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BEYAN

Acil Cagr1 Merkezine Gelen Cagrilarin Dogal Dil isleme Yontemleri ile Smiflandirilmasi
Bilecik 112 Acil Cagr1 Merkezi Ornegi adl1 yiiksek lisans tezimin hazirlik ve yazimi sirasinda
bilimsel arastirma ve etik kurallarina uydugumu, baskalarinin eserlerinden yararlandigim
boliimlerde bilimsel kurallara uygun olarak atifta bulundugumu, kullandigim verilerde herhangi
bir tahrifat yapmadigimu, tezin herhangi bir kismimin Bilecik Seyh Edebali Universitesi veya
baska bir liniversitede bagka bir tez calismasi olarak sunulmadigini, aksinin tespit edilecegi
muhtemel durumlarda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve vermis

oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Bu calismanin,

Bilimsel Arastirma Projeleri (BAP), TUBITAK veya benzeri kuruluslarca desteklenmesi durumunda;
projenin ve destekleyen kurumun ad1 proje numarasi ile birlikte, ETIK KURUL onay1 alinmas1 durumunda ise
ETIK KURUL tarih karar ve say1 bilgilerinin beyan edilmesi gerekmektedir.

DESTEK ALINMISTIR | | DESTEK ALINMAMISTIR | Y
Destek alindi ise;

Destekleyen kurum;

Destegin Tiirii Proje Numarasi
1- BAP (Bilimsel Arastirma Projesi)
2- TUBITAK

ETiK KURUL onay1 var ise;

ETIK KURUL Kkarar tarih/sayl:  |occceieeeieeieinneeeennneennneeeennnn leveenanes

Ogrenci Ad1 ve Soyadi
Ozlem TAN

Tarih

Imza
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OZET

ACIL CAGRI MERKEZINE GELEN CAGRILARIN DOGAL DiL iSLEME
YONTEMLERI ILE SINIFLANDIRILMASI:
BILECIK 112 ACIiL CAGRI MERKEZi ORNEGI

Acil ¢agr1 merkezleri, modern toplumlarda bireylerin yasam giivenligi ve toplumsal diizenin
stirdiiriilebilirligi agisindan hayati 6neme sahip kritik altyapilar arasinda yer almaktadir. Bu
calisma, acil durum c¢agrilarinin islenme siire¢lerinde operasyonel verimliligi artirmak ve
miidahale siirelerini optimize etmek amaciyla dogal dil isleme (NLP) tabanli yenilik¢i bir
otomatik smiflandirma sistemi onermektedir. Arastirma kapsaminda, gergek ¢agri merkezi
ortamindan elde edilen ses kayitlar1 oncelikle metinsel veriye doniistiiriilmiis, ardindan
kapsamli bir veri 6n isleme siirecinden gecirilmistir. Bu siire¢te, metin normalizasyonu,
tokenizasyon, stop-word eliminasyonu ve 6zel isimlerin anonimlestirilmesi gibi temel NLP
teknikleri uygulanmistir. Makine 6grenmesi yaklasimi olarak Naive Bayes, Destek Vektor
Makineleri (SVM), Random Forest ve Logistic Regresyon algoritmalar: ile birlikte derin
O0grenme tabanli LSTM, CNN, GRU ve BERT modelleri karsilastirmali olarak
degerlendirilmistir. Model performanslar1 kesinlik, duyarlilik ve F1-skor standart dogruluk
metrikleri ile Olglilmiistiir. Deneysel sonuglarda gelistirilen modellerde farkli dogruluk
sonuclarina ulasilmistir. Bu bulgular, acil durum yonetim sistemlerinde yapay zeka tabanh
¢oziimlerin operasyonel verimliligi énemli 6l¢giide artirabilecegini ve insan kaynakli hatalar
minimize edebilecegini ortaya koymaktadir. Caligmanin, gelecekte acil ¢agri merkezlerinin

dijital doniisiim ¢aligmalarina katki saglayacagi ongoriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Dogal Dil Isleme, Acil Durum Yo6netimi, Otomatik Siniflandirma, Sesli

Cagr1 Analizi
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ABSTRACT

CLASSIFICATION OF CALLS RECEIVED BY THE EMERGENCY CALL CENTER
USING NATURAL LANGUAGE PROCESSING METHODS:

BIiLECIK 112 EMERGENCY CALL CENTER EXAMPLE

Emergency call centers are among the critical infrastructures that are vital for the safety of life
and sustainability of social order in modern societies. This study proposes an innovative
automatic classification system based on natural language processing (NLP) in order to increase
operational efficiency and optimize response times in the processing of emergency calls. Within
the scope of the research, voice recordings obtained from a real call center environment were
first converted into textual data and then subjected to a comprehensive data preprocessing
process. In this process, basic NLP techniques such as text normalization, tokenization, stop-
word elimination and anonymization of proper nouns were applied. As a machine learning
approach, Naive Bayes, Support Vector Machines (SVM), Random Forest and Logistic
Regression algorithms as well as deep learning-based LSTM, GRU,CNN and BERT models
were comparatively evaluated. Model performances were measured with precision, sensitivity,
and Fl-score standard accuracy metrics. Experimental results showed that different accuracy
results were achieved in the developed models. These findings reveal that artificial intelligence-
based solutions in emergency management systems can significantly increase operational
efficiency and minimize human-related errors. It is anticipated that the study will contribute to

the digital transformation efforts of emergency services in the future.

Keywords: Natural Language Processing, Emergency Management, Automatic Classification,

Voice Call Analysis
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1. GIRIiS

Acil Cagri, kamu diizenini ve glivenligini, vatandasin sagligi ve giivenligini, toplumun
sagligini, su kaynaklar1 ve sulak alanlari ile dogaya yonelik aniden gelisen olaylar1 ve kisi ve
mal dokunulmazligina yonelik tehdit ve zararlar1 igeren durumlara iligkin her tiirlii ¢agriy igine

alir. (112 Acil Cagr1 Merkezleri Kurulus, Gorev ve Calisma Yonetmeligi, 2014 madde: 4)

Acil Cagr1 Merkezleri, acil durum algilayici cihazlarin veya kullanicilarin acil yardim
talebinde bulunmak maksadiyla acil yardim ¢agri hizmeti numarasmni (112) arayarak
yapacaklar1 ¢agrilara cevap verecek yetkili kurum veya kuruluslardir. Bu kapsamda, yeni
yapilan yasal diizenleme ile iilkemizde 112 Acil Cagr1 Merkezi (ACM), acil yardim ¢agrilarina
cevap vermek iizere Icisleri Bakanhig tarafindan biiyiiksehir olan illerde Yatirim Izleme ve
Koordinasyon Bagkanlig1 biinyesinde, biiyiiksehir olmayan illerde ise valilikler bilinyesinde

kurulan merkezlerdir (https://www.afad.gov.tr, 2018).

Acil durumlara hizli ve dogru sekilde miidahale edilebilmesi, ¢agri merkezlerinin
etkinligine dogrudan baghidir. Tiirkiye'de 112 Acil Cagri Merkezleri, yangin, saglik, trafik gibi
farkli alanlardaki acil durumlar tek bir merkezden yonetmeyi amaglayan biitiinlesik bir yap1
sunmaktadir (Igisleri Bakanligi, 2020). Ancak ¢agri yogunlugunun artmasi, smirl sayida

operatorle bu taleplere zamaninda yanit verilmesini zorlagtirmaktadir. (Bukan, 2019).

Acil ¢agr1 merkezleri, ¢cagdas kamu hizmetlerinde vatandasla ilk temas noktasi olarak
islev gormektedir. Bu merkezlerin bilisim altyapilar1 ve yapay zeka (YZ) destekli analiz
sistemleri, giiniimiizde kamu giivenligi ve acil miidahale siirelerinin azaltilmasinda kritik bir rol
oynamaktadir. Literatiirde, 6zellikle dogal dil isleme (NLP), siniflandirma algoritmalar ve veri
madenciligi gibi yontemlerle desteklenen sistemlerin gelistirilmesi tizerine birgok akademik ve

uygulamali ¢alisma bulunmaktadir (Apak & Ustoglu, 2017).

Acil cagrilarin degerlendirilmesinde zamanla yarisan miidahale siireglerinde, yapay
zeka ve makine 6grenmesi destekli ¢oziimler giderek énem kazanmaktadir. Ornegin Blomberg
ve arkadaglar1 (2019), kalp durmasi gibi kritik durumlarin 112 c¢agrilarinda otomatik olarak
tanimlanmasinda makine Ogrenmesi modellerinin, insan ¢agr1 alicilarimin  kararlarini

destekleyecek diizeyde etkili olabilecegini gdstermistir.

Eksi ve Yildirim (2014) tarafindan yapilan arastirmada, Avrupa Birligi uyum siirecinde
Tirkiye’de hayata gecirilen tek numara acil c¢agrni sistemi (112) uygulamasi

degerlendirilmektedir. Bu calismada, saglik personelinin sisteme yonelik algilar1 ve sistemsel

1



aksakliklar detayli olarak ele alinmis ve NLP destekli dijital analiz araclarina olan ihtiyag
vurgulanmistir. Ozellikle saglik personelinin operatdr geri bildirimleri {izerinden sistem

verimliligi artirilabilecegi onerilmistir (Eksi & Yildirim, 2014).

Bukan (2019) tarafindan Yalova ilinde yapilan saha arastirmasinda, 112 acil cagr
merkezinin sosyal yonii ele alinmistir. Arastirma, ¢agr1 merkezinin sadece teknik bir yapi
olmadigini; ayn1 zamanda sosyal etkilesimin, psikolojik destegin ve ydnlendirici bilginin
iletildigi bir iletisim noktas1 oldugunu gostermektedir. Calismada, sistemin isleyisinde insan
faktoriiyle birlikte makine 6grenmesi destekli siniflandirma algoritmalarinin entegrasyonu

gerektigi savunulmustur (Bukan, 2019).

Eksi ve Torlak (2011) tarafindan yiiriitiilen bagka bir ¢alismada ise, Avrupa Tek Acil
Cagr1 Numarasi (112) uygulamasinin vatandaslar lizerindeki etkileri incelenmis ve sistemin
kullanilabilirligi ile ilgili deneyimsel veriler sunulmustur. Bu arastirma, 6zellikle vatandaslarin
cagr1 sistemlerine yonelik bilgi seviyesinin artirilmasinin acil miidahale hizina dogrudan katki
saglayacagint ortaya koymustur. Bu baglamda, NLP tabanli otomatik siniflandirma
sistemlerinin bilgi ve farkindalik diizeyine goére icerik analizi yapabilmesi gerektigi

vurgulanmistir (Eksi & Torlak, 2011).

