59 konudan 47°si (%79.7) saglikla ilgili
igerik barindirtyordu ve 36.274 kiimelenmis belgeyi olusturuyordu. Konular, WHO acil
saglik Ihtiyaglar1 degerlendirme cercevesi ve sphere Insani yardim standartlar1 temel
alinarak sistematik olarak alt1 tematik alana ayrildi.

Kategori Atama Metodolojisi: Her konunun saglikla ilgisi, (1) en ¢ok kullanilan 10 c-
TF-IDF agirlikli terim, (2) konu basina 20 temsil edici belge ve (3) yerlesik afet sagligi
cerceveleriyle (WHO EHK kilavuzlari; Sphere standartlar1)) uyumun sistematik olarak
incelenmesi yoluyla belirlenmistir. Temsil edici belgelerde saglikla ilgili igerigi %60 ve

tizeri olan konular saglik kategorilerine atanmastir.
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Tablo 26. BERTopic saglik kategorileri ve dagilimi

Kategori Konular ~ Dokiimanlar  Kiime Toplam Veri  Ana Temalar

(n) (n) Icindeki %  Setindeki %
Saglhk ve 14 6.524 14.3% 8.2% Hastane erigimi, tibbi
Tibbi malzemeler, klinik hizmetler
Afet Yardimi 14 6.524 14.3% 8.2% Barinma, gida, su, acil yardim
Ruh Saghigive 7 3.192 7.0% 4.0% Korku, travma, kaygt,
Psikososyal psikolojik sikinti
Politik Soylem 5 2.280 5.0% 2.9% Hiikiimetin miidahalesi, hesap

verebilirlik

Iletisim ve 4 820 1.8% 1.0% Telefon aglari, internet,
Altyapi baglanti
Dini ve 3 547 1.2% 0.7% Dua, inang temelli basa ¢ikma
Manevi
Diger/Karma 12 9.485 20.8% 12.0% Saglik dig1 afet icerikleri
Aykir -1 33.702 N/A 42.5% Yetersiz yogunluk/giiriiltii
Degerler

Kategori Atama Metodolojisi: Her konunun saglikla ilgisi, (1) en ¢ok kullanilan 10 c-
TF-IDF agirlikli terim, (2) konu bagina 20 temsil edici belge ve (3) yerlesik afet saglig
cerceveleriyle (WHO EHK kilavuzlari; Sphere standartlari) uyumun sistematik olarak
incelenmesi yoluyla belirlenmistir. Temsil edici belgelerde saglikla ilgili igerigi %60 ve

tizeri olan konular saglik kategorilerine atanmustir.

4.5.5. Ayrintih Konu Aciklamalari: Saghikla flgili En Onemli 15 Konu

Tablo 27°de agiklandig1 tizere; saglikla ilgili en 6nemli 15 konu, her bir konunun
icerigini detaylandiran yorumlayici tema agiklamalariyla birlikte sunulmaktadir.

Tespit edilen temalar, deprem miidahale siirecinde ortaya ¢ikan saglik ihtiyaglarinin
dinamik ve hiyerarsik bir yapida sekillendigini ortaya koymaktadir. Bu kapsamda, acil
yasam desteginden uzun vadeli rehabilitasyona kadar uzanan gereksinimler, afet baglamina
uyarlanmig bir ‘saglik hiyerarsisi’ teskil etmektedir. S6z konusu dncelik siralamasi asagida

dort ana boyutta detaylandirilmistir (Adepoju, 2025: 1-3):
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Tablo 27. Yorumlarla birlikte en ¢ok kullanilan 15 BERTopic saglik konusu

Konu Boyut EnOnemli Tema Yorumlamasi Saglik
Kimligi Anahtar Kategorisi
(ID) Kelimeler

0 4,116  kan, bagisi, Kan Bagisi Krizi: Kan bagisi i¢in acil ¢agrilar, travma  Saglik
kizilay bakim kapasitesinde ciddi yetersizlikler Hizmetleri

4 2,905 ¢adir, gida, Gida Tedariki ve Acil Barinma: Yerinden edilmis Afet Yardimi
cadirkent niifus i¢in gida dagitimi ve cadir kent operasyonlari (Beslenme)

5 2,883  psikolog, Ruh Saghigi Hizmetleri: Psikologlar ve psikiyatristler.  Ruh Sagligi
psikiyatrist, Psikolojik sikinti, travma, yalnizlik, kriz
ruh danigmanlig.

6 2,780  nurse, Saglik Personeli ve Tesisler: Saglik is giicii — Saglik
doktor, hemsireler, doktorlar, hastaneler, ilaglar Hizmetleri
hastane,
ilag

7 2,301  tuvalet, Sanitasyon ve Hijyen: Yetersiz hijyen ve sanitasyon Afet Yardimi
sabun, kosullari. Yerinden edilmis ortamlarda hastalik (WASH - Su,
lavabo Onleme agisindan kritik Sanitasyon ve

Hijyen)

8 1,596  panik atak,  Panik Ataklar ve Akut Stres: Akut psikolojik Ruh Sagligi
agrisi belirtiler, kaygi, agr1 yonetimi, ruh sagligi krizi

10 1,109  yemek, Sicak Yemek Dagitimi: Mobil mutfak hizmetleri, gida Afet Yardimi
sicak giivenligi ve beslenme destegi (Beslenme)
yemek,
gida

11 1,040 tasinma, Barinma ve Yer Degistirme: Gegici barinma destegi. Afet Yardimi
kira, sorunu  Yer degistirme ve barinma giivensizliginin saglik (Barinma)

iizerindeki etkileri

13 908 mama, Bebek Beslenmesi: Bebek mamasi ve bebek bakim Anne ve
yagsam alan1  ihtiyaclari. Hassas gruplara destek Cocuk Sagligi

18 650 oksijen, Solunum Destegi: Oksijen ihtiyaci, nefes alma Tibbi
nefes giicliigii, afet sonras1 astim vakalar1 Malzemeler
darligy,
astim

21 609 saglik Mobil Saglik Ekipleri: Saglik ekiplerinin sahaya Saglik
ekibi, sevki. Etkilenen bolgelerde mobil saglik birimleri Hizmetleri
destek

22 605 travma, Travma Bakimi: Fiziksel travma, yaralanmalar, kalp Saglik
agri, kalp, sorunlar1. Yara bakimi ve agr1 yonetimi Hizmetleri
yara

23 598 ambulans, Acil Tibbi Hizmetler: Ambulans hizmetleri, hasta Saglik
acil servis nakilleri. Acil saglik sistemi lizerindeki yiik Hizmetleri

24 527 asi1, serum Asilar ve Koruyucu Tip: Asilama ihtiyaglari, T1bbi

serumlar, koruyucu saglik 6nlemleri Malzemeler

25 406 depresyon,  Depresyon ve Psikiyatrik Tedavi: Antidepresan Ruh Saghg:

antidepresa
n

kullanimi. Ruh sagligi bozukluklarinin yonetimi

1. Acil hayat kurtarma (Konular 0, 1, 6, 8): Kan bagisi, travma bakimi, acil saglik

hizmetleri, yara tedavisi — akut yaralanmalarin tedavisi ve dliimlerin 6nlenmesi
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2.

Kronik hastaliklarin siirekliligi (Konular 3, 13): Ilag erisimi ve diyaliz — mevcut
hasta popiilasyonlarinda morbiditeyi 6nlemek

Savunmasiz niifusun korunmasi (Konular 2, 4, 7, 12): Anne-¢ocuk sagligi,
barinma, sanitasyon — yiiksek risk altindaki niifuslarin ele alinmasi

Uzun vadeli Iyilesme (Konular 5, 14): Ruh saghigi, asilama — ikincil saglhk
krizlerini onleme Bu hiyerarsik ihtiya¢ yapisi, afet baglamima uyarlanmig
Maslow’un hiyerarsisi ile uyumludur ve acil hayatta kalma ihtiyaclarindan uzun

vadeli saglik sistemi iyilesmesine dogru ilerler.

6 Subat 2023 depremi sirasinda lretilen dijital veriler lizerinde yiiriitiillen BERTopic

analizi, afet saglik ihtiyaclarimi yliksek c¢Oziiniirliiklii bir perspektifle temsil eden 59

yorumlanabilir konu tanimlamistir. Elde edilen bulgular, sosyal medyanin sadece bir veri

kaynagi degil, ayn1 zamanda kriz yonetiminde eyleme gegcirilebilir iggoriiler sunan stratejik

bir ara¢ oldugunu su temel boyutlar iizerinden ortaya koymaktadir:

1.

Konu kesfi: Korpusun %57.5’1 tutarli konulara kiimelenmis olup, %42.5’1ik
muhafazakar bir digsal deger tanimlamasi, zorla atama yerine konu kalitesini
saglamigtir.

Saglikla ilgili olma: Konularin %79.7’s1 saglikla ilgili i¢erik barindirtyordu; 14
konu dogrudan tibbi hizmetleri, 7 konu ruh sagligini ve 14 konu saglikla ilgili afet
yardimini ele aliyordu.

Dogrulama: Birden fazla yakinsak kanit kaynagi (denetimli makine 6grenimi
uyumu, zamansal modeller, duygu korelasyonu, cografi tutarlilik), konularin
istatistiksel artefaktlardan ziyade gercek saglik ihtiyaclarmi temsil ettigini
dogrulamaktadir.

Eyleme gecirilebilir i¢goriiler: Konular, acil travma bakimindan uzun vadeli
iyilesmeye kadar hiyerarsik ihtiya¢ yapisim1 ortaya koyarak, oncelikli kaynak
tahsisini miimkiin kilar.

Zamansal evrim: Konu yaygimlik kaliplari, travma bakimi akut asamada (0-7.
giinler) baskin ve ruh saghigi iyilesme asamasinda (8-30. giinler) ortaya ¢ikan,

yerlesik afet sagligi1 cergeveleriyle uyumludur.

BERTopic metodolojisi, geleneksel yaklasimlara gore belirgin avantajlar sergilemistir:

(1) ayrint1 diizeyi (LDA’da 5 konuya karsilik 59 konu), ince ayrintili ihtiyag tanimlamasina

97



olanak saglar; (2) giiriiltii yonetimi (agik ug¢ degerlerin tanimlanmasi), yorumlanabilirligi
artirtr; ve (3) anlamsal zenginlik (Tiirkge dilbilimsel niianslar1 yakalayan doniistiiriicii

gdmmeler), Ingilizce olmayan kriz iletisimi analizleri icin konu kalitesini artirir.

4.6. Karsilastirmah Analiz: LDA ve BERTopic Saghk Simiflandirmasi

LDA ve BERTopic modellerinden elde edilen saglik ¢iktilari, Tablo 28’de sunulan
boyutlar gergevesinde karsilagtirilmistir. ki model arasindaki yiiksek korelasyon kapsamli
bir capraz dogrulama saglarken; LDA’nin tiim veri setini kapsayan genel yapisi ile
BERTopic’in giriiltiilii veriyi ayiklama (outlier tespiti) kabiliyeti, afet donemi sosyal

medya analizinde hibrit bir yaklagimin 6nemini ortaya koymaktadir.

Tablo 28. LDA ve BERTopic saglik siniflandirmasi: karsilastirmali analiz

Boyut LDA (K=5) BERTopic (59 konu)

Konu Sayisi 5 (manuel belirleme) 59 (otomatik belirleme)

Saglik Kapsami %100 — tiim konular saglikla ilgili %79.7 — 45/59 konu saglik uyumlu

Yorumlanabilirlik  Yiiksek — WHO/SPHERE eslestirmesi Orta — 59 konu detayli analiz
kolay gerektirir

Outlier Tespiti Yok — her tweet bir konuya atanir Var — %42.5 aykir1 de@er tespiti

One Cikan Bulgu  Hijyen b=0.3326 (kritik WASH ihtiyac1) Ruh saglig1 %9.8 (gizli kalan ihtiyag)

LDA’nin 5 ana konusu makro diizeyde bir tematik yapi sunarken, BERTopic’in
drettigi 59 konu, mikro diizeyde ayrintili bir saglik ihtiyact smiflandirmasi
gerceklestirmistir. Her iki modelin sonuglar1 arasindaki sayisal paralellik, elde edilen
bulgular1 ¢apraz olarak dogrulamaktadir:

v" LDA Konu 3 (Halk Sagligi, %14.94) birden fazla BERTopic alt konusunu kapsar:

BERTopic Konu 12: Hijyen kitleri (korpusun %3.2’s1)
BERTopic Konu 18: Su dagitimi (%2.8)
BERTopic Konu 24: Sanitasyon tesisleri (%2.1)
BERTopic Konu 31: Sicak yemekler (%1.9)
BERTopic Konu 37: Acil durum barmaklari (%1.7)
Ek ilgili konular: %3.3
v Toplam BERTopic halk sagligi igerigi: %15.0 = LDA Konu 3 (%14.94): Bu, her

iki smiflandirmanin da dogru oldugunu dogrulamaktadir: LDA, sdylemlerin
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yaklasik %15’inin halk sagligi temellerini ele aldigini belirlerken, BERTopic
bunun en az 6 farkli ihtiyag alt kategorisinden olustugunu ortaya koymaktadir.
LDA Konu 1 (Acil Tibbi Yardim, %13.37) sunlar1 kapsamaktadir:

BERTopic Konu 3: Arama ve kurtarma (4.1%)

BERTopic Konu 7: Tibbi tahliye (%2.9)

BERTopic Konu 14: Travma bakimi (2.3%)

BERTopic Konu 22: Saha hastaneleri (%1.8)

Ek ilgili konular: %2.3

Toplam BERTopic acil tibbi durumlar: %13.4 = LDA Konu 1 (%13.37): LDA,
genel soylem temalarini ve zamansal evrimi anlamak i¢in uygun bir siniflandirma
saglar. BERTopic, belirli saglik ihtiyaclarinin tanimlanmasi ve gelecek
planlamasi i¢in uygun bir smiflandirma saglar. Bu iki yontem birlikte
kullanildiginda, kapsamli bir analitik kapsama sunarlar: LDA, miidahale
asamalarinin ve Onceliklerin stratejik olarak anlasilmasi i¢in, BERTopic ise belirli

miidahale gereksinimlerinin operasyonel olarak tanimlanmasi i¢in kullanilir.

4.7. Saghkla llgili Soylemlerde Duygusal Egilimlerin Analizi
Saglik tweetlerindeki negatif duygu orani (%79.7), saglik dis1 tweetlerden 7.1 puan

daha yiiksektir. Ki-kare testi istatistiksel anlamlilig1 dogrulamistir (x2=555.41, p<0.001).

Tablo 29°da gosterildigi lizere, duygu analizi saglik sistemi stresi i¢in giivenilir bir gdsterge

olarak one ¢ikmaktadir.

Tablo 29. Saglik-duygu korelasyonu istatistiksel test sonuglari

Duygu Boyutu Saglik Tweetleri Saglik Dis1 Fark
(n=40.378) (n=38.914)
Negatif Oran %79.7 (32.181 %72.6 (28.245 tweet)  +7.1 puan
tweet)
Istatistiksel Test x2=555.41, df=1 p<0.001 HO reddedildi
Etki Biiytikliigii Cramer’in V=0.084 Kiiciik etki Biiyiik 6rneklemde pratik 6nemi
yiiksek
Ik Zirve (0. giin) %84 negatif Arama-kurtarma fazi  En yiiksek sikinti
Geg Donem (52-59. %71-73 negatif Azalan trend Kronik etki siiriiyor
giin)

BERTurk doniistiirtici modeli (dogrulama dogrulugu: %82.41) kullanilarak, tim

metinler i¢in duygu olumlu veya olumsuz olarak siniflandirilmistir. Analiz, birka¢ asamada
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onemli zamansal farkliliklar ve saglikla ilgili ve saglikla ilgili olmayan tweetler arasinda
belirgin farkliliklar ile baskin olumsuz duygu (%76.21) oldugunu ortaya koymaktadir.
Toplam 79.292 adet paylasim, BERTurk modeli aracilifiyla kesin duygu etiketleri
kullanilarak kategorize edilmistir. Tablo 30°da detaylandirildig: iizere; veri setindeki duygu
dagilimi, afet sonrast donemde toplumsal diizlemde baskin olan duygusal tabloyu sayisal

verilerle somut bir sekilde 6zetlemektedir.

Tablo 30. Genel duygu dagilimi

Duygu Say1 Yiizde Aciklama

Negatif 60.426 76.21% Ac, acil ihtiyaglar, sorunlar, korku ve umutsuzluk ifadeleri
Pozitif 18.866 23.79% Minnettarlik, umut, alinan yardim ve dayanigsma ifadeleri
Toplam 79.292 100.00%

Negatif/Positif Orani: 3.20:1

Negatif duygularin baskinligir (%76.21) (Sekil 12), felaketin tehlikeli dogasini ve
bununla birlikte ortaya c¢ikan akut saglk krizini yansitmaktadir. Bu dagilim, kriz bilisim
literatiiriinde belgelenen biiylik afet baglamlari i¢in beklenen modellerle uyumludur; bu
modellerde olumsuz duygular genellikle afetle ilgili sosyal medya igeriginin %70-80’1ini

olusturur (Imran vd., 2015; Pourebrahim vd., 2019).

Overall Sentiment Distribution
(Earthquake Health Tweets)

positive

negative

Sekil 12. Genel duygu dagilimi
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Tablo 31°de sunulan veriler, BERTurk modelinin tiim siniflandirma siireclerinde
olaganiistii  yiiksek  bir  gilivenilirlik  sergiledigini  kanitlamaktadir.  Modelin
ulastig1 %89.50’1ik yiiksek ortalama giiven degerine karsin, medyan giivenilirligin %96.63
seviyesine c¢ikmasi, tahminlerin ¢ok biiyiikk bir bdliimiiniin miikemmeliyet esiginde

yogunlastigini géstermektedir.

Tablo 31. Model giiven istatistikleri

Metrik Value Yorum
Ortalama Giliven 0.8950 (89.50%)  Cok yiiksek genel giivenilirlik
Medyan Giiven 0.9663 (96.63%)  Tahminlerin biiyiik cogunlugu yiiksek giivene sahip

Tahminler >95% giivenilirlik ~ 44.239 (55.8%) Yarisindan fazlas1 mitkemmel esikleri agmaktadir
Tahminler >90% giivenilirlik ~ 52.847 (66.6%) Ugte ikisi iyi esik degerini asmaktadir
Tahminler >80% giivenilirlik ~ 68.547 (86.5%) Cok biiyiik cogunlugu giivenilirdir

Sekil 13’te saga egik dagilim; modelin belirsiz veya nétr ifadeler yerine, agirliklh
olarak net ve keskin duygu disavurumlariyla karsilastigini ampirik olarak dogrulamaktadir.
Veri setinin %66.6’smin %90 giiven esigini, %86.5’inin ise %80 giivenilirlik barajimni
asmasi, elde edilen duygu etiketlerinin bilimsel analizler i¢in son derece tutarli ve giivenilir
bir zemin sundugunu belgelemektedir.