Agac (2012), cagr1 merkezlerinin Tiirkiye’deki genel yapisini ve performans dl¢iitlerini
degerlendirdigi ¢caligmasinda, 112 sistemi gibi kamu tabanli ¢agr platformlarinda yapay zeka
uygulamalarinin heniiz yeterince yer bulamadigini ifade etmistir. Bu baglamda, ¢agr
merkezlerinde operatorlerin karar alma siireclerini destekleyen dijital karar destek sistemlerinin

entegrasyonu onerilmistir (Agac, 2012).

Stamm (2005) tarafindan gelistirilen “Professional Quality of Life Scale (ProQOL)”
izerinden yiiriitiilen ¢aligmalar, acil ¢agr1 operatdrlerinin mesleki tatmini, tiikenmislik diizeyi
ve ikincil travma riski gibi etmenlerin ¢agr1 sistemlerinin genel isleyisini dogrudan etkiledigini
ortaya koymaktadir. Literatiirde NLP tabanli icerik analizi teknikleriyle, bu duygusal
durumlarin ¢agri1 kayitlarindan analiz edilmesi yoniinde yapilan yeni nesil ¢alismalar dikkat

cekmektedir (Stamm, 2005).

Mahsum Bahadir ve Ince (2024), Tiirkiye’deki ¢agr sistemlerinde aktif dgrenme ve
cevrimigi 0grenme yaklagimlarinin uygulanabilirligini inceledikleri ¢aligmada, 6zellikle 112
acil ¢agri merkezi veri setlerinin siirekli giincellenen yapisina dikkat ¢ekmislerdir. NLP ve
yapay zeka tabanli sistemlerin basarisinin veri tazeligi ve veri etiketi dogruluguyla dogrudan

iliskili oldugu gosterilmistir (Mahsum Bahadir & Ince, 2024).



Guo, Li ve Zhang (2012) ise, kisa metin simiflandirmasinda derin 6grenme
yontemlerinin uygulanabilirligini irdeleyen ¢aligmalarinda, acil ¢agri metinlerinin genellikle
kisa, eksik ve baglamdan yoksun olmasinin smiflandirma dogrulugunu olumsuz
etkileyebilecegini belirtmistir. Bu nedenle RNN, LSTM ve Transformer tabanli modellerin
Oonemi vurgulanmaktadir (Guo v.d., 2012).

Zhang ve Qi (2005) tarafindan onerilen ¢ok sinifli SVM yaklagimi, ¢agri metinlerinin
yalnizca ii¢ ana baslikta degil (saglik, itfaiye, asayis), detayl alt kategorilere ayrilmasinda da
kullanilabilecegini gdstermistir. Ozellikle ¢agr1 metinlerinde yer alan niianslarin taninmasi ve
dogru smiflandirilmasi i¢in bu tiir yaklasimlarin NLP modelleriyle entegre edilmesi gerektigi

ifade edilmistir (Zhang & Qi, 2005).

Araghinegad, Mohseni ve Rahimi (2011) ise Random Forest algoritmasinin acil ¢agri
metinleri lizerindeki basarisini analiz etmis ve bu yontemin 6zellikle giiriiltiilii veri kiimelerinde
SVM gibi yontemlere gore daha istikrarli sonuglar verdigini ileri stirmiistiir. Literatiirde, 112
cagri verileri gibi yliksek hacimli ama eksik veya yanli verilerin bulundugu ortamlarda bu

yontem oOnerilmektedir (Araghinegad v.d., 2011).

Parry, Kawakami ve Kishiya (2011), mekansal faktorlerin ¢evrimi¢i karar alma
stireclerine etkisini inceleyen ¢aligsmalariyla acil ¢agr1 sistemlerine veri analitigi penceresinden
yaklagmustir. Ozellikle kirsal ve kentsel ¢cagrilarin igerik farkliliklar:, NLP sistemlerinin konum

bilgisiyle desteklenmesinin 6nemini vurgulamaktadir (Parry v.d., 2011).

Creswell ve Plano Clark (2014), karma yontem arastirmalarinin ¢agr sistemleri lizerine
uygulanabilirligini degerlendirerek, nitel ve nicel yoOntemlerin birlestirilmesiyle c¢agri
kalitesinin ¢ok yonlii olarak analiz edilebilecegini ortaya koymustur. NLP bu yaklagimin
merkezinde yer almakta ve Ozellikle metin igeriklerinin nicel skorlamasinda etkili bir arag

sunmaktadir (Creswell & Plano Clark, 2014).

Dai ve arkadaslar1 (2012), Naive Bayes algoritmasinin baska siniflandiricilarla birlikte
transfer 6grenme yontemiyle kullanilabilece§ini savunarak, bu yontemin farkli illerdeki 112
cagri sistemlerinde karsilastirmali analiz yapilmasina olanak tanidigini belirtmislerdir (Dai v.d.,

2012).

Ho, Hull ve Srihari (2002) ise siniflandirma algoritmalarinin dogrulugunun artirilmasi
icin ¢oklu karar verme sistemleri tlizerinde durmus, acil cagr sistemleri gibi kritik alanlarda

birden fazla modelin ortak calismasinin hata oranlarini azalttigini géstermistir (Ho v.d., 2002).



Costa ve ark. (2023), Brezilya'nin SAMU acil ¢agr1 sistemi iizerinde Wav2Vec 2.0
kullanarak sesli ¢agrilarin otomatik transkripsiyonunu ve siniflandirmasini gergeklestirmistir.
Calismada %42,12 WER ile metne doniistiirme ve %73,9 dogruluk oranmiyla siiflandirma
basarisi elde edilmistir. Bu bulgular, diisiik kaynakli ortamlarda bile NLP tabanli ¢6zlimlerin

uygulanabilir oldugunu gostermektedir.

Nimmi (2023), acil ¢agr1 igeriklerinin siniflandirilmasinda Transformer tabanl
modelleri (AIBERT, RoBERTa, MobileBERT) karsilagtirmis ve PLE-MobileBERT modeli ile
%95,31 dogruluk ve %94,8 macro F1-skor elde etmistir. Bu sonuglar, BERT tabanli modellerin

acil ¢agr1 smiflandirma goérevlerinde yliksek dogruluk saglayabilecegini gostermektedir.

Wang ve ark. (2024), acil tipta NLP kullanimini inceleyen sistematik bir taramada,
meta-analiz sonuglarina gére NLP tabanli modellerin ortalama %82—87 duyarlilik, %95
ozgiillik ve 0,96 AUC degerine ulastigini raporlamistir. Bu bulgular, acil ¢agr siniflandirma

sistemlerinin saglik alanindaki giivenilirligini desteklemektedir.

NLP temelli sistemlerin acil ¢cagri merkezlerindeki uygulanabilirligi sadece algoritmik
basarilarla sinirli kalmamakta, ayni zamanda kullanici deneyimi, operatéor memnuniyeti ve
karar destek siireclerinin optimizasyonu agisindan da degerlendirilmektedir. Bu baglamda,
Punch (2016), sosyal arastirmalarda karma yontemlerin  kullanimina iliskin
degerlendirmelerinde, ¢agri sistemlerinde uygulanan NLP temelli analizlerin hem nicel hem de
nitel yaklagimlarla biitiinlestirilmesi gerektigini savunur. Ornegin, bir ¢agrmin duygusal tonu
veya aciliyet seviyesi gibi Ogeler, yalnizca metin madenciligiyle degil, sosyo-psikolojik

analizlerle de desteklenmelidir (Punch, 2016).

Cagr igeriklerinin siniflandirilmasi kadar, bu siniflandirmanin hizli ve dogru yapilmast
da yasamsal 6nem tagimaktadir. Zhang (2003), zaman serisi tahmininde yapay sinir aglar1 ve
ARIMA modellerinin birlikte kullaniminin etkinligini savunurken, bu yaklagimin acil ¢cagrilarin
yogunluk tahmininde kullanilabilecegini one siirer. NLP ile desteklenen bu tiir hibrit modeller
sayesinde, yogun zaman dilimlerinde ¢agr1 sistemlerinin kapasite planlamasi da daha isabetli

yapilabilmektedir (Zhang, 2003).

Cagr verilerinin biitlinciil bir analizinde, cografi boyutun da géz ardi edilmemesi
gerektigi cesitli aragtirmalarda vurgulanmaktadir. Kaynar, Duru ve Atay (2010), 112 sisteminde
Cografi Bilgi Sistemlerinin (CBS) kullanimini ele aldiklar1 ¢aligmada, konum verisi ile entegre
edilen ¢agri iceriklerinin hem yonlendirme hizin1 hem de olay yerinin erisilebilirligini dogrudan

etkiledigini belirtmiglerdir. Bu baglamda NLP tekniklerinin CBS ile birlikte ¢aligmasi, gercek
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zamanli analiz ve karar destek sistemlerinin dogrulugunu artirmaktadir (Kaynar v.d., 2010).

Literatiirde, acil ¢agri metinlerinden bilgi ¢ikarimi yoluyla vaka oOnceliklendirme
iizerine yapilan calismalar dikkat gekmektedir. Ornegin Chin (2022), gelen ¢agrilardaki
metinsel ifadelerden ciddi yaralanma riski tasiyan hastalar1 tespit etmek i¢in makine 6grenmesi
temelli bir siniflandirma sistemi gelistirmistir. Bu sistem, hem karar destek amacglhi kullanim

hem de miidahale hizin1 artirmak i¢in oldukga islevsel bulunmustur.

Literatiirde benzer calismalar, ¢agr1 merkezlerindeki karar destek sistemlerinin
optimizasyonu i¢in yalnizca teknik modellerin degil, ayn1 zamanda organizasyonel yapilarin da
g6z onilinde bulundurulmasi gerektigini ortaya koymustur. Agac (2012), ¢agri merkezlerinde
kurumsal yapinin karar alma siireclerine etkisini incelemis, karar destek sistemlerinin basarilt
entegrasyonunun ancak iyi yapilandirilmis bir operasyonel cergeve ile miimkiin oldugunu
vurgulamistir. NLP tabanl sistemler de bu ¢ercevenin teknolojik omurgasini olusturmaktadir

(Agag, 2012).

Rajkomar ve arkadaslarinin (2019) belirttigi gibi, yapay zeka sistemlerinin saglik
alaninda rutin uygulamalara entegre edilmesi, sadece teknik dogrulukla degil, sistemin klinik
baglamlara uyarlanabilirligi ve etik giivencelerle de dogrudan iliskilidir. Bu ¢alisma, acil ¢agri
smiflandirma sistemlerinin de bu biitiinsel yaklasimla gelistirilmesi gerektigine isaret

etmektedir.

NLP sistemlerinin gelisiminde etik ve gilivenlik temalarmin da literatiirde siklikla ele
alindig1 goriilmektedir. Stamm (2005) ve Mahsum Bahadir & Ince (2024) gibi arastirmacilar,
NLP sistemleri ile islenen ¢agri metinlerinin kisisel veri barindirabilecegini ve bu nedenle
KVKK gibi ulusal mevzuatlara siki uyumun zorunlu oldugunu ifade etmektedir. Bu durum,
NLP modellerinin sadece teknik dogrulukla degil, ayn1 zamanda yasal ve etik kriterlerle de

optimize edilmesini gerekli kilmaktadir (Stamm, 2005; Mahsum Bahadir & ince, 2024).

Genel olarak literatiirdeki bu c¢alismalar, Tiirkiye’deki 112 acil ¢agri sisteminin
gelisiminde NLP’nin 6nemli bir doniim noktasi oldugunu gostermektedir. Tablo 1°de kisaca
belirtildigi gibi ¢agrilarin siniflandirilmasi, duygu analizi, 6nceliklendirme, raporlama ve kalite
Ol¢iimleme stireclerinde NLP tekniklerinin giderek daha yaygin bicimde kullanildig:
uluslararasi aragtirmalarla desteklenmektedir. Bu gelismelerin siirdiiriilebilir olmasi igin
teknolojik yatirimlarin yani sira veri giivenligi, etik ilkelere baglilik ve kullanici odakli tasarim

ilkelerinin gozetilmesi biiylik 6nem arz etmektedir.



Tablo 1.1. Acil Cagr1 Merkezlerinde Dogal Dil Isleme ve Yapay Zeka Uygulamalart

Ulke / Proje

Romanya —
ODIN112

Belcika — Hazira
Digital

Danimarka —
Corti

Hindistan/ABD —
Uniphore

Tiirkiye — 112
ACM

Teknoloji ve Ozellikler

ASR ile otomatik metin doniisiimii, SER ile
duygu tanima, arka plan seslerinin algilanmas;
MobileNetV3, VGG16 tabanli modeller

Yanlis cagrilari tespit eden YZ tabanli sistem;
cagrinin ilk saniyelerinde 6nceliklendirme

Kalp krizi gibi kritik durumlar1 gercek zamanl
analiz eden sistem

Konugma analitigi, ses biyometrisi, sanal
asistan ¢oziimleri

Farkli numaralarin 112 altinda toplanmast;
NLP ve YZ entegrasyonu heniiz gelisim
agsamasinda

1.1. Tezin Amaci

Basari / Bulgular

Duygu tanimada %91,82—
%93,55 dogruluk; Romence
verilerle egitildi

Liege pilot uygulamada %84
dogruluk orani

Erken tespit yetenegi
(dogruluk orani
belirtilmemis)

Miisteri hizmetlerinde ve
cagr1 merkezlerinde etkin
kullanim

Koordinasyon saglanmis;
uluslararasi 6rnekler yol
gosterici

Bu calisma, yapay zekad teknolojilerinin sundugu olanaklardan faydalanarak cagri

merkezlerinde ilk degerlendirme siirecini otomatiklestirmeyi amaglamaktadir. Cagrinin ilk
saniyelerinde devreye giren bir yapay zeka destekli 6n operator, sesli veriyi yazili metne
dontstiirmekte, dogal dil isleme yontemleri ile cagrinin igerigini analiz etmekte ve c¢agriyi
yangin, trafik kazas1 veya saglik gibi siniflara ayirmaktadir. Boylece ilk 60 saniye icerisinde
cagrinin uygun birime yonlendirilmesi saglanarak, insan operatorlerin yalnizca ilgili olaylara

odaklanmasina imkan taninmaktadir.

Bu sistem, insan giiclinii tamamen devre dis1 birakmay1 degil, onlar1 destekleyecek
sekilde on siiflandirmay1 gergeklestirmeyi hedeflemektedir. Bu sayede olayin niteligine gore
hizli karar verilmesi saglanirken, operator iizerindeki yiik de azaltilmis olur. Literatiirde benzer
uygulamalarin, ozellikle merkezlerinin  verimliligini artirmada etkili

cagri oldugu

goriilmektedir (Aly et al., 2020; Farraj et al., 2021; Wiggers et al., 2022).

Bu tez calismasinda, Bilecik ili 6rneginde gelistirilen sistem; sesli veriyi metne ¢eviren,

metni anonimlestirerek siniflandiran ve yonlendirme kararmi destekleyen bir yapay zeka
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mimarisi sunmaktadir. Gelistirilen modelin temel bilesenleri, otomatik konusma tanima, metin
on igleme, smiflandirma algoritmalar1 ve gorsel bir kullanict ara yiiziidiir. Bu yap1 sayesinde,

cagrinin niteligi erken asamada belirlenerek en uygun birime iletilmesi miimkiin olmaktadir.

Calismanin temel katkisi, gergek senaryolara dayali bir veri seti kullanilarak yapay zeka
temelli siiflandirma sisteminin test edilmesi ve acil ¢agr1 yonetimine entegre edilebilir bir

¢Oziim modeli sunmasidir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1. Acil Cagr1 Merkezleri

Tiirkiye’de acil durumlarla ilgili yardim talepleri ve ihbarlar; emniyet (155), jandarma
(156), sahil giivenlik (158), itfaiye (110), saglik (112) ve orman yanginlar1 (177) gibi farkh
kurumlara ait ayr1 numaralar lizerinden yapilmaktaydi. Ancak bu sistemin daginik yapisi,
uygulamada 6nemli zorluklara neden olmakta; olay aninda hangi numaranin aranacagina dair
tereddiitler yasanmakta ve bu da miidahale silirecinde zaman kaybina yol acgabilmektedir.
Ozellikle birden fazla kurumu ilgilendiren olaylarda, vatandaslarin tiim kurumlara ayr1 ayri
ulagsmak zorunda kalmalar1 hem bilgi dagmikligina hem de zaman ve kaynak israfina neden

olmakta bu da can ve mal kayiplarini artiran bir risk unsuru olusturmaktadir.

Gelismis iilkelerde ise acil durumlara miidahale sistemleri daha merkezi bir yapida
organize edilmistir. Ornegin Avrupa Birligi iilkelerinde 112, Amerika Birlesik Devletleri’nde
ise 911 numarasi, saglik, emniyet ve yangin gibi acil hizmetlerin tek merkezden yiiriitiilmesini
saglayan ¢ok kanalli sistemlerle desteklenmektedir. Avrupa Birligi, 29 Temmuz 1991 tarihli
karari ile 112 numarasin1 "Tek Avrupa Acil Cagr1 Numarasi (Single European Emergency Call
Number)" olarak belirlemis ve tiye iilkelerde ortak uygulamaya ge¢mistir (Avrupa Komisyonu,

1991).

Tiirkiye de bu doniisiim siirecine Avrupa Birligi’ne uyum kapsaminda dahil olmus ve
"Tek Acil Cagri Numaras1" sistemine gecis i¢in ilk adimi 2003 yilinda T.C. I¢isleri Bakanlig
ve Hollanda Hiikiimeti is birligiyle yiiriitilen MATRA Projeleri kapsaminda atmistir. 06 Nisan
2005 tarihinde Antalya, sistemin pilot ili olarak belirlenmis ve uygulama burada hayata

gecirilmistir. Bu siirecte, 112 Acil Cagr1 Merkezi sisteminin iki temel amaci 6ne ¢ikmistir:

e Vatandaslarin acil durumlarda birden fazla numara yerine yalnizca tek bir numaray1
bilmeleri ve kullanmalari,
e Gelen yardim cagrisina en kisa siirede miidahale edilerek olay mahalline veya magdura

hizla ulagilmasinin saglanmasi.

Bu sistemin temel hedefi, kamu kaynaklarinin daha etkin kullanilmasini saglarken, ayni
zamanda olaylara miidahale siiresini kisaltarak can ve mal kayiplarin1 azaltmaktir. Tek numara
uygulamasi, ¢agrilarin dogru sekilde yonlendirilmesini ve kurumlar arasi koordinasyonun daha

etkili yiiriitiilmesini miimkiin kilan entegre bir yap: sunmaktadir (T.C. Igisleri Bakanligi, 2020).



2.2. 112 Acil Cagr1 Merkezlerinin Yapisi ve Isleyisi

112 Acil Cagr1 Merkezleri'nin yapisi, cok katmanli ve ¢cok paydash bir organizasyon
modeli iizerine kuruludur. Her ilde bulunan bu merkezler, valiliklerin koordinasyonunda Igisleri
Bakanligi'na bagl olarak calisir. Merkezlerde; ¢agr1 operatorleri, kurum temsilcileri, teknik
destek birimi, egitim sorumlular1 ve yoneticiler gibi ¢esitli gorev dagilimlart yapilmigtir. Sekil
2.1’ de sistemin calisma modelinde belirtildigi gibi ¢agri merkezlerinde gorevli operatorler,
gelen cagriyr ilk karsilayan kisilerdir. Bu kisiler, olayin niteligini degerlendirdikten sonra
vakay1 dogru kuruma yonlendirmekle sorumludurlar. Burada esas olan; zaman yonetimi, bilgi
aktariminin dogrulugu ve kurumlar arasi iletisimin sorunsuz bi¢imde saglanmasidir (Kaynar,

Tastan, & Demirkoparan, 2010).

N == .
S=E < =
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Karsilayic Yonlendiriciler Birimler Terminalleri

Sekil 2.1. 112 Acil Cagr1 Merkezinin Calisma Modeli

Gilinlimiizde kamu hizmetlerinin daha etkin, hizli ve vatandas odakli sunulmasi yoniinde
yapilan caligmalar, acil ¢agr1 sistemlerinin tek cati altinda toplanmasi ihtiyacini giindeme
getirmistir. Bu baglamda Tirkiye, 112 Acil Cagri Merkezleri (ACM) araciligiyla farkl
kurumlarm (polis, jandarma, saglik, itfaiye, AFAD, orman ve sahil giivenlik) acil yardim
hizmetlerini tek numarada birlestirerek daha verimli bir iletisim ve miidahale sistemi
olusturmayr amacglamaktadir. Bu sistemle birlikte cagrilarin karsilanma siiresi, olaylara
miidahale zamani ve koordinasyon kalitesi Onemli oOlg¢lide artmistir. Modern cagin
gerekliliklerine yanit veren bu sistem, ayn1 zamanda kamu kaynaklarmin verimli kullanimina

da katki saglamaktadir (Punch, 2016).