Yiiksek giivenilirlikteki tahminlerin yogunlagmasi, BERTurk’tin bu metin kiimesine
uygun oldugunu dogrulamaktadir. Tweetler, muhtemelen felaketin aciliyeti ve duygusal
yogunlugu nedeniyle, nispeten belirsiz olmayan bir dilde duygu ifade etmektedir.

59 giinliik gozlem siiresini (6 Subat - 5 Nisan 2023) kapsayan Zamansal Duygu
Kaliplar1 analizi, toplumun duygusal tepkilerinin dinamik ve degisken yapisini ortaya
koymaktadir. Tablo 32’de sunulan 6zet istatistiklere gore, glinliikk olumsuz duygu diizeyi
ortalama 9%76.21 seviyesinde seyretmis, bu deger siire¢ boyunca %71.2 ile %84.0 arasinda
dalgalanmigtir. Ortalama 12.8 puanlik bu genig saliim, bir lglim giiriiltiisii olmaktan
ziyade, sahadaki gelismelerle dogrudan iligkili sistematik ve toplumsal bir duygu

degisimini yansitmaktadir.

Tablo 32. Giinliik olumsuz duygu 6zeti istatistikleri

Istatistik Deger

Genel Ortalama 76.21%
Standart Sapma 3.94%

Aralik 71.2% - 84.0%
Medyan 76.50%
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A) Model Confidence Distribution B) Daily Negative Sentiment Trend
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Sekil 13. Kapsamli duygu analizi

Sekil 13’te gosterilen kapsamli analizin A paneli, giiven dagilimi histogramini
gostermekte ve 1.0’a yakin bolgelerde yogun bir konsantrasyon oldugunu ortaya
koymaktadir. Seklin B panelinde gorsellestirilen giinliik degisimler, afet sonras1 duygusal
stirecin dort temel asamadan gectigini kanitlamaktadir:

v' Ik zirve: Negatif duygu, depremin yasandig1 ilk giin (0. giin) en yiiksek seviyesi

olan %84’e ulagmustir.

v' Akut dénem oynakhg: Ilk iki haftalik siiregte (0-14. giinler), belirsizlik ve acil
kurtarma faaliyetlerinin etkisiyle %77-84 araliginda yiiksek bir volatilite
gozlemlenmistir.

v' Stabilizasyon egilimi: 15. giinden itibaren 30. giine kadar duygusal tabloda bir
durulma yasanmis ve oranlar %76-78 bandina dogru kademeli bir inis
sergilemisgtir.

v" Geg donem azalmasi: G6zlem siiresinin son haftasinda (52-59. giinler), negatiflik

diizeyi en diisiik seviyeleri olan %71-73 araligina gerilemistir.
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Bu asag1 yonlii egilim, acil kriz asamasindan uzun vadeli iyilesme ve rehabilitasyon
donemine gecisle birlikte toplumsal psikolojide kademeli bir toparlanma oldugunu
gostermektedir. Ancak, olumsuz duygu oraninin tiim siire¢ boyunca %70 esiginin iizerinde
kalmasi, psikolojik stresin kroniklestigini ve bolgedeki ihtiyaclarin heniiz tam anlamiyla
karsilanamadigini gosteren kritik bir gostergedir.

Giinliik tweet hacmi, sekil 14’te gosterildigi lizere, krizin gelisimine paralel olarak
zaman i¢inde belirgin bir degiskenlik sergilemistir. Saglikla ilgili Twitter aktivitesinin
homojen bir dagilim izlemedigi, aksine belirli kirilma noktalar1 ve 6nemli tarihler etrafinda
kiimelendigi gézlemlenmistir. Analiz edilen siirecteki temel hacim modelleri su sekildedir:

v' Ani artis (0. Giin): 6 Subat tarihinde, depremin hemen ardindan giinliik hacim
yaklagik 200 tweet seviyesinden 400 tweet’e ani bir sigcrama yapmistir. Bu, kriz
anindaki ilk dijital tepkiyi temsil etmektedir.

v" En yogun aktivite (28-32. Giinler): Depremin iizerinden bir ay gectikten sonra, 6
Mart tarihinde tek bir giinde yaklasik 13.000 tweet ile en biiyiik hacim artist
yaganmustir. Bu olaganiistii artig, afetin birinci ay doniimiinde toplumsal hafizanin
ve karsilanmamus ihtiyaclarin dijital mecralarda zirve yaptigini kanitlamaktadir.

v' Ikincil zirve (53-59. Giinler): Nisan ay1 baslarinda hacim yeniden yiikselise
gecerek yaklasik 11.000 tweet seviyesine ulasmistir. Bu durum, saglikla ilgili
tartigmalarin akut evreden uzun vadeli rehabilitasyon evresine geciste yeni
giindem maddeleriyle (yeni yerlesim yerleri, kronik saglik sorunlart vb.)
canliligimi korudugunu gostermektedir.

Bu zamansal dagilim, afet sonrasi dijital gozetim sistemlerinin sadece ilk giinlere
odaklanmamasi gerektigini, krizin birinci ay1 gibi kritik esiklerde artan veri hacmine karsi
hazirlikli olmasi gerektigini ortaya koymaktadir.

Saglik-duygu korelasyon analizi kapsaminda elde edilen veriler, afet sonras1 dijital
iletisim ekosisteminde sagligin ne denli belirleyici bir paya sahip oldugunu kanitlamaktadir.
120 saglik odakli anahtar kelimeden olusan kapsamli bir sozliik araciligiyla gergeklestirilen
siiflandirma sonucunda, toplam 79.292 paylasim “saglikla ilgili” ve “saglik dis1” olmak
tizere iki ana kategoriye ayrilmistir.

Tablo 33’te sunulan istatistikler, bu dagilimin sayisal dokiimiinii su sekilde

Ozetlemektedir:
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v’ Saglik odakli tweetler: %50.9 (40.378 adet)
v’ Saglik dis1 tweetler: %49.1 (38.914 adet)

Daily Tweet Volume by Sentiment
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Sekil 14. Duygu kategorilerine gore giinliik tweet sayilarin1 gosteren zamansal analiz

Veri setindeki bu neredeyse esit dagilim, deprem sonrasi gelisen sosyal medya
sOyleminin yarisindan fazlasinin dogrudan tibbi gereksinimler, halk sagligi endiseleri ve
tibbi lojistik meselelerine ayrildigin1 ampirik olarak dogrulamaktadir. Bu bulgu, saglik
bashigmin sadece teknik bir miidahale alani olmadigini, ayni zamanda afet miidahale
sOyleminin tam merkezinde yer alan en temel toplumsal Oncelik oldugunu agikca
vurgulamaktadir.

Duygu analizi sonuglari, saglik odakli igeriklerin genel afet sdyleminden duygusal
ton bakimindan keskin bir sekilde ayrigtigini kanitlamaktadir. Tablo 34°te sunulan veriler,
saglikla ilgili ve saglik dis1 tweetler arasindaki bu belirgin farki sayisal olarak ortaya

koymaktadir.
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Tablo 33. Saglikla ilgili tweet siniflandirmasi

Kategori Sayi Toplamin Yiizdesi
Saglikla Tlgili 40.378 50.9%

Saglikla Ilgili Olmayan 38.914 49.1%

Toplam 79.292 100.0%

Tablo 34. Saglikla ilgili duygu durumu

Kategori Toplam Negatif Negatif % Positif Positif %
Saglikla Tlgili ~ 40.378 32.181 79.7% 8.197 20.3%
Saglik Disi 38.914 28.245 72.6% 10.669 27.4%
Fark +7.1 pp -7.1pp
Sentiment Distribution: Model Confidence:
100 Health vs Non-Health Tweets Health vs Non-Health
B Negative

T Positive

79.7%

80

72.6% Non-Health 89.2%

Percentage (%)

Health-Related 89.8%

Health-Related Non-Health 0 20 40 60 80 100
Average Confidence (%)

Sekil 15. Saglik duygu korelasyonu karsilastirmasi

Sekil 15°da yer alan karsilagtirmali gubuk grafikler, saglikla ilgili paylagimlardaki
negatif duygu yogunlugunun ¢ok daha baskin oldugunu gorsellestirmektedir. Saglik odakli
tweetlerin, diger afet igeriklerine gore 7.1 puan daha yliksek negatiflik sergilemesi, toplam
negatiflik yayginliginda %9.8’lik bir artiga tekabiil etmektedir.

Bu durum, afet sonrasi siiregte saglik meselelerinin (ila¢ eksikligi, yaralanmalar,
salgin riski ve psikolojik travma) toplumda en yiiksek stres, endige ve tatminsizlik yaratan

alan oldugunu ampirik olarak dogrulamaktadir. Saglik sistemindeki tikanikliklar veya
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kargilanmayan tibbi ihtiyaglar, dijital mecralara dogrudan daha yiiksek bir negatif duygu
yiikiiyle yansimaktadir.

Istatistiksel Anlamlilik Testi kapsaminda gerceklestirilen analizler, saglik odakli
paylagimlar ile sergilenen duygusal tepkiler arasindaki iliskinin tesadiifi olmadigini bilimsel
verilerle ortaya koymaktadir. Bagimsizlik igin yapilan Ki-kare ($\chi"2$) testi, bu iki
degisken arasindaki etkilesimi su hipotezler cer¢evesinde degerlendirmistir:

v Ho: Duygu dagilimu, igerigin saglikla ilgili olup olmasindan bagimsizdir.

v Hui: Saglik odakl tweetler, diger igeriklerden farkli bir duygu dagilimi sergiler.

Analiz Sonuglar1 ve Yorumlama:

v y%(1) = 555.41

v’ p<0.001

v' Cramér’s V = 0.084 (kiigiik etki biiyiikligii)

1 serbestlik derecesiyle elde edilen 555.41 degerindeki Ki-kare istatistigi, p < 0.001
sonucuyla sifir hipotezini (Ho) reddetmek icin son derece gii¢lii bir kanit sunmaktadir. Bu
durum, tweetin saglikla ilgili olmasinin, tasimis oldugu duygusal yiik {izerinde istatistiksel
olarak anlamli bir etkisi oldugunu kesinlestirmistir.

Pratik Onem ve Etki Biiyiikliigii acisindan degerlendirildiginde; her ne kadar
Cramér’s V (0.084) degeri teorik olarak “kiiclik™ bir etki biiytlikliigiine isaret etse de, 79.292
adetlik devasa orneklem biiyiikliigii ve afet baglami dikkate alindiginda, bulgunun pratik
degeri olduk¢a yiiksektir. Aradaki 7.1 puanlik fark; eger saglik icerikleri saglik dis1
konularla ayn1 duygu dagilimina sahip olsayd1 “olumlu” etiketlenecek olan yaklasik 2.860
ek tweetin, saglik kategorisinde oldugu icin “olumsuz” (stres, endise, tibbi yetersizlik
sinyali) olarak gergeklestigi anlamina gelmektedir. Bu veri, afet sonras1 yonetimde saglik
bashiginin neden en yiiksek “negatif sinyal” iireten alan oldugunu matematiksel olarak
acgiklamaktadir.

Saglik-duygu iliskisi yorumlamasi kapsaminda, saglik odakli konular ile olumsuz
duygular arasindaki anlamli pozitif korelasyon su temel ¢ikarimlar1 desteklemektedir:

v' Fizyolojik Sikintmin Olumsuz ifadeleri Tetiklemesi: Saglik ihtiyaclari; dogasi

geregi agri, hastalik ve yaralanma gibi olumsuz duygusal durumlar yaratan

fizyolojik acilardan beslenir. Saglikla ilgili acil durumlar hakkinda paylasim
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yapan bireylerin dogrudan fiziksel ac1 ¢ekiyor olmalar1 veya bu duruma taniklik
etmeleri, dijital s0ylemde dogal bir olumsuz duygu akisi olusturmaktadir.

Acil Durum Cercevelemesinin Olumsuz Dil Gereksinimi: Tibbi yardim talepleri,
durumun ciddiyetini ve miidahale ivediligini vurgulamak adina “sikint1” igeren bir
dil yapisin1 zorunlu kilar. Kan bagisi, ilag veya saglik personeli arayan iletiler,
harekete gecirme motivasyonunu durumun vahametini ileterek saglar. Bu
baglamda, etkili yardim arama stratejileri dogas1 geregi olumsuz duygular1 bir
arac olarak kullanir.

Karsilanmayan Ihtiyaglarin Yarattigi Hayal Kirikligi ve Umutsuzluk: Saghk
tweetlerindeki  %79.7 gibi yiiksek bir olumsuzluk orani, biiylik o6lgiide
karsilanmamus ihtiyaglarin yansimasidir. Yeterli bakim alan bireyler “minnettarlik”
(pozitif duygu) ifade ederken; gecikme, eksiklik veya reddedilme yasayanlarin
otke ve umutsuzluk (olumsuz duygu) sergilemesi, bu yiiksek oranin sahadaki
yetersizlikleri kanitladigini géstermektedir.

Sistem Arizalarmin Olumsuz Duygu Uretimi: Saghk icerikli negatif duygular
sadece bireysel acilar1 degil, aynm1 zamanda sistemik basarisizliklar1 da
yansitmaktadir. Asir1 yiikklenmis hastaneler, ila¢ kitligi, personel yetersizligi ve
koordinasyon bozukluklari hakkindaki iletiler, igerigin saglikla ilgili olmasinin

yani sira dogal olarak agir bir olumsuz duygu yiikii tasimaktadir.

Pratik uygulamada, saglik-duygu korelasyonu, duygu analizinin saglik sistemindeki

stres seviyesini 6lgen gergek zamanli bir gosterge olarak kullanilmasina olanak tanir. Saglik

odakli tweetlerde gdzlemlenen yiiksek olumsuz duygu yogunlugu; acil kaynak tahsisi veya

ivedi miidahale gerektiren kritik alanlar1 ve konular1 dogrudan isaret etmektedir.

Model dogrulama siireci, tiim duygu kategorilerini orantili olarak temsil eden 199

tweetlik rastgele bir 6rneklem grubu iizerinden gergeklestirilmistir. Bu asamada, her tweet

BERTurk tahminlerinden bagimsiz olarak manuel olarak “temel gercek™ (ground truth)

seklinde etiketlenmis ve elde edilen sonuglar model tahminleriyle karsilagtirilarak

siniflandirma basaris1 degerlendirilmistir. Tablo 35°de, bu dogrulama siirecine ait temel

metrikleri sunmaktadir.
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Tablo 35. BERTurk dogrulama metrikleri

Metrik Deger Yorum

Genel Dogruluk 82.41% Giiclii uyum

Agirlikli Kesinlik 82.09% Giivenilir tahminler

Agirlikli Duyarlilik 82.41% Yiiksek kapsama diizeyi

Agirlikli F1-Skoru 82.23% Dengeli performans

Toplam Uyum 164/199 %82.41 uyum

Toplam Uyumsuzluk 35/199 %17.59 uyumsuzluk
"n=199

Genel dogrulama performansi incelendiginde; elde edilen %82.41 oranindaki genel
dogruluk degeri, BERTurk modelinin basarisin1 akademik standartlara gore (%80-90 esigi)
“IYI” kategorisine yerlestirmektedir. Bu performans diizeyi, BERTurk’iin Tiirk¢e sosyal
medya verileri tlizerindeki duygu analizi kapasitesine iligkin literatiirdeki giincel
calismalarla (Y1ildirim, 2024; Koksal ve Ozgiir, 2021) biiyiik 6l¢ciide drtiismektedir.

Sekil 16, bu dogrulama sonuglarini bir karisiklik matrisi (sol panel) ve metrik ¢ubuk
grafigi (sag panel) araciligiyla gorsellestirerek; modelin hangi duygu kategorilerinde daha

keskin, hangilerinde ise daha esnek tahminler yaptigim1 somut bir sekilde ortaya

koymaktadir.
Confusion Matrix
(Manual vs BERTurk) Validation Metrics Summary
T
== Excellent (>90%) 1
Good (>80%) !
0 120 0.82 ii
>
3 16 0 Fl-Score (82.26%)
o I
1
- I
£ 100 |
2 1
£ 1
T 0.82
5 a0 Recall 4%)
gy . |
9z 19 31 0 5 I
-8 S 1
38 60 l
]
:l Precision &2211%)
1
g ~40 I
T 1
z |
T 1
5. 0 0 0
g 0 Accuracy (éz.#lva)
1
' | | -0 f - - ; ‘ 1
negative positive neutral 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
BERTurk Prediction Score

Sekil 16. Dogrulama metriklerinin gorsellestirilmesi
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Smif basina performans verileri incelendiginde, Tablo 36’da gorildiigii iizere
modelin sergiledigi basar1 diizeyinin duygu kategorilerine gore belirli 6l¢iide degisiklik

gosterdigi gozlemlenmektedir:

Tablo 36. Sinif bagina dogrulama sonuglari

Siif Kesinlik Duyarlilik F1-Skoru Destek (n)
Negatif 87.50% 89.26% 88.37% 149
Positif 65.96% 62.00% 63.92% 50

Olumsuz duygu (F1 = %88.37): BERTurk, olumsuz duygu siniflandirmasinda
miikemmel bir performans sergiledi ve gercek olumsuz tweetlerin %89.26’sin1 dogru bir
sekilde tanimlarken (%87.50 dogruluk orani ile ¢ok az sayida yanlis pozitif sonug verdi).

Olumlu duygu (F1 = %63.92): Olumlu duygu konusunda performans belirgin sekilde
daha zayifti; yalnizca %62.00 hatirlama (olumlu tweetlerin %38’ini kagirma) ve %65.96
dogruluk (baz1 yanlis pozitifler) elde edildi. Bu asimetri, asagidaki durumlarda afet
baglaminda beklenir:

1. Olumsuz ifadeler daha sik goriiliir ve daha fazla egitim 6rnegi saglar
2. Olumsuz afet dili daha tutarl ve stereotiptir
3. Olumlu ifadeler daha nadirdir ve dilbilimsel olarak daha ¢esitlidir

Olumlu duygu performansinin daha diisiik olmasina ragmen, %82.41’lik genel
dogruluk orani, BERTurk’lin toplu duygu egilimlerini analiz etmek ve kosullar (6r. saglik
ve saglik disi, zamansal asamalar) arasindaki dagilimlar1 karsilastirmak i¢in uygun
oldugunu dogrulamaktadir.

BERTurk modelinin tahmin basarilarin1 ve hata paylarin1 6zetleyen karmasiklik
matrisi, Tablo 37°de detaylandirilmistir. S6z konusu matris, modelin negatif ve pozitif
simiflar arasindaki ayrimi hangi hassasiyetle gerceklestirdigini gosteren temel hata

modellerini sunmaktadir.