Merkezlerin teknik altyapisi, Bilgi Teknolojileri ve Iletisim Kurumu (BTK)
standartlarina uygun bi¢imde kurulmustur. Tim cagrilar ses kaydi altina alinmakta,
yonlendirme sistemi cografi konuma ve ¢agrinin iceriine gore otomatik yapilabilmektedir.
Ozellikle konum bazli yonlendirme teknolojileri, olay yerinin dogru ve hizli tespiti agisindan

biiyiik 6nem tasimaktadir. Ayrica, acil cagrilarin iceriklerine gore filtrelenmesi, yanlis veya
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gereksiz ¢agrilarin 6nlenmesi agisindan da yazilim destekli akilli algoritmalar kullanilmaktadir.
Bu teknoloji sayesinde %60’a varan oranla asilsiz ¢agrilar ayiklanmakta ve kaynak israfi

engellenmektedir (Widrow & Hoff, 1960).

Merkezlerin isleyisinde standartlagtirilmis prosediirler izlenmektedir. Gelen her c¢agri;
karsilanma, degerlendirme, yonlendirme ve raporlama olmak tlizere dort asamadan geger. Bu
siiregte kullanilan Entegre Acil Cagr1 Sistemi (E-ACS), tim kamu kurumlarinin veri
tabanlariyla uyumlu bi¢imde caligmaktadir. Vatandaglar 112 numarasini aradiginda, sistem
GSM veya sabit hat operatorii lizerinden ¢cagrinin konumunu ve ¢agriy1 yapan kisiye ait temel
bilgileri ekranlara yansitir. Bu bilgiler 1s18inda, operator cagriyr dogru kurum temsilcisine
yonlendirir. Her kurumun temsilcisi kendi yazilim arayiiziinden vakay1 degerlendirir ve sahaya
ekip sevkini yapar. Bu yapi, hem bilgi giivenligi hem de hizli islem agisindan optimize

edilmistir (Saplioglu & Cimen, 2010).

Tiirkiye’de 112 sisteminin en dikkat ¢ekici ozelliklerinden biri de ¢ok kurumlu yap1
icinde biitiinlesik hizmet sunulmasidir. Onceden farkli numaralarla ulasilan polis (155),
jandarma (156), itfaiye (110), ambulans (112), AFAD (122) gibi hizmetler artik tek numara
tizerinden erisilebilir hale gelmistir. Bu sayede vatandas, hangi birimi aramasi1 gerektigi
konusunda kafa karisikligi yasamadan sadece 112 numarasini tuslayarak yardim talebinde
bulunabilmektedir. Kurumlar aras1 koordinasyonun saglanmasi, sadece fiziksel mekan
paylasimiyla degil ayn1 zamanda ortak yazilim sistemlerinin kullanilmasina da dayanmaktadir.
Boylelikle es zamanli veri paylasimi miimkiin olmakta ve miidahale siiresi kisaltilmaktadir

(Kizilaslan, Biiyiikkinaci, Bayraktar, & Celebi, 2009).

Sistem, ayn1 zamanda toplumsal afet ve olaganiistii durumlara hazirliklt olmay1 da
miimkiin kilmaktadir. Deprem, sel, yangin, pandemi gibi kitlesel olaylarda ¢cagri merkezleri kriz
masasl islevi gormekte, gelen ¢agrilar kategorize edilerek dncelik siralamasi yapilmaktadir. Bu
tir durumlar i¢in merkezlerde olusturulan senaryo tabanli egitim programlari, operatdrlerin
psikolojik dayanikliliklarini artirmak ve hizli karar verme yeteneklerini gelistirmek iizere
tasarlanmigtir. Ayrica, 6zellikle pandemi siirecinde “112 Vefa” ekipleriyle birlikte, yash ve

riskli gruplara yardim ulagtirma gorevinde de merkezler aktif rol oynamistir (Punch, 2016).

Cagr1 merkezlerinin insan kaynagi yonetimi, sistemin basarist agisindan hayati dneme
sahiptir. Operatorler genellikle tiniversite mezunu olup, kriz iletisimi, stres yonetimi, ¢oklu
cagr isleme gibi alanlarda 6zel egitimlerden gegcirilirler. Ayrica ndbet sistemiyle 7/24 esasina

gore calisirlar. Her ¢agri merkezinde bir psikososyal destek birimi bulunur ve operatorlerin

10



duygusal tiikenmislik yasamamalari igin periyodik degerlendirmeler yapilir. Stamm (2005)
tarafindan gelistirilen ProQOL o0lcegi, Tiirkiye’de de bazi illerde operatorlerin duygusal
tilkkenmislik diizeyini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir (Stamm, 2005).

112 Acil Cagr1 Merkezleri Tiirkiye'de kamu hizmetlerinin modernlestirilmesi siirecinde
atilmis Onemli bir adimdir. Sistem, teknolojik altyapisi, kurumsal biitiinliigli, personel
yeterliligi ve vatandas odakli hizmet anlayisiyla 6rnek teskil etmektedir. Her gegen yil cagri
sayis1 artmakta, bu da sistemin toplumsal farkindalik diizeyine olumlu yansidiginm
gostermektedir. Ancak bu artisa paralel olarak; operasyonel yiikiin dengelenmesi, insan
kaynaginin giiclendirilmesi ve veri analitiginin gelistirilmesi gibi alanlarda siirekli iyilestirme

yapilmasi gerekliligi de goz ardi edilmemelidir (Kaynar v.d.., 2010).

Insan kaynaklar1 yénetimi agisindan 112 Acil Cagr1 Merkezleri, personel performansini
izlemeye ve siirekli gelistirmeye odakli sistemler kurmustur. Operatorlerin ¢agri karsilama
stiresi, dogru yonlendirme orani ve geri bildirim skorlar1 gibi metriklerle takip edilmeleri,
hizmet kalitesinin standardize edilmesini saglar. Bunun yaninda, calisanlar igin gelistirilen
rotasyon sistemleri, gorev tekrarina bagli tiikenmisligi azaltmayir hedefler. Ayrica ndbet
sisteminde dikkat edilen bir baska unsur da operatorlerin psikososyal destek sistemlerine
erisimidir. Yapilan aragtirmalarda, ¢agri merkezlerinde c¢alisan bireylerin uzun vadede stres
kaynakl1 performans diisiikliigli yasayabildigi belirlenmis, bu nedenle belirli araliklarla mesleki

doyum ve tiikenmislik 6lcekleri ile izlem yapilmasi 6nerilmistir (Stamm, 2005).

Bir diger 6nemli konu ise vatandas memnuniyetidir. 112 Acil Cagri Merkezleri,
vatandaslarla kurulan ilk temas1 olusturdugu i¢in kamu algis1 {izerinde dogrudan etkilidir. Bu
nedenle personel seciminde iletisim becerilerine 6zel 6nem verilmekte, empatik yaklasim ve
dogru yonlendirme yetenekleri oncelik kazanmaktadir. Cagr1 karsilayan operatdriin ses tonu,
yonlendirme agiklig1 ve kriz aninda sakin kalma becerisi, ¢agrinin sonuglari iizerinde belirleyici
olabilir. Ayrica ¢agr1 sonras1 otomatik geri bildirim sistemleriyle vatandaslarin deneyimleri
kayit altina alinmakta, bu veriler kalite birimleri tarafindan analiz edilmektedir. Bu uygulama,
hizmet kalitesini artirmaya yonelik geri besleme mekanizmasinin temelini olusturur (Kaynar

v.d.., 2010).

Tiirkiye’deki uygulamalarda dikkat ¢eken bir diger unsur, ¢agri merkezlerinin ayni
zamanda egitim ve tatbikat merkezleri olarak da kullanilmasidir. Ozellikle biiyiiksehirlerde
kurulan gelismis merkezlerde, olay senaryolar1 iizerinden egitimler diizenlenmektedir. Bu

tatbikatlar sayesinde operatorler ve kurum temsilcileri, gercek olaylara karsi hazirlikli hale
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gelirler. Ayrica sistem gilincellemeleri ya da yeni protokoller devreye girdiginde, bu
degisiklikler Oncelikle simiilasyon ortaminda test edilir. Bu sayede olasi hatalarin oniine
gecilirken, kullanicilar da yeni sistemlere daha kolay adapte olmaktadir. Bu yoniiyle 112
merkezleri, sadece acil yardim c¢agrilarin1 yoneten birimler degil; ayn1 zamanda kriz yonetimi

ve afet hazirlig1 alanlarinda da rol alan kurumsal yapilardir (Saplioglu & Cimen, 2010).

Bunun yaninda, cagri merkezi performans: bolgesel farkliliklar gosterebilir. Ornegin
kirsal alanlarda konum bilgilerine ulasmak zorlasabilirken, sehir merkezlerinde cagri
yogunlugu nedeniyle yonlendirme siireleri uzayabilir. Bu tiir farkliliklar1 gidermek adina,
Icisleri Bakanlig1 tarafindan gelistirilen dinamik is giicii planlamasi yazilimlari devreye
sokulmustur. Bu yazilimlar sayesinde her ilin ¢agr1 gegmisi analiz edilerek personel ve donanim
planlamasi yapilmaktadir. Ayrica yliksek yogunluk yasanan donemlerde, il merkezleri arasinda
veri aktarimi1 ve ¢agr1 paylasimi yapilmasina olanak taniyan bolgesel entegrasyon protokolleri

de hayata gegirilmistir (Widrow & Hoff, 1960).

Bir diger gelisme de, engelli bireyler i¢in erisilebilirlik uygulamalaridir. Tiirkiye’de son
yillarda yiiriirliige giren diizenlemeler ile birlikte, isitme veya konusma engeli olan bireyler i¢in
SMS, mobil uygulama veya web tabanli sistemler iizerinden 112’ye ulagma imkani
saglanmistir. Bu uygulamalar, ¢agrinin igerigini metin olarak iletmekte ve operator tarafindan
hizlica degerlendirilerek kuruma yonlendirilmektedir. Ayrica bu sistemlerde hazir sablon
mesajlar ve olay tiirii se¢imi gibi kullanici dostu arayiizler tasarlanmistir. Bu sayede acil

durumlarda herkes i¢in esit hizmet sunumu hedeflenmektedir (Kizilaslan v.d., 2009).