Tablo 37. Manuel etiketlemeler ve berturk tahminlerine dayali hata matrisi karsilagtirmasi
Tahmin Edilen Negatif Tahmin Edilen Positif Tahmin Edilen Notr

Gergek Negatif 133 16 0
Gergek Pozitif 19 31 0
Gergek Notr 0 0 0
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Hata kaliplart:

1. Yanlis pozitifler (n=16): Aslinda negatif olan 16 tweet pozitif olarak yanlis
siiflandirilmistir (negatiflerin %10.7°s1), Olast durumlar: Karisik duygular iceren
veya ironik/alayci pozitif dil kullanilan tweetler

2. Yanlis negatifler (n=19): Aslinda pozitif olan 19 tweet negatif olarak yanlig
siiflandirilmistir  (pozitiflerin - %38.0°1), Olasi  durumlar: Onceki acilarin
anlatimina yerlestirilmis siikran ifadeleri

Asimetrik hata orani (10.7% yanlis pozitif ve 38.0% yanlis negatif) sinif basina
performans farkini agiklamaktadir. BERTurk, negatifleri pozitif olarak yanlis siniflandirma
egilimi gostermezken, pozitifleri negatif olarak yanlis siniflandirma egilimi gosterir. Bu
Onyargi, genel negatif duygu tahminlerini sistematik olarak sisirmedigi veya diisiirmedigi
icin bu uygulama i¢in kabul edilebilir.

Dogrulama sunlar teyit etmektedir:

v %82.41 dogruluk, genel duygu dagilimlarini, zamansal egilimleri ve kategoriler

arasi karsilagtirmalar1 raporlamak i¢in yeterlidir

v Negatif duygu i¢in %88.37 F1 puani, yiiksek negatif duygu yayginhig ile ilgili
bulgular1 dogrulamaktadir.

v" Daha disiik pozitif duygu F1 (63.92%) degeri, kesin pozitif duygu yiizdeleri (6r.
“%23.79”) £%3-5 belirsizlikle tahminler olarak yorumlanmalidir.

v Dogrulama, sistematik onyarginin kategorileri esit sekilde etkileyecegi igin, saglik
ve saglik dis1 kategoriler ile zamansal asamalar arasinda duygu karsilastirmasini
desteklemektedir.

Bu calismada elde edilen bulgular, saglikla ilgili tweet icerigi ile duygusal durumlar
arasindaki istatistiksel iligkileri ortaya koymaktadir; ancak bu iligkiler nedensel olarak
yorumlanmamalidir. Analiz sonuglari, saglik ihtiyaclarinin olumsuz duygulara neden
oldugunu veya olumsuz duygularin saglik ihtiyaclarinin ifade edilmesine yol agtigim
gostermez.

Calismada kullanilan yontemler kesitsel niteliktedir ve bireylerin davraniglarindaki
zaman i¢indeki degisiklikleri veya duygusal durumlarindaki doniisiimleri izlemeye izin

vermez. Ayrica, analizler bireysel diizeyde degil, toplu metin sOylem diizeyinde
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gergeklestirilmistir. Bu nedenle, saglikla ilgili sdylem ile olumsuz duygu yogunlugu
arasinda gozlemlenen iliski, yalnizca eszamanli bir iligki olarak degerlendirilmelidir.

Bu baglamda, ¢alisma afet sonrasi sosyal medya sdylemlerinde saglik ihtiyaglarinin
gorilintirliigii ile duygusal ton arasindaki iligkileri tanimlamay1 amag¢lamaktadir; bir neden-

sonug iliskisi kurmay1 iddia etmemektedir.

4.8. Makine Ogrenimi Simiflandirma Sonuclar

Lojistik regresyon, yapilan analizler sonucunda %89.07 dogruluk oraniyla en basaril
model olarak belirlenmistir. Tablo 38’de detaylandirildigi iizere; altt farkli saglik
kategorisindeki F1 skorlari, Anne-gocuk saghgi alaninda 0.77 ile en diisiik, Ilag ve Tibbi
Malzemeler alaninda ise 0.93 ile en yliksek degerine ulasarak kategoriler arasinda

degiskenlik gostermektedir.

Tablo 38. Lojistik regresyon modelinin kategori bazli siniflandirma performansi

Saglik Kategorisi Ornek Sayis1  F1-Skoru Kesinlik Geri Cagirma
Ilag ve Malzemeler -- En lyi n=1.082 0.93 %94 %92
Barinma ve Temel Ihtiyaglar n=2.518 0.91 %94 %90
Ruh Sagligi n=1.098 0.89 %88 %90
Altyap1 n=615 0.87 %86 %89
Saglik Hizmetleri n=594 0.82 %79 %84
Tablo 38 (Devam)
Anne ve Cocuk Sagligi n=381 0.77 %73 %83

4.8.1. Genel Model Performansi Karsilastirmasi

Saglhik tweetlerinin siniflandirilmast i¢in bes makine Ogrenimi algoritmasi
degerlendirilmistir. Lojistik regresyon ve dogrusal SVM, sirastyla %89.07 ve %88.92
dogruluk oranlartyla en yiikksek performansi gostermis ve neredeyse ayni sonuglari
vermistir. Sinir Ag1 %86.66 dogruluk elde ederken, Cok terimli Naif Bayes %83.52’ye
ulasti, Rastgele Orman ise %79.48 ile diisiik performans gdsterdi ve egitim verilerine asir1
uyum belirtileri gdsterdi.

Dengeli dogruluk (simif dengesizligini hesaba katan) incelendiginde, Lojistik
Regresyon %87.86 ile istiinliiglinii korurken, onu %87.55 ile dogrusal SVM izledi. Test
setindeki 6.62:1 siif dengesizligi goz Oniine alindiginda, bu metrik 6zellikle énemlidir,

¢linkii modelin sadece ¢ogunluk smiflarini tahmin ederek dogru goriinmesini engeller.
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Tablo 39 ve Sekil 17 ve 18’de detaylandirildigi iizere; modellerin performans
karsilastirmasi ve degerlendirme siirecleri su sekilde gerceklesmistir.

Hesaplama verimliligi agisindan, Lineer SVM 3.03 saniye ile en hizli egitilen model
olurken, onu 1.74 saniye ile Cok Terimli Naif Bayes takip etmistir. Diger modellerden
Rastgele Orman 119.87 saniye, Lojistik Regresyon 159.63 saniye ve Sinir Ag1 199.20
saniye egitim siiresi kaydetmistir.

Egitim siiresinin diger hizli modellere kiyasla daha uzun olmasina ragmen; Lojistik
Regresyon, sergiledigi lstiin dogruluk orani, sonuglarinin yorumlanabilirligi ve tiim

degerlendirme metriklerindeki tutarli performansi nedeniyle en 1yi model olarak secilmistir.

Tablo 39. Makine 6grenimi model performans karsilagtirmasi

Model Dogruluk Dengeli Kesinlik Geri F1 Skoru Egitim
Dogruluk Cagirma Siiresi

Lojistik 0.890744275 0.878604011 0.893666334 0.890744275 0.891723281 159.632336

Regresyon

Dogrusal 0.889153944 0.875467695 0.891001635 0.889153944 0.88979036  3.034553

SVM

Sinir Ag1 0.866571247 0.838282238 0.866689694 0.866571247 0.866546314 199.198409

Multinomial ~ 0.83524173  0.817080722 0.841940646 0.83524173  0.837344283 1.735013

Naive Bayes

Rastgele 0.794847328 0.806580643 0.862483985 0.794847328 0.813343465 119.873487

Orman

Model Performance Comparison Training Time Comparison

Accuracy 180.2s
Balanced Accuracy 175
Precision
Recall

08 F1_Score 150

F1-Score Ranking

159.65 Random Forest 0.8134

0.8373

Multinomial Naive Bayes
125 =

119.9:

100

Neural Network 0.8665

Score
Time (seconds)
Model

v ~
S &

Linear SVM 0.889

Ldgistic Regression 0.8917

1.0s 1.7s

Logistic  Linear SYM  Neural ~Multinomial Random
Regression Network Naive Bayes Forest
Model

Logistic Linear SVM  Neural Multinomial Random 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 Lo
Regression Network Naive Bayes Forest F1-Score
Model

Sekil 17. Modellerin karsilastirilmasina genel bakis
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Sekil 18. Ayritili model karigiklik matrisleri

4.8.2. Kategori Basina Performans Analizi
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En iyi performans gosteren LR modeli, Tablo 40°de gosterildigi gibi altt saglik

kategorisinde farkli performanslar sergilemistir. Ilag ve Malzemeler, 0.93 ile en yiiksek F1

skorunu elde etmis (kesinlik: 0.94, geri ¢agirma: 0.92) ve bu kategori i¢in miikemmel

siniflandirma dogrulugu sergilemistir. Barinma ve Temel Ihtiyaglar, 2.518 test 6rnegiyle en

biiyiik kategori olmasinin avantajiyla 0.91 F1 puan (kesinlik: 0.94, geri ¢cagirma: 0.90) ile

onu yakindan takip etti.

Ruh sagligi ise 0.89 F1 puanmi (kesinlik: 0.88, geri ¢agirma: 0.90) ile gilclii bir

performans gosterdi ve modelin psikolojik sikinti ifadeleriyle iliskili ayirt edici dilbilimsel

kaliplar1 etkili bir sekilde O0grendigini gosterdi. Altyapi, veri setinin yalnizca %7.8’ini
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temsil etmesine ragmen 0.87 F1 puami (kesinlik: 0.86, geri cagirma: 0.89) ile iyi bir
performans gosterdi.

Saglik hizmetleri, 0.82 F1 puani (kesinlik: 0.79, geri ¢agirma: 0.84) elde ederek orta
diizeyde bir performans gosterdi; bu durum, diger saglik kategorileriyle anlamsal
ortiismeden kaynaklaniyor olabilir. En kiiclik kategori olan Anne ve Cocuk Saglig1 (veri
setinin %4.8’1), 0.77 F1 puan1 elde etti (kesinlik: 0.73, geri ¢agirma: 0.83). Geri ¢agirma
oran1 saygin bir seviyedeyken, diisiik kesinlik (0.73) modelin zaman zaman diger

kategorilerdeki tweetleri anne saglig1 sorunlari olarak yanlis siniflandirdigini gosterdi.

Tablo 40. Lojistik regresyon modelinin kategori bazli performans analizi

Kategori Kesinlik Geri Cagirma F1-Skoru Destek (n)
Saglik Hizmetleri 0.794585987 0.84006734 0.816693944 594
Altyap1 0.862341772 0.886178862 0.874097835 615

Anne Cocuk Sagligi 0.727482679 0.826771654 0.773955774 381
IlagMalzemeler 0.939565628 0.919593346 0.929472209 1082

Ruh Saglig: 0.881777778 0.903460838 0.892487629 1098
Barinma Temel Ihtiyaclar ~ 0.935296557 0.895552025 0.914992899 2518

4.8.3. Smiflandirma Hata Kaliplar

Karigiklik matrisi analizi, Tablo 41°da gosterildigi gibi sistematik yanlis siniflandirma
kaliplarmni ortaya ¢ikarmistir. Saglik hizmetleri tweetleri bazen Ilag ve malzemeler (14
vaka), altyap1 (14 vaka) ve anne ve ¢ocuk saglig1 (10 vaka) ile karistirllmistir, bu da tibbi
hizmet talepleri ile ilgili kategoriler arasindaki anlamsal 6rtlismeyi yansitmaktadir.

Altyapi, diger kategorilerle minimum diizeyde karigiklik gdstermis olup, en yiiksek
yanlis smiflandirma Barinma ve Temel Thtiyaglar (22 vaka) kategorisinde goriilmiistiir, zira
altyap1 hasari ile barinma ihtiyaglar1 arasinda ortiisme bulunmaktadir. Ruh sagligi tweetleri
bazen barmma ve temel Ihtiyaglar (36 vaka) olarak yanlis siniflandirilmis olup, bu durum
barmma giivensizligi ile ilgili psikolojik sikintiy1 ifade eden tweetlerin varligini teyit
etmektedir.

[lag ve malzemeler kategorisi, 1.082 drnekten sadece 88’inde yanlis siniflandirma ile
(ylizde 91.9 dogruluk) gii¢lii bir ayrim sergilemistir. En biiylik karigiklik saglik hizmetleri
kategorisinde (36 vaka) meydana gelmistir, ancak tibbi malzemeler ile saglik hizmeti

sunumu arasindaki anlamsal iliski g6z oniine alindiginda bu kabul edilebilir bir durumdur.
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Tablo 41. Siniflandirma hata kaliplari

Saglik Altyapt  Anne Cocuk Ilag Ruh Sagligi  Barinma
Hizmetleri Saghigt Malzemeler Temel
Thtiyaglar
Saglik Hizmetleri 499 12 14 10 24 35
Altyap1 15 545 13 5 15 22
Anne Cocuk Sagligi 12 6 315 11 10 27
Ilag Malzemeler 18 6 14 995 13 36
Ruh Sagligi 28 9 18 15 992 36
Barinma Temel
Thtiyaglar 56 54 59 23 71 2255

4.8.4 Saghkla Tlgili icerik Smflandirmasi icin Makine Ogrenimi Model
Performansi

Asagidaki sekil 19’de gorildiigii gibi, bes modele de bir ROC Egrisi Analizi
yapilmstir. Bu analiz, ikili saglik igerigi simiflandirmasi i¢in bes makine Ogrenimi
algoritmasini kargilagtiran Alict Calisma Karakteristigi (ROC) egrilerini gostermektedir.
ROC egrisi, tiim olas1 siniflandirma esiklerinde duyarlilik (Gergek pozitif oran) ve 6zgiilliik
(1 - Yanlis pozitif oran) arasindaki dengeyi gorsellestirir.

Model performans siralamasi: Bes modelin tiimii “Miikemmel” kategorisinde (AUC >
0.90) performans gostererek, Tiirkce depremle ilgili tweetlerde otomatik saglik icerigi
algilamanin uygulanabilirligini kanitlamistir:

v’ Lojistik regresyon (AUC = 0.9512) - En iyi performans
Dogrusal SVM (AUC = 0.9489) - ikinci en iyi
Rastgele orman (AUC = 0.9234) - Ugiincii
Sinir ag1 (AUC = 0.9167) - Dordiincii
Cok terimli Naive Bayes (AUC = 0.8912) - En diisiik ancak yine de miikemmel

AR NEENEEN

Diyagonal kesikli ¢izgi ise rastgele siniflandirictyr (AUC = 0.5000) temsil eder ve
tim modellerin rastgele tahminlerden 6nemli Ol¢iide daha iyi performans gosterdigini
gosterir. Sol iist bolgedeki (yesil ile vurgulanmis) egrilerin siki kiimelenmesi, tiim
algoritmalarda tutarli ve miikemmel performans oldugunu ve ayirt edici yeteneklerinde
sadece marjinal farkliliklar oldugunu gosterir.

Daha basit modellerin (Lojistik Regresyon, Dogrusal SVM) gii¢lii performansi,
saglikla ilgili icerigin karmasik dogrusal olmayan modelleme gerektirmeyen dilbilimsel

ozellikler icerdigini gdstermektedir. Bu da, temel ihtiyaglar s6zcilik dagarciginin tiim saglik
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kategorilerine yayildigi anlamina gelir ve bu da gercek diinyadaki kriz izleme sistemlerinde

hesaplama verimliligi ve model yorumlanabilirligi agisindan 6nemli sonuglar dogurur.

ROC Curves: Binary Health Content Classification
Comparative Performance of Five Machine Learning Algorithms

Excellent Performance-Zorre P
TAUC > 0.90) <

0.8 .

0.6 4 ’
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N
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-’ ——— Logistic Regression (AUC = 0.9512)
-, Linear SVM (AUC = 0.9489)
Random Forest (AUC = 0.9234)

’ Multinomial Naive Bayes (AUC = 0.8912)
s = MLP (AUC = 0.9167)
e = = Random Classifier (AUC = 0.5000)
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False Positive Rate (1 - Specificity)

Sekil 19. Modellerin roc egrisi analizi ve karsilastirilmasi

4.8.5. ikili Stniflandirma Performansi (Lojistik Regresyon)

Sekil 20’de sunulan Karisiklik Matrisi verilerine gore; dengesiz bir test setinde
Lojistik Regresyon (LR) modeli kullanilarak yapilan ikili (saghk ve saglik dis1)
simiflandirma analizinde (N=17.615), model olduk¢a giicli performans metrikleri
sergilemistir:

v" Genel Dogruluk: %89.34

v Kesinlik (Saglik): %83.43 - Saglik odakli oldugu tahmin edilen her 100 tweetten

yaklasik 83’1 dogru siniflandirilmigtir.

v" Duyarlilik / Geri Cagirma (Saglik): %87.52 - Model, veri setindeki gergek saghk

tweetlerinin %87.52’sini basariyla yakalamistir.

v' F1 Puani: 0.854 - Kesinlik ve duyarlilik arasinda dengeli ve yiiksek bir

performans elde edilmistir.
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Hata Analizi kapsaminda, modelin siniflandirma siirecinde ortaya ¢ikan sapmalar afet
yonetimi perspektifinden su sekilde degerlendirilmektedir:

Yanlis pozitifler (Tip I Hata): 1.093 Tweet (%9.6) Model, aslinda saglikla ilgili
olmayan 1.093 iletiyi yanliglikla “saglik” kategorisinde igaretlemistir. Afet durumlarinda bu
tiir bir “asir1 tahmin”, kritik bir saglik vakasini gézden kacirma riskine (Yanlhs Negatif)
kiyasla daha kabul edilebilir bir hata tiiriidiir; zira yanlis alarmlar, gergek bir acil durumun
1skalanmasindan daha az maliyetlidir.

Yanlis negatifler (Tip II Hata): 785 Tweet (%12.5) Model, gergekte saglikla ilgili
olan 785 iletiyi tespit edemeyerek gozden kacirmustir. Bu durum, fark edilemeyen tibbi
ihtiyaclarin acil miidahaleyi geciktirme potansiyeli tasimasi nedeniyle “daha kritik” bir hata

tird olarak tanimlanmaktadir.

Confusion Matrix: Binary Health Content Classif ion
Logistic Regression Performance on Imbalanced Test S N=17,615)
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Sekil 20. Ikili saglik smiflandirmast igin karisiklik matrisi
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5. SONUCLAR

Bu boliimde, temel arastirma sorularmma verilen yanitlar ve elde edilen bulgular
biitiinsel bir perspektifle 6zetlenmektedir. Yiiriitiilen analizler, sosyal medya verilerinin afet
sonras1 saglik ihtiyaclarmin degerlendirilmesinde giiclii ve ger¢ek zamanliya yakin bir
tamamlayici ara¢ oldugunu ampirik olarak kanitlamistir; bu kapsamdaki arastirma ciktilari

ve pratik ¢ikarimlar Tablo 42’de detaylandirilmistir.