112 Acil Cagr1 Merkezleri, sadece bir acil durum hizmeti degil; ayn1 zamanda teknoloji,
insan kaynagi, kriz yonetimi ve kamu hizmet kalitesi agisindan biitlinciil bir sistem olarak
degerlendirilmektedir. Tirkiye bu alanda gerceklestirdigi entegrasyon ile bir¢ok Avrupa
tilkesine kiyasla daha etkin bir yapt kurmus durumdadir. Ancak sistemin basarisinin
stirdiiriilebilirligi, periyodik degerlendirmeler, teknolojik giincellemeler ve siirekli egitim gibi
dinamik unsurlarin saglikli sekilde yonetilmesine baglidir. Ayrica vatandaglarin bu sistem
hakkinda bilin¢clendirilmesi, gereksiz ¢agrilarin azaltilmasi ve sistemin kapsayiciliginin
artirtlmas1 yoniinde kamuoyu farkindalik kampanyalar1 da kritik rol oynamaktadir (Punch,

2016).
2.3. Acil Cagn Verilerinin Ozellikleri

Acil cagr sistemlerinin basarili ve siirdiiriilebilir sekilde isletilebilmesi i¢in en kritik

unsur, dogru, giivenilir ve analiz edilebilir verilerin elde edilmesidir. 112 Acil Cagr1 Merkezleri
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hem ¢agrilarin i¢erigini hem de bu ¢agrilarin zamanlamasi, konumu, yonlendirildigi kurum gibi
bir¢ok degiskeni kaydeden gelismis bilgi sistemlerine sahiptir. Bu veriler; glinliik operasyonel
performans takibinden, uzun vadeli politika belirleme siireclerine kadar bir¢ok alanda kullanilir.
Dolayisiyla acil ¢agri verileri, yalnizca istatistiksel birer say1 degil, kamu yonetiminin stratejik

kararlarini etkileyen anlamli bilesenlerdir (Stamm, 2005).

Bu veriler farkli kategorilerde siniflandirilmaktadir: Gelen cagri sayisi, ¢agri tiiri
(asayis, saglik, itfaiye vb.), cagrinin gercek/asilsiz niteligi, yonlendirme siiresi, olay yeri bilgisi,
cagriya miidahale siiresi ve sonug bilgisi gibi alt bagliklar altinda veriler sistematik bicimde
saklanmaktadir. S6z konusu verilerin tamamai, veri tabanlarinda tarih, saat, GPS konumu ve
operatOr bilgisi gibi alanlarla birlikte tutulur. Bu yapi, veri gilivenligini ve geriye doniik
denetlenebilirligi saglar. Ozellikle suistimal, yanlis ydnlendirme veya iletisim kopuklugu

durumlarinda olayin seyrine dair tiim detaylar sistem kayitlarinda mevcuttur (Agac, 2012).

Acil cagr verilerinin bir diger onemli 6zelligi ise ger¢ek zamanli analiz kabiliyeti
sunmasidir. Operasyonel kararlarin sahada hizli bi¢imde alinabilmesi i¢in sistemde yer alan
dashboard’lar sayesinde ¢agri yogunlugu, lokasyon bazli risk yogunlugu ve kurumlara gore
yonlendirme oranlar1 anlik olarak izlenebilir. Bu sayede 6rnegin ayni bdlgede art arda gelen
trafik kazasi c¢agrilari durumunda, sistem yoOneticisi bolgesel bir miidahale protokolii
baglatabilir. Ayrica bu veriler, yerel yonetimlerin afet planlamasi, trafik diizenlemesi ve kamu

giivenligi stratejilerinin belirlenmesinde etkin sekilde kullanilmaktadir (Zhang & Qi, 2005).

Veri biitiinliigiiniin saglanmas1 acisindan kullanilan yazilimlar, ¢agri aninda olusan
bilgilerin kaybin1 6nlemek iizere gelistirilmistir. Cagr1 alindig1 anda sistem otomatik olarak
zaman damgasi (timestamp), arayan numara, operator bilgisi, olay tipi ve kurum yonlendirme
detaylari1 es zamanli kaydeder. Ayrica, ses kaydi teknolojileri ile her ¢agr dijital ortamda
saklanir ve bu kayitlar gerektiginde adli siireclerde delil olarak kullanilabilir. Tiirkiye’deki
uygulamalarda, ses kayitlarinin minimum bes yil silireyle arsivde tutulmasi zorunludur. Bu

durum, sistemin seffafligina ve hesap verebilirligine katki sunar (Eksi & Yildirim, 2014).

Veriler ayn1 zamanda istismar1 dnleme islevi de gormektedir. Ozellikle gocuklarin
eglencesine konu olan yanlis aramalar, sistem kayitlariyla tespit edilmekte ve gerekli
durumlarda ilgili velilere idari yaptirnmlar uygulanmaktadir. Tiirkiye’de 2023 yili verilerine
gore, gelen cagrilarin yaklasik %60’ 1mnin asilsiz oldugu belirlenmistir. Bu cagrilar arasinda
telefon sakalari, yanlis numara tuslamalar1 ve bilgi amacli aramalar cogunluktadir. Sistemin

yogunlugunu artiran bu tiir aramalarin azaltilmasi i¢in veriler {izerinden yapilan analizlerle
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hedef kitle belirlenmekte ve kamu spotlariyla farkindalik kampanyalar1 diizenlenmektedir

(Mahsum Bahadir & Ince, 2024).

Bunun yaninda, veriler sadece nicel degil; nitel analizlerin de konusu haline
gelmektedir. Ozellikle ¢agrilarda kullanilan dil, ses tonundaki degisim, arayan kisinin stres
diizeyi gibi unsurlar, yapay zeka destekli sistemlerle analiz edilerek gelecekteki risk
davraniglarinin 6ngoriilmesinde kullanilmaktadir. Bu alanda yapilan bazi pilot ¢aligmalar, panik
atak veya intihar riski tasiyan kisilerin ses analiziyle 6nceden tespit edilmesini ve psikososyal
miidahale ekiplerinin yonlendirilmesini miimkiin kilmistir. Boylelikle acil ¢agr1 sistemleri
yalnizca teknik yoniiyle degil, ayn1 zamanda insani duyarlilik iceren bir igleyise sahip hale

gelmistir (Shukla v.d., 2011).

Verilerin analitik bi¢imde kullanimi, 112 sisteminin iilke genelinde politik planlama
siireglerinde de 6nemli rol oynamaktadir. Ornegin, Saglik Bakanlig: tarafindan ambulans
hizmetlerinin bolgelere gore yeniden planlanmasinda, ¢agr1 yogunlugu ve vaka tiirlerine iligkin
veriler referans alinmaktadir. Ayni sekilde Emniyet Genel Miidiirliigi ya da Orman Genel
Midiirliigii, risk bolgelerini bu veriler dogrultusunda belirlemekte, personel ve ara¢ gereg
dagilimin1 buna gore yapmaktadir. Bu noktada acil ¢agr verileri, yalnizca mevcut durumu

gosteren degil; gelecegi planlayan birer veri kaynagidir (Baltaci, 2018).

Verilerin korunmasi ve giivenligi ise son derece hassas bir konudur. 112 sistemine ait
veriler kisisel bilgi icerebildiginden dolayr KVKK (Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu)
cergevesinde 0zel olarak diizenlenmistir. Sistem {izerinde erisim yetkileri sinirli tutulmakta, veri
analizi yapacak personelin 6zel yetki diizeyine sahip olmasi1 gerekmektedir. Ayrica sistem
ginliik olarak yedeklenmekte ve sifrelenmis sunucularda saklanmaktadir. Bu onlemler,
ozellikle siber saldirilar ve veri sizintilarina kars1 merkezleri koruma altina almaktadir (Stamm,

2005).

112 Acil Cagr1 Merkezleri yalnizca olay aninda miidahale edilen yapilar degil, ayni
zamanda biiylik bir veri havuzu olarak degerlendirilebilir. Bu veriler sayesinde hizmet kalitesi
Olciilebilmekte, sorunlu alanlar tespit edilmekte ve sistemsel iyilestirmeler saglanmaktadir. Bu
baglamda acil ¢agr1 verileri; teknolojik, hukuki, yonetimsel ve toplumsal birgok boyutu olan
stratejik kaynaklardir. Giderek dijitallesen kamu hizmetleri i¢inde 112 verilerinin anlaml
sekilde yorumlanmasi ve gelecege doniik kullaniminin artirilmasi, hem kriz yonetimi hem de

sosyal fayda acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir (Agag, 2012).
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Acil ¢agn sistemlerinde toplanan verilerin 6zellikleri, yalnizca operasyonel verimliligi
degil, ayn1 zamanda stratejik yonetim kapasitesini de dogrudan etkiler. Tiirkiye’deki 112 Acil
Cagr1 Merkezlerinde toplanan veriler, cok boyutlu analizlere uygun niteliktedir. Bu kapsamda
veriler, yapisal (structural) ve baglamsal (contextual) olarak iki temel dilizeyde
degerlendirilmektedir. Yapisal veriler, ¢agri saatleri, ¢cagri siiresi, kurum yonlendirme bilgisi
gibi sayisal alanlar1 kapsarken; baglamsal veriler, olayin icerigi, ¢agriy1 yapanin ruh hali, olayin
olus bigimi gibi yorumlanabilir ve sezgisel analiz gerektiren bilgilerdir (Stamm, 2005; Agag,

2012).

Ozellikle biiyiiksehirlerde giinliik gelen ¢agr1 sayisimn on binleri buldugu
diisiiniildiiglinde, bu verilerin hizli analiz edilmesi ve yonetsel kararlar i¢in kullanima sunulmast
hayati dnemdedir. Bu amagla karar destek sistemleri (KDS) ve is zekasi araglar1 cagri
merkezlerinin temel analiz altyapisini olusturur. Bu sistemler sayesinde yoneticiler, hangi
bolgede hangi saatlerde daha c¢ok acil ¢agr1 geldigini tespit edebilir, sahaya yonlendirilecek
ekipleri buna gore planlayabilir. Bunun yani sira, olay tiirlerine gore yapilan dagilim analizleri
sayesinde; saglik, giivenlik veya yangin gibi konularda mevsimsel degiskenlik gosteren trendler

yakalanabilir (Mahsum Bahadir & Ince, 2024).

Verilerin bir diger 6zelligi de ¢ok disiplinli kullanim alanina sahip olmasidir. Saglik
Bakanlig: verileri, 112 tizerinden gelen acil saglik taleplerini analiz ederken; Emniyet Genel
Miidiirligii ise sug haritalamasi yaparken bu verilerden faydalanmaktadir. Ayrica afet yonetimi,
cevre kirliligi, trafik giivenligi gibi kamu politikalarinin gelistirilmesinde de 112 verileri temel
girdi olarak kullamlmaktadir. Ornegin, orman yangim ihbarlarinin konumsal dagilimina
bakilarak, riskli bolgelerde erken uyari sistemleri kurulmus ve belirli alanlarda mobil ekiplerin

konuslandirilmasi karar1 alinmistir (Baltaci, 2018).

112 sistemine ulasan ¢agrilarin degerlendirilmesinde kullanilan otomatik siniflandirma
sistemleri, ¢cagrilarin niteligini belirlemek adina kritik rol oynar. Bu sistemler, arama sirasinda
girilen anahtar kelimeleri, konugma tonlarini1 ve ses frekanslarini analiz ederek olayin aciliyet
derecesini belirlemeye yardimei olur. Ornegin, “yangmn”, “patlama”, “nefes alamiyorum” gibi
ifadeler sistem tarafindan yiliksek oncelikli ¢agrilar olarak tanimlanabilir. Bu siniflandirma,
operatdriin karar verme siirecini hizlandirdigi gibi, yanlis yonlendirmelerin de Oniine

gecilmesini saglar. Bu sistemler 6zellikle pandemi doneminde biiyiik rol oynamig, COVID-19

stiphesiyle gelen ¢agrilarin ayristirilmasinda etkili olmustur (Eksi & Yildirim, 2014).
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Verilerin giivenilirligi, sistemdeki karar mekanizmalarinin dogrulugunu etkiledigi i¢in,
112 merkezlerinde veri temizleme ve dogrulama islemleri rutin bi¢imde yapilir. Cagrilar
sirasinda olusabilecek yazim hatalari, lokasyon uyusmazliklar1 ya da ¢oklu veri girisleri gibi
sorunlar, periyodik raporlamalarla tespit edilip sistemden filtrelenir. Bu sayede analizlerin
sapma oran1 diisiiriilmiis olur. Ornegin, ayn1 adresten ayn1 dakika icerisinde yapilan birkag ¢agri
sistem tarafindan tekil kayit olarak birlestirilebilir. Bunun diginda, asilsiz ¢agrilar i¢in tutulan
Ozel veri setleri, ilerleyen donemlerde yapilacak yasal diizenlemeler i¢in referans niteligi

tasimaktadir (Zhang & Qi, 2005).

Tiirkiye’de 112 sistemine iliskin ¢agri verileri, biiyiik veri (big data) kategorisine giren
veri kiimeleri igerisinde degerlendirilmektedir. Yiiksek hacim (volume), yiiksek hiz (velocity)
ve cesitlilik (variety) bu sistemin veri yapisinin temel 6zelliklerindendir. Her ¢agri sadece bir
kay1t degil; ses dosyasi, konum bilgisi, zaman bilgisi, olay kategorisi ve kullanic1 profili gibi
birgok bilgiyi de igerdigi i¢in, geleneksel veri tabani yazilimlarinin Otesinde ¢oziimler

gerektirir. (Stamm, 2005).

Acil ¢agr verilerinin 6zellikleri arasinda dikkat ¢eken bir diger husus da sosyal etki
boyutudur. Veriler yalnizca olaylar1 degil, toplumun genel psikolojik durumu hakkinda da
ipuclar1 verir. Ornegin dogal afetler sonrasi artan panik cagrilari, toplumsal stres seviyesini
gosteren onemli bir gosterge haline gelmektedir. Yine biiyiik kentsel doniisiim bolgelerinde
artan asilsiz ihbarlar, giivenlik algisinin zayifladigimi ve kamu bilincinin  yeniden
yapilandirilmasi gerektigini gostermektedir. Bu nedenle ¢cagri merkezlerinin raporlari, yalnizca

idari degil ayn1 zamanda sosyolojik ve psikolojik analizlerde de kullanilmaktadir (Agag, 2012).

Cagr verilerinin gorsellestirilmesi, yoneticilerin hizli karar almasina olanak saglayan
bir bagka etkendir. Harita temelli bilgi sistemleri {izerinden vaka dagilimi, saatlik ¢agri
grafikleri, kurum yoOnlendirme yiizdeleri gibi bilgiler sade ve anlagilir bicimde
sunulabilmektedir. Bu durum, 6zellikle kriz anlarinda operasyon merkezlerinde vakaya 6zel
eylem planlarmin gelistirilebilmesini saglar. Ayrica kamuya sunulan 6zet raporlar araciligiyla
vatandaslarin sistem isleyisine dair bilgi sahibi olmas1 da saglanir. Bu da sistemin seffafligina

katki sunar ve kamu giivenini artirir (Shukla v.d., 2011).
Sesi Metne Cevirme

Sesi metne c¢evirme sistemleri, konusulan dili otomatik olarak yaziya doéken
teknolojilerdir. Bu sistemler, insan-makine etkilesimini daha dogal hale getirerek 6zellikle cagri

merkezleri, asistan sistemleri, toplant1 transkripsiyonlar1 ve saglik sektorii gibi pek ¢ok alanda
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yaygin bi¢cimde kullanilmaktadir (Jurafsky & Martin, 2023). Sesi metne ¢evirme sistemleri
temel olarak ii¢ ana agsamadan olusur: ses sinyalinin islenmesi, 6zellik ¢ikarimi ve otomatik
konusma tanima (ASR). Son yillarda yapay zekd temelli derin 6grenme tekniklerinin

gelismesiyle birlikte bu sistemlerin dogruluk oran1 6nemli 6l¢iide artmastir.

Sesi metne gevirme sistemlerinin basarimi genellikle “Kelime Hata Orani1 (Word Error
Rate — WER)” ile 6lgiiliir. Bu oran, sistemin tahmin ettigi metin ile ger¢ek metin arasindaki
farklar1 (ekleme, silme, degistirme) Olgerek toplam hata oranini yansitir (Morris et al., 2004).
Diisiik WER degeri, yiiksek dogruluk anlamina gelir. Bunun disinda “Character Error Rate
(CER)” gibi dlgiitler de 6zellikle kisa kelimelerle calisan dillerde kullanilabilir.

Sesi metne ¢evirme teknolojisi, temelde akustik modelleme, dil modeli ve ¢ikarim
motorunun birlesiminden olusur. Akustik model, ses dalgalarin1 fonemlere doniistiirtirken, dil
modeli bu fonemlerin olusturdugu kelimeleri baglama uygun sekilde seger. Gelismis
modellerde bu islem yapay zeka destekli olarak gerceklestirilir. Ozellikle uzun kisa siireli bellek
(LSTM) ve Transformer tabanli modeller, baglamsal anlam1 koruyarak dogrulugu biiyiik 6l¢tide
artirmaktadir (Zhang & Qi, 2005). ASR sistemlerinin performanst yalnizca ses sinyali
analiziyle siirli degildir. Dil modelleri, 6zellikle n-gram, RNN tabanli ya da Transformer
tabanli yapilarla ASR ciktilarinin anlamli ve gramatik olarak dogru olmasini saglar (Mikolov
et al., 2010). Bu modeller, kelime siralarinin olasiliklarin1 6grenerek sistemin anlamli

transkripsiyon iiretmesine yardimci olur. (Mikolov et al., 2010)

Tiirkiye’de 112 Acil Cagri Merkezleri'nde sesi metne ¢evirme uygulamalar1 heniiz
sinirl bir alanda uygulanmakla birlikte, bu teknolojilerin yayginlagsmasi beklenmektedir. Eksi
ve Torlak’in (2011) ¢alismasi, vatandaslarin ¢agri sistemine erigim aligkanliklarinin analizinde
sesli yanit sistemlerinin kullanim potansiyeline deginmektedir. Ozellikle acil miidahale
gerektiren durumlarda hizli veri aktarimmin O6nemi vurgulanmakta ve bu ihtiyacin

karsilanmasinda otomatik konusma tanimanin rolii dikkat ¢cekmektedir (Eksi & Torlak, 2011).

Whisper, OpenAl tarafindan gelistirilen ve genis hacimli ¢ok dilli konusma verisiyle
egitilmis agik kaynakli bir SMC modelidir. Model hem diisiik kaynakli dillerde hem de
giiriiltiilii ortamlarda yiiksek performans gostermektedir (Radford et al., 2023). Bununla
birlikte, SMC sistemlerinin kullaniminda veri gizliligi, konusmaci rizas1 ve anonimlestirme gibi
etik hususlar da goz oOniinde bulundurulmalidir (Zissman et al., 2020). Ozellikle kamu
kurumlarina ait ¢agri verilerinde, konusmaci kimligini agiga ¢ikarabilecek igeriklerin dikkatle

islenmesi gerekmektedir.
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Acil ¢agri sistemlerinde alinan her ¢agri, kritik bilgiler igerebilir ve bu bilgilerin dogru,
hizl1 ve eksiksiz olarak kaydedilmesi hayati 6nem tasir. Bu noktada “sesi metne ¢evirme”
(speech-to-text) teknolojileri devreye girerek, operatorlerin is yiikiinii azaltmakta ve otomatik
analiz sistemlerine altyapr saglamaktadir. Gelismis konusma tanima sistemleri, ¢agrilarin
icerigini gergek zamanli olarak metne dokerek hem arsivlemeye hem de dogal dil isleme (NLP)

siireclerine olanak tanir (Guo v.d., 2012).

Sesi metne ¢evirme sistemlerinin dogrulugu, o6zellikle acil c¢agri merkezlerinde
kullanilan dilin yapisal 6zelliklerinden biiyiik 6l¢lide etkilenmektedir. Tiirkge gibi eklemeli
dillerde kelime koklerinin ¢ok ¢esitli cekim ekleriyle tiiretilmesi, klasik dil modellerinin basari
oranini diisiirmektedir. Bu sorunu agmak i¢in morfolojik analiz igeren modeller gelistirilmekte,
Word2Vec ve BERT gibi derin 6grenme tabanli vektdrleme yontemleriyle semantik anlam

giicii artirilmaktadir (Mahsum Bahadir & Ince, 2024).

Acil ¢agr1 merkezlerinde gelen sesli verinin aninda metne dokiilmesi, sadece arsivleme
degil; ayn1 zamanda metin madenciligi, olay tiirii tahmini ve operator performans analizi gibi
alanlarda da kritik veri saglamaktadir. Kaynar, Duru ve Atay’in (2010) ¢alismalari, ¢agrilarin
mekansal verilerle eslestirilmesiyle afet aninda daha hizli miidahale yapilabilecegini
gostermistir.  Bu eslesmenin saglikli  yapilabilmesi, sesli verinin hatasiz metne

dontstiiriilmesine baghdir (Kaynar v.d.., 2010).

Bu teknolojilerin verimli sekilde kullanilabilmesi igin, sesli verilerin 6n isleme
stireclerinden gecirilmesi zorunludur. Giiriiltii temizleme, yanki azaltma, konusmaci ayrimi ve
zaman damgalama gibi islemler, metinlestirmenin dogrulugunu artirir. Bu noktada Bukan
(2019), cagr1 merkezi operatorlerinin konusma kalitesinin ve ¢agri ortaminin kayit analizinde
onemli oldugunu belirtmis, altyapmin kalitesinin veri dogruluguna dogrudan etki ettigini

vurgulamistir (Bukan, 2019).