Tablo 42. Arastirma sorulari, bulgular ve pratik ¢ikarimlar

Arastirma Sorusu Temel Bulgu Pratik Etki

AS-1: Hangi saglik konulari 5 LDA + 59 BERTopic; Hijyen WASH altyapisi

tartigildi? b=0.3326 onceliklendirilmeli

AS-2: Duygu-saglik iliskisi nasil? ~ %79.7 negatif; 7.1 puan fark Duygu analizi = erken uyari
(p<0.001) sistemi

AS-3: Thtiyaglar zamanla nasil 3 agama: Travma — WASH — Asamali miidahale stratejisi

degisti? Kronik bakim gerekli

AS-4: Saglik tweetleri LR %89.07; 6 kategoride F1=0.77- Otomatik ger¢ek zamanli izleme

siiflandirilabilir mi? 0.93 miimkiin

Smirliliklar Yalnizca Tirkge; 60 giin; Cok dilli genisleme Onerilir

Twitter’a 6zgili

Bu calisma, 6 Subat 2023 Kahramanmarag depremlerinin ardindan deprem sonrasi
saglik ihtiyaglarini sistematik olarak belirlemek, siniflandirmak ve analiz etmek icin LDA,
BERTopic ve duygu analizini Tiirk¢e sosyal medya verileriyle birlestiren ¢ok yontemli bir
hesaplama g¢ercevesinin yararini basariyla gostermistir. Ortaya konulan arastirma sorulari
kapsamli bir sekilde ele alinmig ve ii¢ temel sonug ortaya ¢ikmustir:

1. Analiz, uluslararasi insani yardim standartlariyla (WHO’nun EMT ve SPHERE)
tutarl bir sekilde uyumlu, net ve veriye dayal1 bir saglik ihtiyaglar1 siniflandirmasi
saglamistir. Tematik yapi, sosyal medya sdylemlerinin neredeyse yarisinin insani
yardim koordinasyonuna odaklandigini, ancak en onemli acil saglik ihtiyacinin
hijyen (B=0.3326) oldugunu ortaya koydu. Bu da, felaketin hemen ardindan hasar
goren su, sanitasyon ve hijyen (WASH) altyapisinin olusturdugu kritik halk sagligi
risklerini dogruladi (Balikuddembe vd., 2024: 945, Koger vd., 2024: 1-14). Buna
ek olarak, zamansal analiz, saglik ihtiyaglarinin 6ngoriilebilir asamalardan gegerek,

acil tibbi hizmetlerden (0-3. giinler) siirdiiriilebilir halk sagligi ihtiyaclarma (4-14.



giinler) ve son olarak gecici barinma ve sosyal bakima (15. giin ve sonras1) dogru
ilerledigini dogruladi (Laosunthara vd., 2025: 87-96).

2. Saglikla ilgili sdylemler ile olumsuz duygular arasinda istatistiksel olarak anlamli
bir korelasyon bulunmugtur. Saglikla ilgili tweetler, saglikla ilgili olmayan
tweetlere (72.6%) kiyasla 7.1 puan (79.7%) daha yiiksek olumsuz duygu igerigine
sahiptir (p < 0.001). Bu sonug, duygu analizinin saglik sistemi stresi ve
karsilanmamus ihtiyaclarin yayginligi i¢in miidahaleci olmayan, ger¢cek zamanl bir
gosterge olarak kullanilmasinin gegerliligini dogrulamakta ve belirli saglik
konularina odaklanan yiiksek olumsuz duygularin kaynak tahsisi i¢in erken uyari
sinyali olarak hizmet edebilecegini gostermektedir (Hossain vd., 2025: 79-94).

3. Calisma, saglik ihtiyaclarimi otomatik olarak smiflandirmak i¢in makine
ogreniminin kullanilmasiin uygulanabilirligini dogrulamistir. Ancak, hesaplamali
yontemler saglikla ilgili igerigi filtrelemede oldukga etkili olsa da, dogru ihtiyag
degerlendirmesi i¢in metodolojinin daha da gelistirilmesi gerekmektedir.

Sonug olarak, bu calisma, saglik ihtiyaglarini neredeyse gercek zamanli olarak
degerlendirmek i¢in dile 6zgii, dogrulanmis bir ¢erceve saglayarak kriz bilisimine katkida
bulunmakta ve sosyal medya analizinin, uyarlanabilir ve duyarli afet yonetimi stratejilerine
rehberlik etmek icin daha yavas geleneksel degerlendirme yontemlerini etkili bir sekilde

tamamlayabilecegini gostermektedir.

5.1. Cahismanin Epistemolojik Kapsami ve Metodolojik Sinirlari

Bu caligma, afet sonrasi saglik ihtiyaglarini nesnel gercekligin dogrudan bir temsili
olarak degil, sosyal medyada goriinen sOylemler araciligiyla algilanan ve ifade edilen
ihtiyaclar baglaminda ele almaktadir. Bu bakimdan, arastirma, saglik ihtiyaclarinin kapsami
veya yaygiligi konusunda kesin nicel tahminler iiretmeyi degil, afet sonrast dénemde
hangi saglik temalarinin hangi baglamlarda ve ne yogunlukta ifade edildigini ortaya
koymay1 amaglamaktadir.

Kullanilan sosyal medya verileri, afet bolgesindeki tiim bireyleri kapsayan temsili bir
orneklem saglamamaktadir. Twitter verileri dijital erisimi olan kullanicilarin séylemlerini
yansittigl i¢in, bu ¢alismanin bulgular niifus diizeyinde genellestirilebilir oldugunu iddia

etmemektedir. Bu nedenle, elde edilen sonuglar resmi istatistikleri veya saha temelli ihtiyag
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analizlerini ikame etmekten ziyade, erken uyar1 niteliginde bilgi iireten tamamlayici
unsurlar olarak degerlendirilmelidir.

Metodolojik olarak, ¢alismada kullanilan LDA ve BERTopic modelleri, kesifsel bir
sekilde tematik yapilar1 ortaya ¢ikarir ve onceden tanimlanmis kategorileri dogrulamay1
amaglamaz. Bu modeller tarafindan {iretilen temalar istatistiksel olarak “gercek” kategoriler
degildir; metin verileri i¢indeki anlamsal kaliplarin olasiliksal temsilleridir. Benzer sekilde,
duygu analizi sonuglari, bireylerin ger¢ek psikolojik durumlarimi 6lgmek icin degil, afet
sonrast sdylemin genel duygusal tonunu tanimlamak i¢in kullanilmustir.

Denetimli makine Ogrenimi modelleri, saglikla ilgili igerigin otomatik olarak
siniflandirilabilirligini test etmeyi amaclayan operasyonel bir degerlendirme saglar ve
bireysel kullanic1 davranislarini veya ihtiyaglarini tahmin etmeyi amaglamaz. Bu baglamda,
calisma tahminsel bir cergeve yerine tanimlayict ve destekleyici bir analitik ¢erceveye
sahiptir.

Sonug olarak, bu calisma afet sonrasi saglik ihtiyaclar1 agisindan “ne oldugu” yerine
“nasil ifade edildigi ve hangi temalarin goriiniirliilk kazandig1” sorusuna cevap aramaktadir.
Calismanin epistemolojik sinirlamalari, bulgularin yorumlanmasinda bilingli olarak dikkate
alimmistir; asir1 genelleme, nedensel ¢ikarim ve bireysel diizeyde yorumlardan o6zellikle

ka¢imilmistir.

5.2. Saghk IThtiyaclar1 Simiflandirmasinin Yorumlanmasi

LDA ve BERTopic modellemesinin uygulanmasi, Twitter’da tartisilan saglikla ilgili
konular1 belirleyip kategorize ederek ilk arastirma sorusunu basariyla ele almistir.
0.4267’1ik bir tepe tutarlilik puani ile dogrulanmis LDA modelinin bes konulu yapisi, afet
sonras1 sOylemin net bir hiyerarsisini ortaya koymustur.

Yardim Standartlariyla Uyum kapsaminda belirlenen konularin tematik yapisi; Tablo
43’te gosterildigi lizere, DSO (WHO) Acil Tip Ekibi (EMT) siniflandirmalar1 ve SPHERE
Standartlar1 gibi yerlesik uluslararasi insani yardim ¢erceveleriyle giiglii bir uyum
sergilemektedir.

Bu uyum, modelin sadece teknik bir basar1 sergilemekle kalmadigini, ayn1 zamanda
tiretilen verilerin kiiresel yardim protokollerine dogrudan entegre edilebilece§ini ve
operasyonel bir karsiliginin oldugunu kanitlamaktadir.
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Table 43. Insani yardim standartlariyla uyumlu LDA konulari

Konu Tema Etiketi Corpus Uyumlu insani Temel Bulgu
Orani (%)  Yardim Standardi

Konul Acil Tibbi 13.37% WHO ACT Tip1l  Acil hayat kurtarma miidahalelerine ve
Hizmetler ve Mobil travma bakimina odaklanma.
Arama Kurtarma

Konu 3 Halk Saglig 14.94% SPHERE WASH  Hijyen teriminin istisnai 3 agirligi
Temelleri ve Gida Giivenligi  ($=0.3326).

Konu 4  Gegici Barinma 12.99% SPHERE Barinma Kalici barinma ¢oziimlerine ve sagligin
ve Sosyal Refah ve Beslenme sosyal belirleyicilerine odaklanma.

Konu 0 Insani Yardim 46.64% Koordinasyon Organizasyonel siireclerin dogrudan
Koordinasyonu Altyapisi ihtiyaglarin 6niine gegmesi.

Konu modellemesinden elde edilen en onemli bulgu, tiim modelde en yiiksek
agirhigina sahip olan Konu 3’te hijyenin olaganiistii 6énemi. Bu bulgu, afet sonrasi1 saglik
oncelikleri ile ilgili literatiirii giiglii bir sekilde dogrulamaktadir. Bu literatiir, yerinden
edilme durumlarinda saghigin kritik belirleyicisi olarak Su, Sanitasyon ve Hijyen (WASH)
konularimi tutarli bir sekilde vurgulamaktadir (Balikuddembe vd., 2024: 945, Koger vd.,
2024: 1-14). Hijyenle ilgili sdylemlerin yiliksek prevalansi, su ve sanitasyon sistemlerinin
tahrip olmasinin hastalik bulagsma riskini artirdig1 etkilenen bolgelerde altyapi hasari ve
halk saglig1 riskinin kritik kesisimini yansitmaktadir. Bu bulgu, Balikuddembe ve ark.
(2024: 945) tarafindan yapilan kapsamli incelemeyle tutarlhidir. Bu inceleme, insani saglik
yardimi ve tibbi bakimi deprem sonrasi en oncelikli saglik hizmetleri olarak belirlemistir.

Buna gore, metinlerin neredeyse yarisini (46.64%) olusturan Konu 0’m (Insani
Yardim Koordinasyonu) baskinligi, kriz durumlarinda sosyal medyanin ikili islevini
vurgulamaktadir: sosyal medya, sadece dogrudan ihtiyaglarin iletilmesi i¢in bir kanal olarak
degil, ayn1 zamanda otomatik ihtiya¢ tespit sistemleri olusturarak orgiitsel koordinasyon

icin bir platform olarak da iglev gérmektedir.

5.3. Duygu ve Saghk Ihtiyaclar1 Arasindaki Korelasyon

BERTurk modelini kullanan duygu analizi, ikinci arastirma sorusuna net bir cevap
vermis ve saglikla ilgili konular ile olumsuz duygular arasinda 6nemli bir korelasyon
oldugunu ortaya koymustur. Saglikla ilgili tweetler, saglikla ilgili olmayan tweetlere
kiyasla %7.1 puan daha yiiksek olumsuz duygu (79.7%) sergilemistir. Bu bulgu, saglik

ihtiyaclarmin ifade edilmesinin ¢esitli nedenlerle olumsuz duygularla dogal olarak
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baglantili oldugunu 6ne siiren, yerlesik afet psikolojisi ve iletisim literatiirii ile uyumludur.
Bu nedenler sunlardir:

v" Fizyolojik Sikinti: Saglik ihtiyaglar1 genellikle fiziksel acidan (agri, yaralanma,
hastalik) kaynaklanir ve bu da dogal olarak olumsuz duygusal durumlar yaratir
(Akgay vd., 2024: 519-530).

v Acil durum gergevesi: Acil tibbi yardim talepleri, ciddiyeti iletmek ve acil
miidahaleyi tegvik etmek icin olumsuz bir dil kullanmalidir. Kriz baglaminda
etkili yardim arama dilbilgisi yapisi, dogasi geregi sikint1 sinyallerini kullanir
(Hossain vd., 2025: 79-94).

v' Karsilanmamug Thtiyaclar: Saglikla ilgili soylemlerdeki siirekli yiiksek olumsuz
duygu (79.7%), muhtemelen yaygin olarak karsilanmamis saglik ihtiyaglarini ve
saglik miidahalesindeki eksiklikler, gecikmeler veya sistemik basarisizliklardan
kaynaklanan hayal kirikligin1 yansitmaktadir. Bu, 2023 depremlerinin ardindan
belgelenen yaygin bir sorundur (Froeschl vd., 2025: 1-10).

Bu korelasyon, saglik sistemindeki stresi gosteren degerli bir gergek zamanl gosterge
olarak islev gorebilir. Belirli saglik konularinda yogunlasan yiliksek olumsuz duygu, acil
kaynak tahsisi veya miidahale gerektiren alanlar1 isaret ederek geleneksel ihtiyag

degerlendirme yontemlerini tamamlar.

5.4. ML Smiflandirmasimin Uygulanabilirligi

ML sonugclari, Tiirk¢ii tweetlerden saglik ihtiyaglarii simiflandirmanin fizibilitesini
dogruladi ve aynm1 zamanda kriz baglaminda dogru smiflandirmanin dogasinda var olan
zorluklar1 da vurgulad.

Ikili stmiflandirmada elde edilen yiiksek dogruluk orani (%89.34), ML modellerinin
saglikla ilgili igerigi genel afet sdyleminden giivenilir bir sekilde ayirt edebildigini
gostermektedir. Ancak, ¢ok smifli kategorizasyon yiiksek genel dogruluk (%89.07) elde
etmesine ragmen, kategori bazinda analiz 6zellikle Anne ve Cocuk Saghg: (F1=0.77) gibi
0zel saglik ihtiyaglarimi ayirt etmede zorluklar oldugunu ortaya koymustur. Karigiklik
matrisi analizine gelince; bu analiz, 6zellikle Anne ve Cocuk Sagligi gibi 6zel ihtiyaglar
i¢in “Barinma ve Temel Ihtiyaglar” kategorisine ydnelik sistematik bir yanls siniflandirma
oldugunu ortaya koydu. Bu da, akut acil durumlarda temel fizyolojik ihtiyag¢larin (barinma,
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gida, hijyen) o6zel ihtiyaclarin oniine gectigi Maslow’un ihtiyaglar hiyerarsisi teorisiyle de
uyumludur (Maslow, 1943: 370-396). Temel ihtiyaglar ile 6zel saglik ihtiyaglar1 arasindaki
dilbilimsel ortiisme (6rnegin, “bebek mamasi” talebinin “Anne ve Cocuk Saglig1” yerine
“gida/temel ihtiya¢” olarak smiflandirilmasi), gelecekteki calismalarda, ihtiyaglar
genellikle hayatta kalma konusundaki baskin sdylem tarafindan gizlenen savunmasiz niifus
gruplarmin tespitini iyilestirmek i¢in daha spesifik 6grenme yaklagimlarinin kullanilmasi

gerektigini gostermektedir.

5.5. Thtiyaclarin Zamansal Evrimi

Konu yaygmhiginin zamansal analizi, afet asamalar1 boyunca ihtiya¢larin beklenen
gelisimini izlemek ig¢in bir ara¢ olarak ¢alisma metodolojisini gii¢lii bir sekilde dogruladi.
Baskin konularin sistematik degisimi - ilk 72 saatte zirveye ulasan Acil Tip (Konu 1)
konusundan, 7. giin civarinda zirveye ulasan Halk Sagligi1 (Konu 3) konusuna ve son olarak
21. giin civarinda zirveye ulasan Gegici Barimma (Konu 4) konusuna - afet durumlarinda
saglik Onceliklerinin ilerleyisini ideal bir sekilde yansitmaktadir (WHO, 2013). Hayat
kurtarmadan hastalik Onlemeye ve ardindan uzun vadeli iyilesme/barinmaya gecis,
Laosunthara vd. (2025: 87-96) tarafindan Onerilen afet yonetimi dongiisiiyle tutarli olan
temel bulgulardan biridir.

Bu zamansal model, sosyal medya izleme sistemlerinin, afet baslangicindan bu yana
gecen slireye gore anahtar kelime Onceliklerini ve siiflandirmayr ayarlayarak ve halk
saghgr ihtiyaclarindaki degisiklikleri ongorerek daha dogru ve operasyonel olarak daha

uygun hale getirilebilecegini gostermektedir.

5.6. Oneriler
Bu caligma kapsaminda elde edilen bulgular, afet yonetimi siireglerinin dijital
verilerle desteklenmesi ve gelecekteki akademik c¢alismalarin metodolojik derinlik

kazanmasi i¢in bir dizi stratejik dneri sunmaktadir.

5.6.1. Afet Yonetimi icin Pratik Oneriler
Afet aninda ve sonrasinda karar vericilerin daha veri odakli ve etkin mudahalelerde

bulunabilmesi adina asagidaki adimlarin atilmasi 6nerilmektedir:
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v' Saglik sistemi tizerindeki baskinin bir gostergesi olarak duygulari dahil edin: Afet
yonetimi yetkilileri, duygu analizini sosyal medya panellerine dahil etmelidir.
Ozellikle saglikla ilgili konularda (6rnegin, “ilag kitlig1” ve “hastane kapasitesi”)
olumsuz duygularin ani bir artis olmasi, etkilenen bdlgedeki kaynak tahsisi ve
tedarik zinciri lojistiginin derhal gézden gecirilmesini tetiklemelidir.

v’ Sanitasyon, hijyen ve temel iletisim ihtiyaglarina oOncelik verin: Hijyen
mesajlarinin kritik 6nemi g6z oniine alindiginda, sosyal medyadaki halk sagligi
kampanyalari, ikincil hastalik salginlari riskini azaltmak icin gecici yerlesim
yerlerinde gilivenli su, sanitasyon ve hijyen uygulamalar1 hakkinda dogru bilgileri
proaktif olarak yaymalidir.

v' Asamali bir izleme yaklasimi benimseyin: Sosyal medya izleme sistemleri,
afetten bu yana gecen siireye gore dinamik olarak ayarlanmalidir. Sistem, ilk 72
saatte acil tibbi ihtiyaclarla ilgili anahtar kelimeleri ve siniflandirma modellerini
onceliklendirmeli, ardindan ilk iki hafta i¢inde halk sagligi/su, sanitasyon ve
hijyene odaklanmali ve daha sonra iyilesme asamasinda barinma, ruh saghgi ve
kronik hastalik yonetimine ge¢melidir.

v Savunmasiz gruplar igin hedefli izleme gelistirmek: Savunmasiz gruplarin
ithtiyaglarinin (6rnegin anne ve ¢ocuk sagligi) dilsel kamuflajin1 agsmak ic¢in 6zel
simiflandirma modelleri gelistirilmelidir. Bu, diisiik hacimli, kritik ihtiyaglarin

gbzden kagmamasi i¢in 6zel, agiklamali Tiirkce dil setleri gerektirir.

5.6.2. Gelecekteki Arastirmalar icin Akademik Oneriler

Afet bilisimi (disaster informatics) alanindaki literatiirii gelistirmek ve teknik
kapasiteyi artirmak amaciyla gelecek caligmalarda su hususlara odaklanilmas: faydali
olacaktir:

v Hiyerarsik modeller kullanarak ¢oklu kategori siniflandirmasini iyilestirme:
Gelecekteki arastirmalar, once saglikla ilgili igerigi (ikili) filtreleyen ve ardindan
alt kategoriler i¢in 6zel ve dogru bir smiflandirict uygulayan hiyerarsik
siiflandirma modellerini aragtirmalidir. Maliyet duyarli 6grenme yaklagimlari,
disiik hacimli kritik kategoriler i¢in yanlis negatif sonucglar1 yanlis pozitif
sonuclardan daha agir sekilde cezalandirmak i¢in kullanilmalidar.
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v

Capraz platform ve c¢apraz dil analizi: Tek platform ve tek dil analizinde var olan
Onyargty1 azaltmak icin ¢ergevenin kapsami diger sosyal medya platformlarimi (6r.
Telegram ve Facebook) ve diger bolgeyle ilgili dilleri (6r. Arapga ve Kiirtge)
icerecek sekilde genisletilmelidir.

Uzun vadeli ruh saglig: ihtiyaclarinin degerlendirilmesi: Gelecekteki c¢alismalar,
gbzlem siiresini akut agamanin Otesine uzatarak, ilk olaydan aylar sonra zirveye
ulastig1 bilinen ruh sagligi ihtiyaglarinin gelisimini sistematik olarak izlemelidir.
Bu, travma sonrasi stres bozuklugu (PTSD), anksiyete ve depresyonun ince
belirtilerini tespit etmek icin 6zel dlgekler ve modellerin kullanilmasini igerebilir.
Konu modelleme yaklasimlarinin karsilastirmali ¢alismasi: Belirli bir arastirma
veya operasyonel hedefe dayali olarak uygun konu modelleme teknigini se¢cmek
icin en iyi uygulamalar1 belirlemek amaciyla, afet baglaminda LDA (genel
konular) ve BERTopic (ayrintili konular) tekniklerinin operasyonel sonuglarini

karsilagtirmak i¢in 6zel bir caligma yapilmasi gerekmektedir.

5.7. Smirlamalar

Bu calisma kapsamli ve saglam bulgular sunmakla birlikte, sonuglarin

degerlendirilmesinde dikkate alinmasi gereken bazi sinirlamalara sahiptir:

v

v

Halka agik Twitter verilerine dayanmak, internet erisimi olmayan veya platformu
kullanmayan niifusun sesini disladig1 i¢in potansiyel bir dnyargi tasir.

Iki aylik zaman arali1 akut ve stabilizasyon asamalarini kapsasa da, aylar veya
yillar sonra ortaya ¢ikan uzun vadeli iyilesme ve ruh sagligi ihtiyaglarini tam
olarak temsil etmemektedir.

Ayrica, Tiirk para biriminin karmasiklig1 ve sosyal medya verilerindeki dogal
giiriiltii (spam ve yanlis bilgi), dogal dil isleme modelleri i¢in siirekli zorluklar
olusturmaktadir.

Bu c¢alismada bildirilen duygu analizi bulgulari, saglikla ilgili sdylemler ile
duygusal durum arasindaki iligkileri tanimlamakta olup, nedensel ¢ikarimlara izin

vermemektedir.
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EKLER

Ek 1. Veri Toplama I¢in Anahtar Kelimeler Listesi

ilag maske cadir oyuncak

regete eldiven battaniye bebek arabasi
doktor tibbi malzeme yorgan stit tozu
hemsgire ortopedi soba konserve
ambulans tekerlekli sandalye odun makarna
hastane medikal komiir piring

saglik pansuman jenerator bakliyat

ates oksijen yakit un

tansiyon solunum cihazi su ekmek

diyabet cocuk doktoru igme suyu sandalye
insiilin beyin kanamasi yiyecek masa

astim kalp hastasi mama uyku tulumu
inhaler seker hastasi biberon 1s1tic1

bandaj tansiyon hastasi siit powerbank
serum psikiyatrist bebek bezi telefon

yara diyaliz kadin pedi sarj aleti

kan isitme cihazi hijyenik ped battaniye destegi
kan grubu gorme engelli sabun yardim kolisi
kan bagist engelli sampuan goniilli
psikolog hasta bezi 1slak mendil sivil toplum
psikolojik destek sedye tuvalet kagidi yardim ekibi
travma travma sonrasi stres deterjan yardim araci
ilk yardim anksiyete havlu arama kurtarma
hasta panik atak kiyafet AFAD

yarali depresyon mont Kizilay

acil uyku problemi ayakkab1 yardim ¢agrisi
kriz g6z damlasi bot bagis
enfeksiyon kulak damlasi i¢c camasiri destek

hijyen agri kesici gorap go6niilli doktor
dezenfektan kas gevsetici cocuk kiyafeti mobil saglik ekibi
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Ek 2. Tiirk¢e Durak Kelime Listesi

NLTK Tiirk¢e Durak Kelimeleri

a, acaba, ama, aslinda, az, bazi, belki, biri, birkag, birsey, biz, bu, ¢ok, ¢iinkii, da,
daha, de, defa, degil, diger, diye, eger, en, gibi, hem, hep, hepsi, her, hig, i¢in, ile, ise, kez,
ki, kim, m1, mu, mii, nasil, ne, neden, nerde, nerede, nereye, ni¢in, niye, o, sanki, sey, su,

tiim, ve, veya, ya, yani

Alan Ozgii Ozel Durak Kelimeler

Bu kelimeler, Tirk¢e Twitter sOylemi ve afet yonetimi baglamima 06zgii, yliksek
frekansli ancak diisiik bilgi degeri tasiyan kelimeler olarak belirlenmistir.

aa, adina, amaciyla, amag, ancak, artik, bak, bakan, ben, benim, beri, bir, bile, bin,
biraz, biri, birine, birini, birisi, boyle, bunlar, dedim, dedi, demis, derken, diyor, diin, edilen,
ediyor, edip, ettim, etti, ettik, ettiklerinde, ettikleri, ettin, ettiniz, ettigim, ey, evet, fakat,
gelen, geri, gore, ha, hala, hemen, her, hakkinda, 1yi, kim, kimi, kime, kimin, kadar, kendi,
kendim, kendin, kendine, kendini, kendimiz, kendiyle, kiiciik, lazim, liitfen, mi, miyim,
musun, misin, musunuz, miyiz, neden, neye, neyi, neyin, niye, o yiizden, oh, olacak,
olabilir, olan, olarak, oldu, oldugunu, olmaz, olmus, olmasi, olur, olsun, onlar, Once,
ozellikle, sadece, sayin, sen, siz, seyi, seyler, seyleri, seydi, simdi, sOyle, tabi, tek, tekrar,
lizerine, var, vardi, vs, vb, ya, yaklasik, yapar, yapti, yapiyor, yarin, yine, yok, yaptigim,
yaptiklari, yaptiklarinda, diye, hep, ile, zaten, sonra, nasil, hayir, bugiin, giin, insanlar, bunu,

bana, onu, bizim, sizin, senin, sana, abi, 6zel, tam, iki, ayrica, varsa, dyle
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Ek 3. Zeyrek Lemmatizasyon

Orijinal Lemma Morfoloji Temizlenmis ~ Morfolojik Kategori ~ Baglam I¢inde Ornek

Kelime Hali

depremzedel  depremzed +ler (Plural) +e Noun: number + case  Depremzedelere yardim

ere e (Dative) ulastirildi

yardimlar yardim +lar (Plural) Noun: plural Gida yardimlari

dagitiliyor
gonderildi gondermek  +il (Passive) +di (Past)  Verb: voice + tense Malzemeler gonderildi
hastanelerde  hastane +de (Locative) Noun: case Hastanelerde yogunluk
var

yasaniyor yasamak +n (Passive) +1yor Verb: voice + aspect  Bolgede kriz yasaniyor
(Progressive)

yaralilar yarali +lar (Plural) +1 Noun: number + case  Yaralilari tahliye
(Accusative) ediyoruz

ambulanslarl  ambulans  +lar (Plural) +la Noun: number + case ~ Ambulanslarla tasima

a (Instrumental) yapiliyor

kurtartyoruz ~ kurtarmak  +1yor (Progressive) Verb: aspect + person  Insanlar kurtariyoruz
+uz (1st person plural)

altindaki alt +1 (Possessive) +nda Noun: possessive + Enkaz altindaki kisiler
(Locative) +Kki case + relative
(Relative)

insanlari insan +lar (Plural) +1 Noun: number + case  Insanlari tahliye ediyoruz
(Accusative)

cadirlara gadir +lar (Plural) +a Noun: number + case  Cadirlara battaniye
(Dative) dagitildi

battaniyeler battaniye +ler (Plural) Noun: plural Battaniyeler ulastirildi

goturtldi gotirmek  +iil (Passive) +dii Verb: voice + tense Yardimlar gotiirildi
(Past)

bolgelerinde  bolge +ler (Plural) +in Noun: number + Deprem bolgelerindeki

Ki (Possessive) +de possessive + case + vatandaglar
(Locative) +Kki relative
(Relative)

binalara bina +lar (Plural) +a Noun: number + case ~ Hasarli binalara girmeyin
(Dative)

girmeyin girmek +me (Negative) +yin Verb: negation + Binalara girmeyin
(Imperative) mood

ekiplerimiz ekip +ler (Plural) +imiz (1st  Noun: number + Ekiplerimiz hazir
person plural possessive
possessive)

hizlica hizli +ca (Adverbial Adjectival to Hizlica miidahale edildi
derivation) adverbial derivation

edilmis etmek +il (Passive) +mis Verb: voice + aspect ~ Kurtarma operasyonu
(Perfect) edilmis

calismalarina  ¢aligma +lar (Plural) +1 Noun: number + Arama ¢aligmalarina
(Possessive) +na possessive + case basland1
(Dative)

etmektedir etmek +mekte (Progressive) Verb: aspect + copula  Caligmalar devam
+dir (Copula) etmektedir

dagitiliyor dagitmak +1l (Passive) +iyor Verb: voice + aspect  Yardimlar dagitiliyor
(Progressive)

yapiliyor yapmak +11 (Passive) +iyor Verb: voice + aspect ~ Hasar tespiti yapiliyor

(Progressive)
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Ek 3. (Devami)

ediyoruz etmek +iyor (Progressive) Verb: aspect + person  Arama kurtarma ediyoruz
+uz (1st person plural)

baglamistir baglamak +mig (Perfect) +tir Verh: aspect + Operasyon baglamistir
(Evidential) evidentiality

alinmustir almak +1n (Passive) +mig Verb: voice + aspect  Bilgi alinmigtir
(Perfect) +tir + evidentiality
(Evidential)

bulunmayin bulunmak  +ma (Negative) +yin Verb: negation + Binalara bulunmayin
(Imperative) mood

coktiigii ¢okmek +tigi Verb: nominalization  Binanin ¢oktiigi bildirildi
(Nominalization)

beklenmekte  beklemek  +n (Passive) +mekte Verb: voice + aspect  Firtina beklenmektedir

dir (Progressive) +dir + copula
(Copula)

gonderdik gondermek  +di (Past) +k (1st Verb: tense + person  Malzemeleri gonderdik

person plural)
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Ek 4. LDA Tam Optimizasyon Sonuglar1

K Tutarlilik (C v) Perpleksite
5 0.4267 -9.99
6 0.4112 -10.12
7 0.3716 -10.25
8 0.3615 -10.43
9 0.3804 -10.69
10 0.3545 -11.13
11 0.2773 -11.78
12 0.3212 -12.84
13 0.3163 -14.25
14 0.3059 -16.04
15 0.3253 -18.16
16 0.3288 -20.52
17 0.3274 -22.53
18 0.3183 -24.31
19 0.3063 -25.94
20 0.3110 -27.08
21 0.3152 -28.02
22 0.3444 -29.08
23 0.3266 -29.88
24 0.3231 -30.87
25 0.3248 -31.74
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Ek 5. Detayli LDA Konu Anahtar Kelimeleri

Konu En lyi 10 Anahtar Agirliklartyla Birlikte Tk 20 Anahtar Kelime

Kimligi Kelime

0 ihtiyaci, birlikte, kizilay,  ihtiyaci(0.1328) | birlikte(0.1028) | kizilay(0.0876) | hatay(0.0683) |
hatay, zaman, tarafindan, zaman(0.0515) | tarafindan(0.0513) | mobil(0.0492) |
mobil, tesekkiir, oldugu,  tesekkiir(0.0401) | oldugu(0.0393) | tiirk(0.0295) | bolgeye(0.0285) |
tiirk yaralar1(0.0266) | yaralarini(0.0258) | ara(0.0226) | ikram(0.0199) |

ana(0.0159) | tiirkiyenin(0.0147) | dayanisma(0.0141) | hak(0.0132) |
dolay1(0.0125)

1 acil, vatandaslarimiza, acil(0.0562) | vatandaslarimiza(0.0398) | kahramanmarag(0.0357) |
kahramanmaras, hatayda, hatayda(0.0344) | yapan(0.0336) | kurtarma(0.0314) | olmak(0.0262)
yapan, kurtarma, olmak, | arama(0.0251) | bolgesindeki(0.0251) | son(0.0242) | tizere(0.0241)
arama, bolgesindeki, son | diger(0.0240) | biitiin(0.0232) | geldi(0.0223) | adet(0.0220) |

yer(0.0212) | malatya(0.0209) | bolgede(0.0208) | sekilde(0.0207) |
takip(0.0181)

2 deprem, devam, ihtiyag,  deprem(0.2096) | devam(0.1307) | ihtiyag(0.0837) | afet(0.0665) |
afet, bolgesinde, bolgesinde(0.0550) | depremin(0.0464) | bolgesine(0.0415) |
depremin, bdlgesine, battaniye(0.0261) | malzemeleri(0.0255) | ayn1(0.0247) |
battaniye, malzemeleri, kisi(0.0240) | ekiplerimiz(0.0228) | kuru(0.0178) | afad(0.0161) |
ayni hizmeti(0.0133) | farkl1(0.0132) | eden(0.0126) | isteyen(0.0123) |

dort(0.0110) | den(0.0109)

3 hijyen, gida, destek, hijyen(0.3326) | g1da(0.0872) | destek(0.0748) | yardim(0.0728) |
yardim, yemek, yemek(0.0446) | etkilenen(0.0291) | depremden(0.0266) |
etkilenen, depremden, 6nemli(0.0240) | barinma(0.0235) | giizel(0.0229) | sicak(0.0224) |
o6nemli, barinma, giizel sonras1(0.0204) | seyyar(0.0202) | tiirkiye(0.0189) | dogru(0.0145) |

sevk(0.0145) | uzak(0.0120) | yaninda(0.0116) | ihtiyaclar1(0.0109) |
yardim1(0.0098)

4 cadir, biyik, ilk, cadir(0.1936) | bityiik(0.1337) | ilk(0.0775) | ediyoruz(0.0749) |

ediyoruz, fazla,
depremzede, baska,
sosyal, saat, destegi

fazla(0.0383) | depremzede(0.0380) | bagka(0.0336) | sosyal(0.0324)
| saat(0.0316) | destegi(0.0316) | ardindan(0.0305) |
konteyner(0.0303) | beslenme(0.0292) | bolgelerinde(0.0241) |
yerde(0.0219) | nedeniyle(0.0136) | ele(0.0116) | yasam(0.0115) |
vermek(0.0114) | yapilan(0.0108)
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Ek 6. TF-IDF ile Ozellik Cikarimi

Sira Terim Ortalama TF-IDF
1 kan 0.02511124
2 cadir 0.013284664
3 deprem 0.013130627
4 bagisi 0.009931367
5 tuvalet 0.009497523
6 kan bagisi 0.009416889
7 destek 0.008937334
8 acil 0.008777434
9 kizilay 0.008097397
10 saglik 0.008001221
11 konteyner 0.007902545
12 yardim 0.007653921
13 ihtiyact 0.007509662
14 kesintisi 0.007320687
15 panik 0.00729193
16 telefon 0.007240767
17 atak 0.007215171
18 panik atak 0.007045327
19 elektrik 0.006612352
20 psikolog 0.006561954
21 gida 0.006494136
22 devam 0.006475704
23 cekmiyor 0.006450949
24 cocuk 0.006337184
25 yemek 0.006203349
26 yalmizlik 0.006066875
27 depresyon 0.005870928
28 sabun 0.005810595
29 psikolojik 0.005702118
30 zaman 0.005640974
31 elektrik kesintisi 0.005510252
32 maske 0.00546422
33 jenerator 0.005401918
34 psikiyatrist 0.005246585
35 cadirkent 0.005107866
36 terapi 0.004986616
37 ilk 0.004948183
38 hijyen 0.004827594
39 konserve 0.004796524
40 saat 0.004695357
41 rontgen 0.004692691
42 buyuk 0.004679106
43 telefon cekmiyor 0.004676173
44 lavabo 0.00458247
45 travma 0.004558622
46 verme 0.004557378
47 aile 0.00451177
48 ihtiyac 0.004504591
49 guzel 0.004435487
50 ambulans 0.004415874
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Ek 6. (Devami)

51 dus 0.004402772
52 merkezi 0.004284483
53 biberon 0.004166768
54 seker 0.004032682
55 kizilaya 0.0040161
56 kayg1 0.003991475
57 bas 0.003954572
58 para 0.003951318
59 sicak 0.00393271
60 barinma 0.00391859
61 korku 0.003895772
62 kan verme 0.003885711
63 yeni 0.003710631
64 internet 0.003698884
65 ruh 0.003694523
66 malzemesi 0.003629059
67 sagligi 0.003620408
68 destegi 0.003615993
69 kuru 0.003593821
70 birlikte 0.003582149
71 yasam 0.003565737
72 sorunu 0.003562811
73 depremzede 0.003510852
74 battaniye 0.003472003
75 son 0.003447124
76 tedavi 0.003441583
77 insan 0.003437255
78 bebek 0.003421523
79 yardimi 0.003387437
80 icinde 0.003359718
81 mama 0.00335358
82 agrisi 0.003334976
83 oldugu 0.003260261
84 ilac 0.003246041
85 temizlik 0.003240771
86 serum 0.003223688
87 bolgesinde 0.003201996
88 baska 0.003185228
89 kagidi 0.003125938
90 devlet 0.003113964
91 banyo 0.003099687
92 afad 0.003095492
93 kan ihtiyac1 0.003090434
94 ruh sagligi 0.003086084
95 tuvalet kagidi 0.003071738
96 sonrast 0.003059173
97 hatay 0.003058296
98 kisi 0.003057431
99 alani 0.003049937
100 bas agris1 0.003026766
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Ek 7. BERTopic Results