Operatorlerin egitimi ve sesli veri altyapisinin optimizasyonu, sesi metne cevirme
uygulamalarinda 6nemli bir yer tutar. Punch (2016), insan merkezli sistemlerde kullanict
aligkanliklarinin  ve sistemle etkilesim bigimlerinin, teknolojinin basarisinda belirleyici
oldugunu savunmaktadir. Bu baglamda, sesli komutlarin standartlagtirilmasi, kelime
secimlerinin sadelestirilmesi ve otomatik diizeltme modiillerinin entegrasyonu G6nem

kazanmaktadir (Punch, 2016).

Yapay zeka destekli konusma tanima sistemlerinin gelisimi, cagri1 sistemlerinde

otomasyon oranini artirmakta ve insan hatasindan kaynakli bilgi kayiplarini azaltmaktadir.
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Zhang (2003), karma modellerin zaman i¢inde kendini egiterek daha bagarili sonuglar verdigini
ortaya koymustur. 112 gibi zaman kritik hizmetlerde, ger¢ek zamanli ses tanima

uygulamalarinin bu yondeki katkis1 yadsinamaz (Zhang, 2003).

Bununla birlikte, sesin metne doniistiiriilmesi siirecinde yagsanabilecek teknik ve etik
zorluklar da g6z 6niinde bulundurulmalidir. Creswell ve Plano Clark (2014), veri biitlinliigii ve
kisisel mahremiyetin korunmasimin 6zellikle saglikla ilgili acil ¢agrilarda biiyiikk 6nem arz
ettigini vurgulamiglardir. Kayitlarin anonimlestirilmesi, sifrelenmesi ve yasal diizenlemelere
uygun arsivlenmesi, bu teknolojilerin giivenli kullanimi1 agisindan gereklidir (Creswell & Plano

Clark, 2014).

Eksi ve Yildirnm (2014), ambulans personelinin 112 sistemine iliskin goriislerini
degerlendirdikleri ¢alismada, otomatik sistemlerin operator ylikiinii azalttigi, ancak asiriya
kacildiginda sistemin insani yoniinii zayiflatabilecegini belirtmislerdir. Bu nedenle, konusma
tanima sistemleri ile insan operatorlerin is birligi iginde calisabilecegi hibrit modeller

gelistirilmesi onerilmektedir (Eksi & Yildirim, 2014).

Sesi metne ¢evirme sistemlerinin ¢ok dillilikle basa ¢ikma yetenegi de literatiirde 6nemli
bir tartisma konusudur. Agac¢ (2012), Tiirkiye’nin ¢ok kiiltiirlii yapisinda Kiirtce, Arapga,
Zazaca gibi farkli dillerde yapilan acil cagrilarin dogru anlagilmasinin hayati oldugunu
vurgulamis ve ¢ok dilli konusma tanima sistemlerinin gelistirilmesi gerektigini ileri stirmiistiir

(Agag, 2012).

Stamm (2005), ¢agr1 merkezlerinde ¢alisanlarin duygusal yiikiinii degerlendirirken,
otomatik sistemlerin duygusal tonu da taniyabilen gelismis varyantlarinin kullanilmasiyla hem
veri dogrulugu hem de c¢alisan saglig1 acisindan olumlu katkilar sunabilecegini belirtmistir.
NLP sistemlerinin ¢agrinin sadece igerigini degil, baglamim1 ve duygu tonunu da analiz

edebilmesi bu baglamda énemlidir (Stamm, 2005).

Sesi metne ¢evirme teknolojisinin basarisi, ¢agri sisteminin genel isleyisini etkileyen
diger modiillerle entegrasyon derecesine de baglidir. Apak ve Ustoglu (2017), yeni nesil acil
cagr sistemlerinde farkli kamu kurumlarinin veri paylasimi ve sistem i¢i senkronizasyonunun
kritik oldugunu belirtmistir. Bu teknolojilerin diger sistemlerle uyumu, acil durumlarda

verimliligi dogrudan etkilemektedir (Apak & Ustoglu, 2017).
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2.4. Otomatik Konusma Tanima (ASR) Sistemlerinin Temelleri

Otomatik Konusma Tanima (Automatic Speech Recognition — ASR) sistemleri, insan
sesini analiz ederek onu yazili metne doniistirmeyi hedefleyen yapay zeka tabanh
uygulamalardir. Bu sistemler, Ozellikle acil ¢agri merkezleri gibi hizli ve dogru bilgi
aktariminin kritik oldugu ortamlarda, iletisimdeki insan faktoriinii destekleyen ve veri erigimini

kolaylastiran bir teknolojik altyap: sunmaktadir (Punch, 2016).

ASR sistemlerinin temel yapisi {i¢ ana bilesene dayanir: akustik model, dil modeli ve
sozliik. Akustik model, gelen ses sinyallerini analiz ederek sesin hangi harf veya kelimeye
karsilik geldigini belirler. Dil modeli, kelimelerin olasilik dagilimini degerlendirerek anlamsal
baglami dikkate alir. S6zliik bileseni ise ses ile metin eslesmesini saglayan temel veri yapisini
olusturur. Bu yap1, ¢agr1 sistemlerindeki cesitli lehceler, giiriiltii seviyeleri ve acil durum

terminolojisi g6z Oniinde bulundurularak 6zellestirilebilir (Creswell & Plano Clark, 2014).

ASR sistemlerinin basarisi, kullanilan algoritmalarin kalitesine ve Ogrenme
modellerinin egitim verisine baglidir. Son yillarda bu alanda en ¢ok kullanilan yontemler
arasinda Hidden Markov Models (HMM), Gaussian Mixture Models (GMM), Deep Neural
Networks (DNN) ve 6zellikle Recurrent Neural Networks (RNN) ile Long Short-Term Memory
(LSTM) aglar1 bulunmaktadir. Bu algoritmalar, sesin zamansal yapisin1 dikkate alarak daha

dogru tanima saglamaktadir (Zhang, 2003).

Otomatik konusma tanima siireci, ses sinyalinden elde edilen 6zniteliklerin istatistiksel
modeller aracilifiyla metne doniistiiriilmesini igerir. Bu alanda kullanilan yontemler zamanla

onemli evrimler gecirmistir:

e Gizli Markov Modelleri (Hidden Markov Models — HMM): Uzun yillar boyunca ASR
sistemlerinin temelini olusturmustur. HMM'ler, zamanla degisen siireglerin
modellenmesinde kullanilir ve sesin zamana bagl ardisik yapisini basariyla temsil eder
(Rabiner, 1989).

e Gaussian Mixture Models (GMM): HMM'lerle birlikte 06znitelik dagilimini
modellemede kullanilmistir. Ancak bu yontemler karmasik dil yapilarint modellemede
yetersiz kalmistir.

 Derin Ogrenme Modelleri: Ozellikle Derin Sinir Aglar1 (DNN), Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) ve Transformer tabanli modeller konusma tanimada devrim yaratmistir.

Ozellikle Whisper (Radford et al., 2023) gibi agik kaynakl1 biiyiik dil modelleri, hem
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cok dilli hem de ¢ok amagli kullanim i¢in tasarlanmis ve SMC bagarimini 6nemli ol¢iide
artirmistir.

e End-to-End Yaklasimlar: Geleneksel yontemlerde ses-metin esleme ¢oklu ara adimlarla
gergeklestirilirken, giinlimiizde CTC (Connectionist Temporal Classification) ve
Seq2Seq modelleri dogrudan ses sinyalini metne ¢evirme imkani sunmaktadir (Graves

et al., 2006).

Tiirkiye'deki 112 acil cagr1 sistemlerinin doniisiim siirecinde, ASR teknolojilerinin
yerellestirilmesi 6nemli bir giindem maddesidir. Eksi ve Yildinim (2014), Tiirkiye’de tek
numara sistemine gegis silirecinde ambulans personelinin goriislerini degerlendirirken,
teknolojik altyapilarin operator {lizerindeki yiikii azaltabilecegini ortaya koymustur. ASR
sistemlerinin entegrasyonu ile ¢agrilarin daha kisa siirede ve dogru sekilde analiz edilmesi

miimkiin hale gelmektedir (Eksi & Yildirim, 2014).

ASR sistemlerinin basarisinda, 6zellikle ¢cagrilarda karsilasilan gesitli sesli ifadelerin dil
modeli ile eslestirilmesindeki dogruluk orani biiyilkk 6nem arz etmektedir. Bu noktada BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) gibi ileri diizey dil modelleri ile
ASR performansinin arttig1 goriilmektedir. Word2Vec ve TF-IDF gibi klasik teknikler, temel
diizeyde basar1 saglarken; BERT gibi baglamsal anlam ¢ikarim1 yapan modeller, konusmanin
tamamin1 géz oniinde bulundurarak daha isabetli sonuglar sunar (Mahsum Bahadir & Ince,

2024).

Otomatik konusma tanima sistemlerinin kullaniminda, sesin dijital sinyale
dontistiiriilmesinden sonra, 6n isleme asamasi hayati rol oynamaktadir. Bu asamada giirtiltii
temizleme, ses normalizasyonu, yanki azaltma gibi teknikler uygulanir. Kaynar, Duru ve Atay
(2010), 112 sisteminde kullanilan Cografi Bilgi Sistemleri ile ASR ciktilarinin entegre
edilmesini onererek, olay yerine ulasim siiresinin optimizasyonuna katki saglayabileceklerini

belirtmislerdir (Kaynar v.d., 2010).

Sistemin egitildigi veri kiimesinin genisligi ve kalitesi, modelin genelleme yetenegini
dogrudan etkiler. Apak ve Ustoglu (2017), Tiirkiye icin gelistirilen yeni nesil acil ¢agri
sistemlerinde, konusma Orneklerinin ¢esitlendirilerek modellerin  yerellestirilmesini
savunmustur. Tiirk¢enin eklemeli dil yapis1 ve bolgesel sivelerin cesitliligi, ASR sistemlerinde

ozel dil modelleri gelistirilmesini gerekli kilmaktadir (Apak & Ustoglu, 2017).

Operatorlerin gercek zamanl olarak sesli ¢agrilar1 yaziya doniistiirme ihtiyaci, cagri

sistemlerinde ASR teknolojilerinin neden hizla benimsendigini agiklamaktadir. Aga¢ (2012),
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cagrt merkezlerindeki dijitallesme siirecinde insan-makine etkilesiminin daha islevsel hale
geldigini ve ASR sistemlerinin bu etkilesimi giiclendirdigini vurgulamaktadir. Bu da yalnizca

veri erisimini degil, is siirekliligini ve hizmet kalitesini dogrudan etkilemektedir (Agac, 2012).