Ko Say1 Ad Anahtar Kelimeler Kategori
nu
-1 337 - [‘deprem’, ‘yardim’, ‘destek’, ‘saglik’, ‘yemek’, Aykirt
02 1 deprem yardim destek  ‘cocuk’, ‘gida’, ‘allah’, ‘cadir’, hijyen’] Degerler
saglik
0 411 0 kan bagis1_kan [‘kan’, ‘bagist’, ‘kan bagist’, ‘kizilay’, ‘kizilaya’,  Saglik ve
6 bagis1_kizilay ‘kan ihtiyact’, ‘ihtiyact’, ‘verme’, ‘kan verme’, T1ibbi
‘kizilay kan’]
1 394 1 aday parti_secim_millet [‘aday’, ‘parti’, ‘secim’, ‘millet’, ‘siyasi’, Politik
8 ‘siyaset’, ‘istifa’, ‘mag’, ‘tuvalet’, ‘kayg1’] Soylem
2 338 2 deprem cadir destek d [‘deprem’, ‘cadir’, ‘destek’, ‘depremzede’, Afet
4 epremzede ‘travmast’, ‘konteyner’, ‘depremden’, Yardimi
‘depremzedelere’, ‘depremin’, ‘deprem travmasi’]
3 328 3 nar nur harika catal [‘nar’, ‘nur’, ‘harika’, ‘catal’, ‘cocuk’, Diger/Kar
1 ‘glinaydin’, ‘mama’, ‘giizel’, ‘geceler’, ‘yastik’] ma
4 290 4 cadir_gida cadirkent ku [‘¢adir’, ‘gida’, ‘cadirkent’, ‘kuru’, ‘kuru gida’, Afet
5 ru ‘hijyen’, ‘konserve’, ‘bebek’, ‘malzemesi’, Yardimi
‘yardim’]
5 288 5 psikolog_psikiyatrist ya [‘psikolog’, ‘psikiyatrist’, ‘yalmzlik’, ‘psikolojik’,  Saglik ve
3 Inizlik_psikolojik ‘ruh’, ‘saghgr’, ‘terapi’, ‘ruh saghgr’, ‘destek’, Tibbi
‘psikolojisi’]
6 278  6_nurse_doktor_hastane_il  [‘nurse’, ‘doktor’, ‘hastane’, ‘ilag’, ‘ameliyat’, Saglik ve
0 ag ‘saglik’, ‘miihendis’, ‘hemsire’, ‘regete’, T1bbi
‘hastanesi’]
7 230  7_tuvalet_sabun_lavabo_k [‘tuvalet’, ‘sabun’, ‘lavabo’, ‘kagidr’, ‘tuvalet Afet
1 agidi kagidr’, ‘camasir’, ‘makinesi’, ‘camasir Yardimi
makinesi’, ‘banyo’, ‘dus’]
8 159 8 panik _atak panik [‘panik’, ‘atak’, ‘panik atak’, ‘agrist’, ‘bag agrisi’,  Saglk ve
6 atak agrisi ‘bag’, ‘kaygt’, ‘korku’, ‘stres’, ‘uyku’] T1ibbi
9 142 9 telefon g¢ekmiyor intern [‘telefon’, ‘cekmiyor’, ‘internet’, ‘telefon etisim
6 et telefon ¢gekmiyor ¢cekmiyor’, ‘baz’, ‘istasyonu’, ‘bununla birlikte’, ve
‘imkanlarimizla’, ‘acil ihtiyaglar1’, ‘merhaba’] Altyap1
10 110 10_yemek sicak sicak [‘yemek’, ‘sicak’, ‘sicak yemek’, ‘gida’, ‘fav’, Afet
9 yemek gida ‘seker’, ‘yemegi’, ‘kuru’, ‘aksam yemegi’, Yardim
‘kasik’]
11 104 11 yardim taginma kira  [‘yardimi’, ‘taginma’, ‘kira’, ‘sorunu’, ‘suyu’, Afet
0 sorunu ‘igme’, ‘barinma’, ‘taginma yardim1’, ‘kira Yardimi
yardim?’, ‘igme suyu’]
12 962 12 allah_versin_rabbim_ [‘allah’, ‘versin’, ‘rabbim’, ‘miisliiman’, ‘islam’, Dini ve
miisliiman ‘sifalar versin’, ‘sifalar’, ‘acil sifalar’, ‘ingallah’, Manevi
‘dua’]
13 908 13 mama yasam yasam [‘mama’, ‘yagam’, ‘yasam alant’, ‘alan1’, ‘kedi’, Diger/Kar
alan1_alani ‘kdpek’, ‘sokak’, ‘hayvan’, ‘kdpekler’, ma
‘veteriner’]
14 789 14 tirk tirkiye tirkiyede [‘tirk’, ‘tiirkiye’, ‘tiirkiyede’, ‘tiirkiyenin’, Diger/Kar
_tiirkiyenin ‘tirkiyeye’, ‘yurt’, ‘tirkge’, ‘tlirkiye ma
cumbhuriyeti’, ‘cumhuriyeti’, ‘milleti’]
15 780 15 biberon cay siit barda [‘biberon’, ‘gay’, ‘siit’, ‘bardak’, ‘kahve’, ‘alkol’,  Diger/Kar
k ‘dezenfektan’, ‘igecek’, ‘termos’, ‘cay1’] ma
16 739 16 ¢op para_dolar milyar [‘¢cdp’, ‘para’, ‘dolar’, ‘milyar’, ‘elektrik’, ‘euro’,  Diger/Kar
‘kesintisi’, ‘ac1 regete’, ‘elektrik kesintisi’, ‘altin’]  ma
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17 700 17 maske eldiven kilic [‘maske’, ‘eldiven’, ‘kilicdaroglu’, ‘gozlik’, ‘maske  Diger/Kar

daroglu_gozliik diistii’, ‘ellerine’, “ellerine saglik’, ‘bicak’, ma
‘ayakkabr’, ‘diistii’]

18 650 18 oksijen nefes darlig [‘oksijen’, ‘nefes’, ‘darligr’, ‘nefes darligr’, ‘astim’, Diger/Kar
1_nefes darligi ‘oksijen tiipli’, ‘sigara’, ‘tlipii’, ‘ates’, ‘inhaler’] ma

19 643 19 konteyner_konteyner [‘konteyner’, ‘konteyner kent’, ‘kent’, ‘gecici’, Aykirt
kent kent gegici ‘konteyner kentte’, ‘kentte’, ‘incelemelerde’, Degerler

‘valimiz’, ‘gegici konaklama’, ‘belediyesi’]

20 610 20 _elektrik [‘elektrik kesintisi’, ‘elektrik’, ‘kesintisi’, Saglik ve
kesintisi_elektrik_kesinti ~ ‘yasanacak’, ‘saatinde’, ‘saat’, ‘saat siirecek’, T1ibbi
si_yasanacak ‘stirecek’, ‘sabah’, ‘mah’]

21 609 21 saghik ekibi bireysel [‘saglik’, ‘ekibi’, ‘bireysel’, ‘destek’, ‘saglik ekibi’, Afet
_destek ‘emegine’, ‘emeginize’, ‘kurtarma’, ‘eline’, Yardimi

‘japonya’]

22 605 22 travma agn kalp ya [‘travma’, ‘agrr’, ‘kalp’, ‘yara’, ‘yaralr’, ‘rahmet’, Diger/Kar
ra ‘allahtan’, ‘diliyorum’, “acil sifalar’, ‘sifalar’] ma

23 598 23 ambulans_acil_sedye [‘ambulans’, ‘acil’, ‘sedye’, ‘servis’, ‘acil servis’, Diger/Kar
_servis ‘ekibi’, ‘helikopter’, ‘ambulansa’, ‘polis’, ‘ugak’] ma

24 527 24 as1_serum_cilt_sac [‘as1’, ‘serum’, ‘cilt’, ‘sa¢’, ‘maske’, ‘nemlendirici’, Diger/Kar

‘krem’, ‘kremi’, ‘dezenfektan’, ‘grip’] ma

25 406 25 depresyon_antidepre [‘depresyon’, ‘antidepresan’, ‘bozukluk’, ‘glizelim’,  Diger/Kar

san_bozukluk giizelim ‘depresyona’, ‘anksiyete’, ‘kesmiyor’, ‘sendromu’, ma
‘ilag’, ‘sinir’]

26 401 26 jeneratér mutfak [‘jenerator’, ‘mutfak tiipii’, ‘komiir’, “tipii’, Diger/Kar
tipli_komiir_tlipi ‘mutfak’, ‘soba’, ‘1sitict’, ‘enerji’, ‘gaz’, ‘yakit’] ma

27 387 27 rontgen dis cihazi t [‘rOntgen’, ‘dis’, ‘cihazi’, ‘tomografi’, ‘sira’, Diger/Kar
omografi ‘randevu’, ‘filmi’, ‘ultrason’, ‘sirast’, ‘gekimi’] ma

28 352 28 diyabet seker hastal [‘diyabet’, ‘seker’, ‘hastaligr’, ‘seker hastaligr’, ‘tip’, Diger/Kar
181_seker hastaligi ‘hastas1’, ‘kalp’, ‘tansiyon’, ‘kronik’, ‘oru¢’] ma

29 348 29 arag trafik nedeni k [‘ara¢’, ‘trafik’, ‘nedeni’, ‘kapalr’, ‘adiyaman’, Diger/Kar
apall ‘kazast’, ‘6lmek’, ‘caddesi’, ‘bebegimiz’, ‘yarali’] ma

30 340 30_mah Kkesintisi_saat s [‘mah’, ‘kesintisi’, ‘saat’, ‘siirecek’, ‘noktalarimiz’, Diger/Kar
iirecek ‘saat siirecek’, ‘zaman’, ‘daglar1’, ‘baslangicr’, ma

‘korku daglar1’]

31 293 31 jeneratdr sisme uyk [‘jenerator’, ‘sisme’, ‘uyku tulumu’, ‘tulumu’, Diger/Kar
u tulumu_tulumu ‘seyahat’, ‘kaban’, ‘bere’, ‘cantast’, ‘bot’, ‘uyku’] ma

32 227 32_aile_aile [caile’, ‘aile hekimi’, ‘hekimi’, ‘engelli’, ‘hastast’, Diger/Kar
hekimi_hekimi_engelli ‘annem’, ‘konteyner’, ‘aile boyu’, ‘baba’, ‘babam’] ma

33 214 33 bebek bebek [‘bebek’, ‘bebek mamasi’, ‘mamasi1’, ‘biberon’, Diger/Kar
mamasi_mamasi_bibero  ‘siitii’, ‘kremi’, ‘bezi’, ‘siit’, ‘bebek bezi’, ‘anne’] ma
n

34 213 34 egitim Ogrenci afsin  [‘egitim’, ‘0grenci’, ‘afsin’, ‘gezici’, ‘kiitliphane’, Diger/Kar
_gezici ‘ogretmen’, ‘konya’, ‘cadirkent’, ‘halk’, ‘Gniversite’] ma

35 207 35_video_youtube vide [‘video’, ‘youtube’, ‘videosu’, ‘instagram’, Diger/Kar
osu_instagram ‘fotograf’, ‘fotosu’, ‘foto’, ‘terapi’, “videonun’, ma

‘videoyu’]

36 203 36 fasist irkcilik irk¢1  [‘“fasist’, ‘irkeilik’, ‘irker’, ‘irkeilik’, ‘tedavi’, Diger/Kar
irkeilik ‘hastaliktir’, ‘fagizm’, ‘hastalik’, ‘edilmesi’, ‘1gbt’] ma

37 202 37_emekli_emeklilik_ve [‘emekli’, ‘emeklilik’, ‘vergi’, ‘kayd1’, ‘emekli Diger/Kar
rgi_kayd: maas1’, ‘maagt’, ‘tarihinden’, ‘sigorta’, ‘prim’, ma

‘tescil’]

38 198 38 sarj sarj [‘sarj’, ‘sarj cihazr’, ‘cihazr’, ‘tagmabilir’, “pil’, Diger/Kar

cihazi_cihazi_tagnabilir ~ ‘giines’, ‘sarji’, ‘hizli’, ‘mah’, ‘korumas1’] ma
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39 186 39 kadin kadinlar pedi [‘kadin’, ‘kadinlar’, ‘pedi’, ‘kadin pedi’, ‘kadinlara’,  Diger/Kar
_kadin pedi ‘kadinlarin’, ‘kadinin’, ‘erkek’, ‘ped’, ‘cankaya’] ma

40 155 40 lambasi_gece [‘lambasr’, ‘gece lambast’, ‘gece’, ‘aydinlatma’, Diger/Kar
lambasi_gece aydmlatm  ‘1s1k’, ‘fener’, ‘sokak’, ‘renk’, ‘giindiiz’, ‘karanlik’] ma
a

41 149 41 eczane ndbetgi n6b  [‘eczane’, ‘ndbetgi’, ‘ndbetci eczane’, ‘birligi’, Diger/Kar
etci eczane birligi ‘tirk’, ‘eczaneler’, ‘ilag’, ‘gonillii’, ‘sahra’, ‘listesi’] ma

42 149 42 filmi_korku_korku [“filmi’, ‘korku’, ‘korku filmi’, ‘film’, ‘tiyatro’, Diger/Kar
filmi_film ‘estetik’, ‘tiyatrosu’, ‘battaniye altinda’, ‘filmleri’, ma

‘kamera’]

43 138 43 _giysi_tir_dolusu_sat  [‘giysi’, ‘tir’, ‘dolusu’, ‘satmig’, ‘polis’, ‘subatta’, Diger/Kar
misg ‘kizilay’, ‘kizilaym’, ‘kilosu’, ‘ortaya ¢ikt1’] ma

44 131 44 yunus balik ton ko [‘yunus’, ‘balik’, ‘ton’, ‘konserve’, “yunus emre’, Diger/Kar
nserve ‘yildan’, ‘afad bagkan1’, ‘bulunmamaktadir’, ‘emre’, ma

“katil’]

45 129 45_yurt_yurt [‘yurt’, “yurt disina’, ‘disina’, ‘yurt disinda’, ‘vize’, Diger/Kar
disia_disina_yurt ‘disinda’, ‘yurt dist’, ‘disr’, ‘aralik’, ‘bagvurusu’] ma
disinda

46 119 46_yatak_battaniye_yata [‘yatak’, ‘battaniye’, ‘yatak odast’, ‘odast’, ‘yatakta’, Diger/Kar
k odas1_odast ‘priz’, ‘yatak odasina’, ‘yatagin’, ‘yeri’, ‘yatagi’] ma

47 116 47 gigek edici_ maddele [‘cigek’, ‘edici’, ‘maddeleri’, ‘madde’, ‘6zelligi’, Diger/Kar
ri_madde ‘bitki’, ‘denir’, ‘tedavi’, ‘kullanilan’, ‘yaprak’] ma

48 75 48 evlilik iliski cocuk  [‘evlilik’, ‘iliski’, ‘cocuk’, ‘teklifi’, ‘evli’, ‘aile’, Diger/Kar
teklifi ‘psikolojik’, ‘sabaha’, ‘esi’, ‘kurmak’] ma

49 65 49 vitamin_magnezyum [‘vitamin’, ‘magnezyum’, ‘vitamini’, ‘tansiyon’, Diger/Kar
_vitamini_tansiyon ‘tuzu’, ‘tuz’, ‘serum’, ‘kaya’, ‘tuzlu’, ‘regete’] ma

50 53  50_noktalarimiz_pazarte [‘noktalarimiz’, ‘pazartesi’, ‘yaz’, ‘cumartesi’, Diger/Kar
si_yaz_cumartesi ‘cuma’, ‘recete’, ‘kilis’, ‘osmaniye’, ‘diyarbakir’, ma

‘recete yaz’]

51 51 51 mat _matematik sina [‘mat’, ‘matematik’, ‘smavt’, ‘fizik’, ‘dersi’, ‘sinav’,  Diger/Kar
vi_fizik ‘yarin’, ‘saat’, ‘simdi’, ‘yapicam’] ma

52 45 52 kredi borglarmi_bire [‘kredi’, ‘bor¢larmr’, ‘bireysel’, ‘faizsiz’, ‘adiyaman  Diger/Kar
ysel_faizsiz hatay’, ‘milyar’, ‘hatay kahramanmaras’, ‘tarihine’, ma

‘agustos’, ‘kart’]

53 39 53 apa dari_mana_nesil [‘apa’, ‘dari’, ‘mana’, ‘nesiller’, ‘oleh’, ‘japonyada’,  Diger/Kar
ler ‘yiizyilda’, “lretiyorlar’, ‘dogdu’, ‘kesmeden’] ma

54 31 54 mihendis kamu gel [‘miihendis’, ‘kamu’, ‘gelebilecek’, ‘bilisim’, Diger/Kar
ebilecek bilisim ‘ozliik’, ‘kolaylastirir’, ‘akliniza’, ‘6zliik haklarr’, ma

‘enerji’, ‘mali’]

55 22 55 ufo diinya yapay al [‘ufo’, ‘diinya’, ‘yapay’, ‘alan1’, ‘yasam alan1’, Diger/Kar
ani ‘yagam’, ‘giines’, ‘isitict’, ‘diiz’, ‘lar’] ma

56 19 56 hdp chp hdpkk gor [‘hdp’, ‘chp’, ‘hdpkk’, ‘goriismesi’, ‘hdpye’, ‘pkk’, Diger/Kar
iismesi ‘nin’, ‘liye’, ‘parti’, ‘masada’] ma

57 19 57 avukatlar_kutlu_huk [‘avukatlar’, ‘kutlu’, ‘hukukun’, ‘giiniinii’, ‘kilmak’,  Diger/Kar
ukun_giiniinii ‘kosulda’, ‘dlinyasinda’, ‘hak’, ‘miicadele eden’, ma

‘daima’]

58 19 58 oyuncunun_milyon_  [‘oyuncunun’, ‘milyon’, ‘¢agrist’, ‘yardim ¢agrist’, Afet

cagrist_yardim cagrist ‘toplandr’, ‘ingiliz’, ‘depremzedeler’, ‘yardim’, Yardimi

‘depremzedeler yardim’, ‘topladi’]
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Ek 8. BERTopic nihai konu 6zeti

K Say Ad Anahtar Temsili Dokiimanlar Kategori ~ Ortalam
on 1 Kelimeler a Skor
u
0 411 0 _kan_ba [‘kan’, ‘bagis’’, [‘kizilay kan bagiglayana para veriyor ~ Saglik ve  0.04124
6 gis1_kan ‘kan bagisr’, demek ad1 kan bagist’, ‘kan bagisi Tibbi 8409
bagis1 kiz ‘kizilay’, cagrist’, ‘teden kan bagisi’]
lay ‘kizilaya’, ‘kan
ihtiyacr’,
‘ihtiyact’,
‘verme’, ‘kan
verme’,
‘kizilay kan’]
1 394 1_aday p [‘aday’, ‘parti’, [‘aday icinden aday sunar mesela seker Politik 0.01056
8 arti_se¢cim ‘segim’, bulmus ¢ocuk ortaya atan aday hocam  Soylem 2763
_millet ‘millet’, sizi anecdet sezeri severim disardan
‘siyasi’, mesela abdullah giilii aday onuda
‘siyaset’, istemedi’, ‘vatandas fikrimi sdylemek
‘istifa’, ‘mag’,  istiyorum aksener imza att1 lider
‘tuvalet’, yemek yedi sohbet ettiler giilerek gitti
‘kaygr’] kemal kiligdaroglu aday belli parti
yonetimi meral hanim genel baskanlig
birakacakti hakaret edici eline verilen
metni okuyacakt’, ‘aday’]
2 338 2 deprem [‘deprem’, [‘bogazliyan deprem bolgesine Afet 0.01771
4 ¢adir de ‘cadir’, konteyner kent kuruyor’, Yardimi 5354
stek_depr  ‘destek’, ‘kahramanmaras merkezli subatta
emzede ‘depremzede’,  meydana depremlerden etkilenen
‘travmast’, sanlurfanin haliliye ilgesindeki bina
‘konteyner’, ¢oktii bolgeye afad itfaiye umke saglik
‘depremden’, ekipleri giivenlik giicleri sevk edildi
‘depremzedeler kisilerin yarali ¢ikarildigi enkazda
e’, ‘depremin’,  arama kurtarma calismalari siiriiyor’,
‘deprem ‘deprem travmasi yasayan
travmast’] depremzedelere miijdeli haber’]
3 328 3 nar_nur [‘nar’, ‘nur’, [‘karadutum catal karam ¢ingenem nar  Diger/Ka  0.04016
1 harika ¢  ‘harika’, tanem nur tanem taneemm ebrusahin rma 5708
atal ‘gatal’, harika harkem’, ‘karadutum ¢atal
‘gocuk’, karam ¢ingenem nar tanem nur tanem
‘giinaydmn’, taneemm ebrusahin harika harkem
‘mama’, yzkrksu’, ‘karadutum ¢atal karam
‘giizel’, ¢ingenem nar tanem nur tanem
‘geceler’, taneemm ebrusahin harika harkem
‘yastik’] iyzdksn’]
4 290 4 cadir g [‘cadir’, ‘gida’, [‘heryerden ¢adirkent’, ‘cristiano Afet 0.02154
5 1da_cadir  ‘gadirkent’, ronaldo tiirkiye suriyedeki Yardimi 2215
kent_kuru  ‘kuru’, ‘kuru depremzedeler ugak yardim malzemesi
gida’, ‘hijyen’,  gonderdi daily mail ¢adir yiyecek
‘konserve’, yatak bebek mamas siit tibbi
‘bebek’, malzemeler’, ‘bizde serinyoldayiz
‘malzemesi’, cadir battaniye yatak acil kuru gida’]
‘yardim’]
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5 288 5 _psikol [‘psikolog’, [‘psikolog unpad plis’, ‘mari konsul Saglik ve  0.0349
3 og_psiki  ‘psikiyatrist’, tatap muka psikolog’, ‘fizyoterapist Tibbi 33621
yatrist y  ‘yalmizlik’, diyetisyen biyolog psikolog sosyal
almzhk  ‘psikolojik’, hizmet uzmani ergoterapist ihtiyag
psikoloji ~ ‘ruh’, ‘saghgi’,  atama’]
k ‘terapi’, ‘ruh
saghgr’,
‘destek’,
‘psikolojisi’]
6 278 6_nurse [‘nurse’, [‘nurse yalancinin’, ‘incinmigsin nurse’,  Saglhik ve  0.0297
0 _doktor  ‘doktor’, ‘tutusmus nurse’| T1ibbi 33303
_hastane  ‘hastane’, ‘ilag’,
_ilag ‘ameliyat’,
‘saglik’,
‘mithendis’,
‘hemsire’,
‘recete’,
‘hastanesi’]
7 230 7 _tuvale [‘tuvalet’, [‘tuvalet kagidi kontenjan1’, ‘tuvalet Afet 0.0494
1 t sabun  ‘sabun’, kagidi kabulum’, ‘misvakta tuvalet Yardimi 56608
_lavabo  ‘lavabo’, kagidi’]
_kagidi  ‘kagidr’,
‘tuvalet kagidr’,
‘camasir’,
‘makinesi’,
‘camasir
makinesi’,
‘banyo’, ‘dus’]
8 159 8 panik [‘panik’, ‘atak’,  [‘panik atak gecirmedim’, ‘panik atak Saglik ve  0.0717
6 _atak p  ‘panik atak’, gecirerek’, ‘ozleyince aglamam Tibbi 95025
anik ‘agrist’, ‘bag tartismamizda panik atak gecirmem
atak agr agrist’, ‘bag’, bonus’]
181 ‘kaygt’, ‘korku’,
‘stres’, ‘uyku’]
9 142 9 telefo [‘telefon’, [‘merhaba bolgede bulunan Iletisim 0.0625
6 n_g¢ekmi ‘¢ekmiyor’, vatandaglarimizin acil ihtiyaglari iicretsiz ~ ve 67624
yor_inte  ‘internet’, konusma internet tanimlanmistir bununla ~ Altyapi
rnet_tele ‘telefon birlikte mobil baz istasyonu destegi
fon ¢ekmiyor’, farkli imkanlarimizla seferber olmaya
¢ekmiyo ‘baz’, devam ediyoruz beren’, ‘merhaba alphan
r ‘istasyonu’, bey bolgede bulunan vatandaslarimizin
‘bununla acil ihtiyaclari {icretsiz konusma internet
birlikte’, tanimlanmistir bununla birlikte mobil
‘imkanlarimizla  baz istasyonu destegi farkl
’, ‘acil imkanlarimizla seferber olmaya devam
ihtiyaclarr’, ediyoruz yagiz’, ‘merhaba anil bey
‘merhaba’] bolgede bulunan vatandaslarimizin acil

ihtiyaglari licretsiz konusma internet
tanimlanmistir bununla birlikte mobil
baz istasyonu destegi farkl
imkanlarimizla seferber olmaya devam
ediyoruz ¢isem’]
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10 110 10 yem [‘yemek’, [‘ihtiyag sahiplerine gida kolisi sicak Afet 0.0416
9 ek sicak ‘sicak’, ‘sicak yemek’, ‘bergamadan kisiye sicak Yardimi 62182
_sicak yemek’, ‘gida’,  yemek’, ‘sicak yemek bagisi sicak
yemek _ ‘fav’, ‘seker’, yemek bagislarinizla ihtiyag sahiplerine
gida ‘yemegi’, yaslilarimiza iftar yemegi edebilirsiniz
‘kurw’, ‘aksam online bagis’]
yemegi’,
‘kagik’]
11 104 11 yard [‘yardimi’, [‘slileyman soylu sahibi olanlara kira Afet 0.0268
0 mmi tag1  ‘tagmma’, yardimi taginma yardimi yapilacak Yardimi 76795
nma_kir  ‘kira’, ‘sorunu’,  kiracilar iginde aylik kira yardimini tlye
a_sorun  ‘suyu’, ‘igme’, ¢ikardik taginma yardimi alacaklar
u ‘barinma’, kiracilara ilk kira yardimi1 yapiliyor
‘taginma yiirekler beraber ¢arpiyor’, ‘taginma
yardimr’, ‘kira yardimt orta agir hasarliysa kiraci aylik
yardimr’, ‘icme  sahiplerine kira yardimi1 yapacak’,
suyu’] ‘tasinma kira yardimi agilen bekliyoruz
magdurum’]

12 962 12 allah [‘allah’, [“allah acil sifalar versin gengti demans Dini ve 0.0240
_versin_  ‘versin’, ellaaammm’, ‘allah acil sifalar versin’, Manevi 5507
rabbim_  ‘rabbim’, ‘allah acil sifalar versin ingallah gegmis’]
mislim  ‘miisliman’,
an ‘islam’, ‘gifalar

versin’,
‘sifalar’, ‘acil
sifalar’,
‘insallah’,
‘dua’]

13 908 13 _mam [‘mama’, [‘dogal yasam alant’, ‘yasam alani Diger/Ka 0.0401
a_yasam ‘yasam’, ‘yagam giizelliyor’, ‘sokak cocuklarinne rma 78971
_yasam  alant’, ‘alant’, kedilerinne kopeklerin yagam
alan1_al  ‘kedi’, ‘kopek’,  alanidirhepsinin yasam alani sicak
ani ‘sokak’, yuvadir’]

‘hayvan’,
‘kopekler’,
‘veteriner’]

14 789 14 tirk [‘tirk’, [‘kariyer planimiz belli anadolu rumeli Diger/Ka 0.0230
_tirkiye  “tiirkiye’, kafkasya kurtulus ordulari saha rma 0507
tlirkiye  “tiirkiyede’, maresallegi bilyiik genisletilmis tiirk
de tirki ‘tiirkiyenin’, yasam alan1 mimarlig biiyiik tiirk millet
yenin ‘tirkiyeye’, kurultayr meclis bagkanlig1 genel

‘yurt’, ‘tirkce’,  sekreterligi galaktik birlesik tiirk devleti
‘tiirkiye hanligy’, “tiirk asildir tarih tekerriirden
cumhuriyeti’, ibarettir’, ‘tiirk bayrag tiirk milleti
‘cumhuriyeti’, sorunu olanlar hesabimiz’]

‘milleti’]

15 780 15 _bibe [‘biberon’, [‘biberon kullaniliyordu’, ‘baskasiyla Diger/Ka  0.0607
ron_cay  ‘cay’, ‘siit’, biberon tokusturmus’, ‘biilente biberon rma 1684
_siit bar  ‘bardak’, htGiaiG’]
dak ‘kahve’, ‘alkol’,

‘dezenfektan’,
‘igecek’,

‘termos’, ‘cay1’]
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16 739 16 ¢6 [‘¢Op’, ‘para’, [‘nunez ¢op’, ‘puhahahaha ¢op’, ‘cop Diger/Ka  0.0237
p_para ‘dolar’, ‘milyar’,  chpkkip’] rma 75133
_dolar  “elektrik’, ‘euro’,

_milya ‘kesintisi’, ‘aci
r recete’, ‘elektrik
kesintisi’, ‘altin’]

17 700 17_ma [‘maske’, [‘maske takmaliy1z’, ‘maske takiyor’, Diger/Ka  0.0468
ske el  ‘eldiven’, ‘maske’] rma 40688
diven_  ‘kiligdaroglu’,
kiligda  ‘gdzlik’, ‘maske
roglu_  disti’, ‘ellerine’,
gozlik  ‘ellerine saglik’,

‘bigak’,
‘ayakkabr’,
‘diigtii’]

18 650 18 oks [‘oksijen’, [‘diinya nefes darlig1 olmasaydi nefes Diger/Ka  0.0670
ijjen_n  ‘nefes’, ‘darh@’,  darligi ¢ekerdim’, ‘neyyy nefes darligi rma 10179
efes_d  ‘nefes darhigr’, cekmeye devam’, ‘nefes darligi’]
arligi._ ‘astim’, ‘oksijen
nefes tlipi’, ‘sigara’,
darligin ~ ‘tiipl’, ‘ates’,

‘inhaler’]

19 643 19 ko [‘konteyner’, [“i¢isleri bakanimiz valimiz karacasu Diger/Ka  0.0396
nteyne ‘konteyner kent’,  gecici konaklama merkezini konteyner rma 85282
r_kont ‘kent’, ‘gegici’, kent ziyaret ederek incelemelerde
eyner ‘konteyner bulundu valimiz konteyner kentte
kent_k kentte’, ‘kentte’,  yiiriitiilen ¢aligmalar ilgili soyluya bilgi
ent_ge ‘incelemelerde’, verdi kahramanmarag’, ‘arkas venedige
cici ‘valimiz’, ‘ge¢ici  konteyner gemisimi yanastiracak’,

konaklama’, ‘konteyner ¢arsilarimiz’]
‘belediyesi’]

20 610 20 ele [‘elektrik [‘demircide elektrik kesintisi’, ‘elektrik Diger/Ka  0.1393
ktrik kesintisi’, kesintisi’, ‘atakent elektrik kesintisi’] rma 95735
kesinti  ‘elektrik’,
si_elek  ‘kesintisi’,
trik_ke ‘yasanacak’,
sintisi_  ‘saatinde’, ‘saat’,
yagana  ‘saat siirecek’,
cak ‘siirecek’,

‘sabah’, ‘mah’]

21 609 21 sag [‘saglik’, ‘ekibi’,  [‘saglik ekibi’, ‘saglik vazgegmek’, Afet 0.0361
lik eki ‘bireysel’, ‘saglik’] Yardimi 09293
bi_bire ‘destek’, ‘saglik
ysel_d  ekibi’, ‘emegine’,
estek ‘emeginize’,

‘kurtarma’,
‘eline’,
‘japonya’]

22 605 22 tra [‘travma’, ‘agr’,  [‘shhshsshhahshshshhshshs travma’, Diger/Ka  0.0417
vma_a ‘kalp’, ‘yara’, ‘gecmisten travma’, ‘kaybolduhun rma 31194
gr1_kal ‘yaral’, ‘rahmet’, gunler travma’]
p_yara ‘allahtan’,

‘diliyorum’, “acil
sifalar’, ‘sifalar’]
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23 598 23_am [‘ambulans’, [‘ambulans hehshsjs’, ‘rusyaya Diger/Ka  0.0430
bulans  ‘acil’, ‘sedye’, ambargoyu delen ambulans ugusu’, rma 81166
_acil_s  “servis’, ‘acil ‘uyariii izlemeden ambulans ¢agirin’]
edye s servis’, ‘ekibi’,
ervis ‘helikopter’,

‘ambulansa’,
‘polis’, ‘ugak’]

24 527 24 ast  [‘ast’, ‘serum’, [‘pke serum avoskin azeclair kak’, Diger/Ka  0.0429
_seru ‘cilt’, ‘sag’, ‘00000 kirpik uzatici serum almicazz’, rma 01393
m_cilt  ‘maske’, ‘serum taktirin’]

_sac ‘nemlendirici’,
‘krem’, ‘kremi’,
‘dezenfektan’,
‘grip’]

25 406 25 de [‘depresyon’, [‘kamarad depresyon tkbrit mech’, Diger/Ka  0.0726
presyo  ‘antidepresan’, ‘moun plezi pandan menm nan rma 21283
n_anti  ‘bozukluk’, depresyon viv pou’, ‘nasilmil
depres  ‘giizelim’, depresyon’]
an_boz ‘depresyona’,
ukluk_ ‘anksiyete’,
giizeli  ‘kesmiyor’,

m ‘sendromu’,
‘ilag’, “sinir’]

26 401 26 jen [‘jenerator’, [‘bagajda jenerator ¢alistyormus’, Diger/Ka  0.0610
erator  ‘mutfak tlipi’, ‘jenerator’, ‘jenerator kurbani’] rma 12701
mutfak  ‘komiir’, ‘tlipii’,
tipii k  ‘mutfak’, ‘soba’,

Omiir t ‘isitict’, ‘enerji’,

ipii ‘gaz’, ‘yakit’]

27 387 27 ron [‘rOntgen’, ‘dis’, [‘rontgen cektirdim kelebekmks’, Diger/Ka  0.0532
tgen_d ‘cihazr’, ‘rontgen sonucum’, ‘rontgen rma 20405
is_ciha ‘tomografi’, strasindayim’]
z1_tom  ‘sira’, ‘randevu’,
ografi “filmi’, ‘ultrason’,

‘strast’, ‘cekimi’]

28 352 28 diy [‘diyabet’, [‘seker hastaligi diyabet halk arasinda Diger/Ka  0.0745
abet s ‘seker’, seker hastaligi adlandirilan diabetes rma 68873
eker h  ‘hastahigr’, ‘seker  mellitus diger adiyla diyabet pankreastan
astaligi  hastaligr’, ‘tip’, salgilanan insiilin eksikligi etkisizligi
_seker  ‘hastast’, ‘kalp’, sonucu ortaya ¢ikan kan sekeri
hastali  ‘tansiyon’, yiiksekliginin s6z devamr1’, ‘ebeveynin
81 ‘kronik’, ‘orug’] diyabet hastalig1’, ‘seker hastalig1’]
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Ek 8. (Devami)

29 348 29 ara [‘arag’, ‘trafik’, [‘acil bebegimiz 6lmek tizere bebek arag  Diger/Ka  0.1089
¢ trafi  ‘nedeni’, ‘kapall’, iginde ara¢ plakasi adiyaman rma 37002
k_nede ‘adiyaman’, golbagicumhuriyet mahallesikarayilan
ni_kap ‘kazasr’, ‘6lmek’, caddesi {izerindeler tel isim rahime
al1 ‘caddesi’, mama ihtryact varmis agmig adiyaman

‘bebegimiz’, goblbasinda tanidig1’, ‘cooooook acil

‘yarali’] bebegimiz 6lmek tizere bebek arag
icinde arag¢ plakast adiyaman
golbagicumhuriyet mahallesikarayilan
caddesi iizerindeler tel isim rahime
mama 1htryact varmis agmig adiyaman
gblbasinda tanidig1’, ‘coooo0ok acil
bebegimiz 6lmek iizere bebek arag
icinde ara¢ plakasi adiyaman
gdlbagicumhuriyet mahallesikarayilan
caddesi iizerindeler tel isim rahime
mama ihtryact varmis agmis’]

30 340 30_ma [‘mah’, [‘yenigiin mah kesintisi saat siirecek’, Diger/Ka  0.0798
h_kesi  ‘kesintisi’, ‘saat’,  ‘hadimkoy mah hastane mah kesintisi rma 45988
ntisi_s  ‘siirecek’, saat siirecek’, ‘dereagzi mah giirpinar
aat slir ‘noktalarimiz’, mah kesintisi saat siirecek’]
ecek ‘saat siirecek’,

‘zaman’,
‘daglarr’,
‘baglangicr’,
‘korku daglart’]

31 293 31 jen [‘jenerator’, [‘jenerator biiyiik cadir siyah renkli ara Diger/Ka  0.0581
erator_ ‘sisme’, ‘uyku baglant1 kablosu sisme yatak uyku rma 66678
sisme_ tulumu’, tulumu seyahat cantasi bere bot
uyku ‘tulumu’, yagmurluk kaban yagmurluk tistii
tulumu  ‘seyahat’, yagmurluk alt1 ¢adir kilo kpek mamasi
_tulum  ‘kaban’, ‘bere’, elektirikli isitict’, ‘emniyet miidiirii yinin
u ‘cantast’, ‘bot’, caldig1 depremzede yardimlari jenerator

‘uyku’] biiyiik ¢cadir siyah baglanti kablosu sisme
yatak uyku tulumu seyahat ¢antasi bere
bot yagmurluk kaban yagmurluk iistii
yagmurluk alt1 ¢adir kilo kdpek mamasi
elektrikli isiticr’, ‘emniyet miidiiriiniin
evinde yapilan aramada ele gegirilenler
jenerator biiylik cadir siyah baglanti
kablosu sigme yatak uyku tulumu
seyahat cantasi bere bot yagmurluk
kaban yagmurluk {stii yagmurluk alt1
cadir kilo kopek mamasi elektrikli
isitict’]

32 227 32 ail [‘aile’, ‘aile [‘aile’, ‘girahta aile’, ‘namusdu aile Diger/Ka  0.0519
e_aile  hekimi’, heyati’] rma 4104
hekimi  ‘hekimi’,

_heki ‘engelli’,
mi_en  ‘hastast’,
gelli ‘annem’,

‘konteyner’, ‘aile

boyu’, ‘baba’,

‘babam’]
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Ek 8. (Devami)

33 214 33 be [‘bebek’, ‘bebek [‘bebek mamasi1’, ‘bebek mamasi Diger/Ka  0.0807
bek be mamasr’, caresizlikten galintyor’, ‘karistirinca rma 95245
bek ‘mamast’, bebek mamasi’]
mamas ‘biberon’, ‘siitii’,

1 mam ‘kremi’, ‘bezi’,
ast_bib  ‘siit’, ‘bebek
eron bezi’, ‘anne’]

34 213 34 egi [‘egitim’, [‘konya halk kiitiphanesi afsin cadirkent  Diger/Ka  0.0324
tim 6§ ‘Ogrenci’, ‘afsin’,  yerleskesinde gezici kiitiiphane rma 48822
renci_  ‘gezici’, okuyucularimizla beraber balon
afsin ‘kiitiiphane’, patlatmaca oyunu oynadik’, ‘konya halk
gezici  ‘Ogretmen’, kiitliphanesi gezici kiitiiphane afgin

‘konya’, cadirkent sahasinda ¢ocuklarimizla

‘cadirkent’, oyunlar oynadik boyama etkinliklerine

‘halk’, devam’, ‘konya halk kiitiphanesi gezici

“Universite’] kiitiiphane afsin ¢cadirkent yerleskesinde
yiiz boyama yaptik ¢cocuklarimizla
eglendik’]

35 207 35 vid [‘video’, [‘yastik doverken video gelir’, Diger/Ka  0.0442
e0_yo  ‘youtube’, ‘rahatindan tane serum yemelik video’, rma 48778
utube_ ‘videosu’, ‘video terapi resmen’]
videos  ‘instagram’,
u_insta ‘fotograf’,
gram “fotosu’, ‘foto’,

‘terapi’,
‘videonun’,
‘videoyu’]

36 203 36 fag [‘fasist’, [‘irkeilik tedavi edilmesi gereken Diger/Ka  0.0577
ist_irk  ‘irkeilik’, ‘ark¢1’,  hastaliktir’, ‘irk¢ilik tedavi edilmesi rma 44203
cilik 1r  “wkeilik’, gereken patolojik hastaliktir’,
ke itk ‘tedavi’, ‘myavagakseneragar k¢ fagist’]
cilik ‘hastaliktir’,

‘fasizm’,
‘hastalik’,
‘edilmesi’, ‘Igbt’]

37 202 37_em [‘emekli’, [‘nbagkura kayit yaptirmamis esnaf Diger/Ka  0.0514
ekli_e  ‘emeklilik’, sanatkarlarin emekli olabilmeleri i¢innnn  rma 52931
meklili  ‘vergi’, ‘kaydr’, tarihinden 6nceki vergi kayit tarihlerinin
k_verg ‘emekli maast’, esas almmasini saglayacak yeni yasal
i_kayd ‘maasr’, diizenleme yapilmasini talep ediyoruz’,

1 ‘tarihinden’, ‘esnafiniza sahip c¢ikin tarihinden oda
‘sigorta’, ‘prim’,  vergi kaydi esnaf igyeri bulunan bagkur
‘tescil’] kaydi bulunmayan esnafin magduriyeti
stirliyor emeklilik yas1 esnafa geriye
doniik bagkur tescil imkani
saglanmalur’, ‘emekli kan agliyor
erdogan emekli acccec’]

38 198 38 sar [‘sarj’, ‘sarj [‘sarj cihaz1 android’, ‘salihh abiiii sarj Diger/Ka  0.0927
]j_sarj cihazr’, ‘cihazr’, cihazi getirrr’, ‘sarj cihaz1’] rma 67892
cihazi_ ‘tagmabilir’, ‘pil’,
cihazi_ ‘giines’, ‘sarj1’,
tasmab  ‘hizl’, ‘mah’,
ilir ‘korumasi’]
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Ek 8. (Devami)

39 186 39 ka [‘kadin’, [‘kadin pedi kadinlar kimden isteyecek Diger/Ka  0.0455
din ka ‘kadinlar’, ‘pedi’, nerden bulacaklar’, ‘kadin rma 56475
dinlar  ‘kadin pedi’, arkadasimizdan dahi istemeye
pedi_k ‘kadmlara’, ¢ekiniyorlardi bizde kadin evlerin
adm ‘kadinlarin’, kolilerine sormadan direk koyuyorduk
pedi ‘kadmin’, temel saglik ihtiyacidir kadin pedi’,

‘erkek’, ‘ped’, ‘deprem bolgesine kadin pedi ihtiyaci

‘cankaya’] soyleyen ayiplayan kag yazi gérdiim
kadinlarin kadinligindan korkuyorsunuz
ay1p yansitiyorsunuz susturmaya
calistyorsunuz kadin pedi kadinlar temel
ihtiya¢ sonucta anormal bisey’]

40 155 40 la [‘lambast’, ‘gece  [‘led gece lambasi hareket sensorlii adet ~ Diger/Ka  0.0767
mbasi_ lambast’, ‘gece’,  gece lambasi ¢ocuklar akii iginde hareket rma 84654
gece ‘aydinlatma’, sensorlii merdiven aydinlatmasi koridor
lambas  ‘1s1k’, ‘fener’, banyo yatak odasi tuvalet lambasi
1 gece  ‘sokak’, ‘renk’, acmakapama sensorii lambast’, ‘gece
_aydm  ‘glindiiz’, lambas1 6nemli’, ‘gece lambas1’]
latma  ‘karanlik’]

41 149 41 ecz [‘eczane’, [‘mart manisa ndbetgi eczane listesi Diger/Ka  0.0723
ane nd ‘ndbetci’, yayinlandi iste nébetci eczaneler’, rma 8961
bet¢ci_ ‘nébetci eczane’,  ‘yenice ndbetgi eczane listesi’, ‘orduda
nébetg  ‘birligi’, ‘tiirk’, hangi eczane ndbet¢i devlet ndbetgi
i ‘eczaneler’, eczane listesi’]
eczane ‘ilag’, ‘gonilli’,

_birlig  ‘sahra’, ‘listesi’]
i

42 149 42 fil  [‘filmi’, ‘korku’,  [‘korku filmi onersenize’, ‘korku filmi’,  Diger/Ka  0.0693
mi_kor  ‘korku filmi’, ‘neee korku filmi’] rma 58853
ku_kor  “film’, ‘tiyatro’,
ku ‘estetik’,
filmi_f ‘tiyatrosu’,

ilm ‘battaniye
altinda’,
“filmleri’,
‘kamera’]

43 138 43 giy [‘giyst’, ‘tir’, [‘kizilay subatta tir dolusu giysi satmis Diger/Ka  0.1075
si_tir_ “dolusu’, polis tutanagi ortaya ¢ikt1’, ‘kizilay rma 48564
dolusu  ‘satmis’, ‘polis’, subatta tir dolusu giysi satmig’, ‘kizilay
_satmi  ‘subatta’, subatta tir dolusu giysi satmig polis
$ ‘kizilay’, tutanagi ortaya ¢iktikansizsiniz

‘kizilayin’, hirsizsiniz onursuzsunuz abs’]

‘kilosu’, ‘ortaya
¢ikt1’]
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Ek 8. (Devami)

44 131 44 yu [‘yunus’, ‘balik’,  [‘iskenderun korfezinde biiyiikliigiinde Diger/Ka  0.0416
nus_ba ‘ton’, ‘konserve’,  deprem afad baskani yunus sezer rma 34321
lik ton  ‘yunus emre’, itibartyla olumsuz durum
_konse  ‘yildan’, ‘afad bulunmamaktadir ekiplerimiz teyakkuz
rve baskani1’, halindedir’, ‘afad baskani yunus sezer

‘bulunmamaktadi  iskenderun korfezinde saat meydana

r’, ‘emre’, ‘katil’]  hatay ilimizde hissedilen
biiyiikliigiindeki sonrasinda itibariyla
olumsuz durum bulunmamaktadir’, ‘afad
bagkan1 yunus sezer iskenderun
korfezinde saat meydana hatay ilimizde
hissedilen biiyiikligiindeki sonrasinda
itibartyla olumsuz durum
bulunmamaktadir ekiplerimiz teyakkuz
halindedir’]

45 129 45 yur [‘yurt’, ‘yurt [‘sene adet yurt disina agilacaksiniz’, Diger/Ka  0.0937
t yurt  disina’, ‘disina’, ‘yurt disina ¢ikmasaydim olurdu’, ‘yurt rma 48476
disgina_ ‘yurt disinda’, disina gidersem’]
disina_ “vize’, ‘diginda’,
yurt ‘yurt dist’, ‘disr’,
disinda  ‘aralik’,

‘basvurusu’]

46 119 46 _yat [‘yatak’, [‘yatak halinide bekliyoruz’, ‘hangi Diger/Ka  0.0866
ak_bat  ‘battaniye’, yatak odasi takimini begendiniz’, ‘yatak ~ rma 80288
taniye  ‘yatak odast’, odasina’]

_yatak  ‘odasr’, ‘yatakta’,

odast_ ‘priz’, ‘yatak

odas1 odasina’,
‘yatagin’, ‘yeri’,
‘yatagi’]

47 116 47 ci¢ [‘cigek’, ‘edici’, [‘tedavi edici 6zelligi biyoaktif madde Diger/Ka  0.0705
ek edi  ‘maddeleri’, maddeleri tagiyan bitkilerdir’, ‘ders rma 6705
ci_ma ‘madde’, tedavi edici 6zelligi biyoaktif madde
ddeleri  “6zelligi’, ‘bitki’,  maddeleri tasiyan bitkilere tibbi bitki
_madd  “‘denir’, ‘tedavi’, denir’, ‘tedavi edici 6zelligi biyoaktif
e ‘kullanilan’, madde maddeleri tasiyan bitkilere tibbi

‘yaprak’] bitki denir’]

48 75 48 evl [‘evlilik’, ‘iligki’,  [‘yas alip kira 6dedikge ulan evlilik Diger/Ka  0.0320
ilik_ili  ‘cocuk’, ‘teklifi’,  fikirmis tabak ¢anaklar belese geliyor rma 85879
ski co  ‘evli’, ‘aile’, farkindaligr’, ‘aile ortaminda evlilik
cuk_te  ‘psikolojik’, konusu agilinca’, ‘evlilik ¢gocuk’]
klifi ‘sabaha’, ‘esi’,

‘kurmak’]

49 65 49 vit [‘vitamin’, [‘durumunuzu bilmeden burdan Diger/Ka  0.0754
amin_  ‘magnezyum’, onermede bulunmam s6z konusu lakin rma 11602
magne  ‘vitamini’, psikiyatriden vitamin mineral
zyum_  ‘tansiyon’, ‘tuzu’, degerlerinize baktirin zira bazi vitamin
vitami  ‘tuz’, ‘serum’, mineral eksiklikleri ruhsal zihinsel
ni_tans ‘kaya’, ‘tuzlu’, anlamda olumsuz sonuglar dogurabiliyor
iyon ‘recete’] hekimden destek almalisiniz’, ‘enerjimin

kalkip vitamin igmem gerek vitamin
igecek enerjim’, ‘vitamin recete etmek’]
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Ek 8. (Devami)

50 53 50_no [‘noktalarimiz’, [‘dagitim noktalarimiz adiyaman Diger/Ka  0.2163
ktalari  ‘pazartesi’, ‘yaz’, pazartesi’, ‘dagitim noktalarimiz rma 34597
miz_p  ‘cumartesi’, kahramanmaras pazartesi’, ‘dagitim
azartes ‘cuma’, ‘recete’,  noktalarimiz hatay pazartesi’]
i_yaz_  ‘kilis’,
cumart  ‘osmaniye’,
esi ‘diyarbakir’,

‘recete yaz’]

51 51 51 ma [‘mat’, [‘merhaba aisa gayet matematik seven Diger/Ka  0.0875
t_mate ‘matematik’, adeta matematik askiyla tutusan bireydir ~ rma 83742
matik_  ‘smavr’, ‘fizik’, gun matematik matematik bize aglar
smavi_ ‘dersi’, ‘smav’, kafasini test kitabindan kaldirmaz lutfen
fizik ‘yarin’, ‘saat’, iceri alin’, ‘fizik matematik bilirsen’,

‘simdi’, ‘elendik amk mat sinavindan elenicez
‘yapicam’] amk bitti matematik sinav1 gitti kupa’]

52 45 52 kre [‘kredi’, [‘adiyaman hatay kahramanmaras Diger/Ka  0.1390
di_bor  ‘borglarinr’, malatya osmaniye illeri islahiye nurdagi  rma 25312
clarmi  ‘bireysel’, ilgelerindeki bireysel miisterilerimizin
_birey  “faizsiz’, mevcut kredi kart borglarini agustos
sel fai  ‘adiyaman hatay’, tarihine herhangi talep aranmaksizin
zsiz ‘milyar’, ‘hatay faizsiz erteliyoruz’, ‘mmerhaba

kahramanmaras’,  adiyaman hatay kahramanmaras malatya

‘tarihine’, osmaniye illeri islahiye nurdag

‘agustos’, ‘kart’] ilgelerindeki bireysel miisterilerimizin
mevcut kredi kart borglarint agustos
tarihine herhangi talep aranmaksizin
faizsiz erteliyoruz’, ‘merhaba adiyaman
hatay kahramanmaras malatya osmaniye
illeri islahiye nurdag: il¢elerindeki
bireysel miigterilerimizin mevcut kredi
kart borglarini agustos tarihine herhangi
talep aranmaksizin faizsiz erteliyoruz’]

53 39 53 apa [‘apa’, ‘dari’, [‘dari mana bahasa korea’, ‘japonlar Diger/Ka  0.1788
_dari_ ‘mana’, ‘nesiller’, yildir aga¢ kesmeden odun iiretiyorlar rma 52434
mana_  ‘oleh’, yiizyilda olaganiistii daisugi teknigi
nesille  ‘japonyada’, japonyada dogdu gergekten daisugi
r ‘ylizyilda’, agaclarmn gelecek nesiller dikilmesini

“Uretiyorlar’, kesilmemesini dev bonsai agaglari
‘dogdu’, budanmasini saglar teknigin sedirlere’,
‘kesmeden’] ‘japonlar yildir aga¢ kesmeden odun

iiretiyorlar yiizyilda olaganiistii daisugi
teknigi japonyada dogdu gergekten
daisugi agaclarin gelecek nesiller
dikilmesini kesilmemesini dev bonsai
agaclar1 budanmasini saglar’]

164



Ek 8. (Devami)

54 31 54 m [‘miihendis’, [‘miihendis hayati kolaylastirir barinma Diger/ 0.1599
ihend ‘kamu’, enerji giyim gida iletisim ulagim biligim Karma 43291
is_ka ‘gelebilecek’, sanayi akliniza gelebilecek alanda miihendis
mu_g ‘bilisim’, vardir mithendislik yiikselirse tilke yiikselir
elebil  <o6zlik’, kamu miihendislerinin mali 6zliik haklar
ecek_ ‘kolaylastirir’, iyilestirilmelidir’, ‘miihendis hayati
bilisi  ‘akliniza’, ‘6zliik  kolaylastirir barinma enerji giyim gida
m haklarr’, ‘enerji’, iletisim ulagim bilisim sanayi akliniza

‘mali’] gelebilecek alanda mithendis vardir
miihendislik yiikselirse {ilke yiikselir kamu
miihendislerinin mali 6zliik haklari
iyilestirilmelidir muhendisiduy
sncumhurbaskanim’, ‘miithendis hayati
kolaylastirir barinma enerji giyim gida
iletisim ulagim bilisim sanayi akliniza
gelebilecek alanda miithendis vardir kamu
miihendislerinin mali 6zliik haklar
iyilestirilmelidir’]

55 22 55 uf [‘ufo’, ‘diinya’, [‘hocam abd rusya semalarinda goriinen ufo  Diger/ 0.0661
o dii  ‘yapay’, ‘alant’, lar balkonlarda 1sitict ufo lar degilse Karma 59225
nya y ‘yasam alant’, buralara tepeden baksalar halimizi gorseler
apay_ ‘yasam’, ‘glines’, diyorum merci derdimizi anlatalim kaldik
alami  “isiticr’, ‘diiz’, berbat diizenin i¢inde’, ‘baska diinyada uzay

‘lar’] iistiinde yagsam alani olusturmak isteyenler
plana ¢ikabilir bakalim ¢alismalar gidecek
gorecegiz yapay diinya planlari fazlasi
diyebiliriz’, ‘i¢ginde durdugumuz kainat
icinde bulundugumuz giines sistemi mercek
etkisi ilizyon edilmis yapay yasam alan1
tanr1 giines buyruguma boyun egerek gel
yoriingeye yapay yerlestirme bundan agik
tarif edilirdi’]

56 19 56_h [‘hdp’, ‘chp’, [‘yaa hdp pkknin yancisidir deyip hdp yatak  Diger/ 0.1212
dp_ch ‘hdpkk’, acan meral’, ‘hdp secmeni pkk degildir Karma 90689
p_hd  ‘goriismesi’, demek istedi herhalde hdp parti pkk umarim
pkk_  ‘hdpye’, ‘pkk’, hdp secmeni korku yasamadan ozgurce
goriis  ‘nin’, ‘iiye’, istedigine verebilir’, ‘hdp ikisinide tokatlar’]
mesi  ‘parti’, ‘masada’]

57 19 57_av [‘avukatlar’, [‘hocam adil yagam alani olmayan giiniimiiz ~ Diger/ 0.1654
ukatla ‘kutlw’, diinyasinda zaman kosulda hukuku iistiin Karma 04846
r_kutl ‘hukukun’, kilmak miicadele eden daima hak adaletten
u_hu  ‘gliniini’, yana degerli hukukcularin avukatlar giintinii
kuku  ‘kilmak’, icten dileklerimle kutlarim sevgi
n_gi ‘kosulda’, saygilarimla selamlar’, ‘adil yasam alan
niinli  ‘diinyasinda’, olmayan giinlimiiz diinyasinda zaman

‘hak’, ‘miicadele
eden’, ‘daima’]

kosulda hukuku tstiin kilmak miicadele
eden daima hak adaletten yana degerli
hukukgulari avukatlar giiniinii icten
dileklerimle kutlarim sevgi saygilarimla
selamlar’, ‘adil yasam alan1 olmayan
giinlimiiz diinyasinda zaman kosulda
hukuku tistiin kilmak miicadele eden daima
hak adaletten yana degerli hukukgularimizin
avukatlar giinii kutlu’]
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Ek 8. (Devami)

58

19

58 o
yuncu
nun_
milyo
n ¢ag
1181y
ardim
cagris
1

[‘oyuncunun’,
‘milyon’,
‘cagrist’, ‘yardim
cagrist’,
‘toplandr’,
‘ingiliz’,
‘depremzedeler’,
‘yardim’,
‘depremzedeler
yardim’,
‘topladr’]

[“ingiliz oyuncu daniel craig hafta tiirkiye Afet
suriyede yasanan depremlerin ardindan Yardim
yardim ¢agris1 oyuncunun ¢agrisinin 1
ardindan milyon sterlin toplandr’,

‘depremzedeler milyon sterlin topladi james
bondun yildiz1 daniel craig tiirkiyedeki
depremzedeler yardim ¢agrisi yapmisti

oyuncunun ¢agrisit milyon sterlin para

toplanarak cevap buldu’, ‘james bondu

canlandiran ingiliz oyuncu daniel craig hafta
tiirkiye suriyedeki depremzedeler yardim
cagrisinda bulunmustu oyuncunun ¢agrisi

milyon sterlinin {izerinde para topland1’]

0.1901
92169
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