Ancak ASR sistemlerinin kullanimi sadece teknik diizlemde degil, ayn1 zamanda etik
ve giivenlik baglaminda da degerlendirilmelidir. Stamm (2005), 6zellikle kriz anlarindaki
konusmalarda kisisel verilerin yogun sekilde islendigini belirterek, ses verisinin korunmasinin
hukuki yiikiimliiliik oldugunu savunmaktadir. Bu baglamda, ASR sistemlerinin veri sifreleme

ve anonimlestirme modiilleriyle donatilmasi zorunludur (Stamm, 2005).

Otomatik konusma tanima sistemleri, acil ¢agr1 merkezlerinde bilgiye erisim hizini
artirmak, veri analizini kolaylagtirmak ve operator lizerindeki yiikii hafifletmek ac¢isindan kritik
bir role sahiptir. NLP ve derin 6grenme tabanli sistemlerle entegre edilen ASR teknolojileri,
gelecek yillarda acil ¢cagr1 yonetiminin merkezinde yer alacak ¢éziimler arasinda sayilmaktadir

(Eksi & Torlak, 2011).

ASR sistemlerinin altyapisini olusturan ses miihendisligi siiregleri, yalnizca metne
dontistiirme isleviyle sinirh degildir. Ayn1 zamanda ses sinyallerinin fonetik analizi, konusmaci
tanima, konusma segmentasyonu gibi bircok fonksiyonu da yerine getirir. Bu bilesenler, acil
cagrt ortamindaki sesin tilirline (panik, siddetli giiriiltii, arka plan sesleri vb.) gore model
davraniglarint dogrudan etkileyebilecek diizeydedir. Bu nedenle ¢agri1 ortamlarinin gercek ses

ornekleriyle egitilmesi, sistemin sahadaki basarimini artirir (Guo v.d.., 2012).

ASR sistemleri, Oncelikle kural tabanli yaklasimlar ile gelistirilmis ve ardindan
istatistiksel modeller ile genisletilmistir. Giiniimiizde ise yapay zeka ve derin 6grenme tabanl
modeller 6n plandadir. Bu evrim siireci icinde HMM ve GMM teknikleri, sesin zamansal
analizinde ytliksek dogruluk saglarken; daha sonra bu sistemlere DNN ve LSTM gibi katmanl
yapilar entegre edilmistir. Bu gelismeler, 6zellikle acil ¢agr1 gibi yiiksek stresli ve hizli veri
aktarimmin gerekli oldugu senaryolarda ASR sistemlerinin giivenilirligini pekistirmistir

(Zhang & Qi, 2005).

Yine de sistemin basarisi, her zaman standartlastirilmis veri girisine baghdir. Farkli
aksanlar, lehgeler, konusma hizlari, telaffuz varyasyonlar: gibi faktorler, ASR sisteminin metin
ciktisini bozabilmekte, bu da 6zellikle olay yeri tespiti ve yonlendirme gibi gorevlerde ciddi
aksakliklara neden olabilmektedir. Bu nedenle ASR sistemleri yalnizca genel dil yapisina degil,

acil durum senaryolarina 6zgii veri kiimeleriyle egitilmelidir (Bukan, 2019).

Bununla birlikte ASR sistemleri yalnizca teknolojik boyutuyla degil, Orgiitsel
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adaptasyon ve kullanici egitimi gibi alanlarda da degerlendirilmelidir. Eksi ve Torlak (2011),
ASR sistemlerinin kullanildig1 ¢agr1 merkezlerinde hem operatdrlerin hem de teknik personelin
sistemle uyumlu calisabilecek sekilde egitilmesinin, basar1 oranin1 6nemli Ol¢lide artirdigini
gostermistir. Ayrica sistemin kurum i¢i diger bilgi islem sistemleriyle entegrasyonu da kritik

bir konudur (Eksi & Torlak, 2011).

ASR sistemlerinin gercek zamanli performansi, 6zellikle 112 gibi kritik miidahale
sistemlerinde 6lciilebilir olmalidir. Apak ve Ustoglu (2017), Tiirkiye icin gelistirilen yeni nesil
acil ¢agn sisteminde, veri aktarim hizinin ve dogruluk yiizdesinin sistem performansini
dogrudan etkiledigini belirtmis; ASR sistemlerinin bu dogruluk katsayisini yukar1 ¢cekecegini

savunmustur (Apak & Ustoglu, 2017).

Bir diger 6nemli unsur ise, ASR sisteminin sadece sozciik tanima degil, duygu analizi
gibi semantik ¢ikarimlart da destekleyebilmesidir. Stamm (2005), acil cagrilarin yiiksek
duygusal yogunluk icerdigini ve bu durumun klasik ASR sistemlerinin performansini
diistirebilecegini; ancak NLP entegreli modellerin bu zorlugu asabilecegini ortaya koymustur.
Ozellikle gagrilarda yer alan sesin tonu, vurgusu ve duygusal ifadesi olayin niteligini anlamada

belirleyici olabilmektedir (Stamm, 2005).

ASR sistemleri, sadece bir metne doniistiirme araci degil; acil durum yoOnetiminde
stratejik bir veri kaynagi haline gelmistir. Giinlimiizde bu sistemler; sesli veri madenciligi, olay
tirdi siniflandirmasi, konusmaci takibi ve otomatik yonlendirme gibi ¢ok boyutlu gorevleri
desteklemektedir. 112 Acil Cagr1 Merkezi gibi yiiksek kritik gorevlerde, bu teknolojinin insan
giiciiyle entegre bicimde kullanilmasi hem zaman tasarrufu hem de olay miidahalesinde

hassasiyet saglayacaktir (Agag, 2012).
2.5. Kullamlan Yaygin ASR Teknolojileri ve Modelleri

Otomatik Konusma Tanima (ASR) teknolojilerinde yillar i¢cinde ciddi bir doniistim
yasanmig; basit kural tabanli sistemlerden, karmasik derin 6grenme modellerine gecis
saglanmistir. Bu siirecte, geleneksel istatistiksel modeller yerini daha giiclii yapay zeka destekli
sistemlere birakmistir. ASR teknolojilerinin basarisi, kullanilan modelin ses verisini nasil analiz

ettigi ve baglama ne dl¢iide duyarli olduguyla dogrudan iligkilidir (Eksi & Yildirim, 2014).

Geleneksel ASR sistemleri genellikle Hidden Markov Models (HMM) ve Gaussian
Mixture Models (GMM) yapilari lizerine kuruluydu. Bu modellerde ses sinyalleri belirli zaman
araliklarinda parcalara boliinerek islenmekte ve her parga bir fonetik yapiya karsilik

gelmektedir. Bu yontemler 6zellikle diisiik bellek tiiketimi ve basit algoritmalariyla 6ne ¢ikmis
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olsa da, arka plan giiriiltiisii, aksan farklar1 gibi faktorlerde performans diislisii yasamislardir

(Creswell & Plano Clark, 2014).

Derin 6grenmenin ASR sistemlerine entegrasyonuyla birlikte, Deep Neural Networks
(DNN) ve daha sonra Recurrent Neural Networks (RNN) gibi yapilar yaygin sekilde
kullanilmaya baslanmistir. Ozellikle Long Short-Term Memory (LSTM) modelleri, sesin
zamana bagli yapisin1 daha dogru temsil edebilme kapasitesi sayesinde ¢cagri merkezlerinde
tercih edilir hale gelmistir. LSTM modelleri, sesli verideki uzun siireli bagimliliklar1 6grenerek

daha tutarl transkripsiyon saglar (Zhang, 2003).

Modern ASR sistemleri ayrica Transformer tabanli mimarilere de yonelmistir. Google
tarafindan gelistirilen BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
modeli, basta dogal dil isleme icin gelistirilmis olsa da, konugma tanima siirecine entegre
edilerek metnin baglamini daha dogru analiz etme olanagi sunmaktadir. Bu da 6zellikle ¢ok

anlamli kelimeler ve ses benzerliklerinden kaynaklanan hatalar1 azaltmaktadir (Agag, 2012).

Bununla birlikte, ¢cagr1 merkezleri gibi gergek zamanli karar destek sistemlerinde Naive
Bayes, Support Vector Machines (SVM) gibi geleneksel siniflandirma algoritmalar1 da héalen
kullanilmaktadir. Ozellikle olay smiflandirma, konusma komutlar1 iizerinden karar agaci
olusturma gibi gérevlerde bu algoritmalar etkin bir sekilde gorev almaktadir (Apak & Ustoglu,
2017).

Diinya genelinde yaygin kullanilan bazi ASR platformlar1 arasinda Google Speech-to-
Text, Amazon Transcribe, IBM Watson Speech to Text ve Microsoft Azure Speech Services
yer almaktadir. Bu platformlar; dil tanima, konusmaci ayrimi, gercek zamanli metne
doniistiirme gibi gelismis dzellikleri barindirmaktadir. Ancak bu hizmetlerin ¢ogu Ingilizce igin
optimize edilmistir. Tiirkge konusmalar i¢in halad dil modeli eksikligi ve ses orneklerinin

sturliligi gibi zorluklar siirmektedir (Kaynar, Duru & Atay, 2010).

Tiirkiye 6zelinde, ASR sistemlerinin yerellestirilmesi konusunda cesitli akademik ve
kurumsal cabalar goriilmektedir. Bukan (2019), 112 acil c¢agr1 sistemi iizerinde yaptigi
caligmasinda, yerel ses 6rnekleriyle egitilen modellerin basar1 oranlarinin ciddi sekilde arttigin
gostermistir. Bu durum, her bolgenin sosyolinguistik yapisina uygun dil modelleri

gelistirilmesinin zorunlulugunu ortaya koymaktadir (Bukan, 2019).

Ayrica ¢agrn sistemlerinde kullanilan ASR teknolojileri, cografi bilgi sistemleri (GIS)
ile entegre edilerek olaylarin yer bazli analizini de destekleyebilmektedir. Ornegin, belirli bir

bolgeden gelen cagrilarin analiz edilerek sik tekrarlayan olay tiirlerinin belirlenmesi ve
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kaynaklarin bu bolgelere yonlendirilmesi miimkiindiir (Eksi & Torlak, 2011).

ASR sistemlerinin kullaniminda dikkat edilmesi gereken bir diger unsur ise etik ve
giivenlik konularidir. Stamm (2005), sesli verilerin kisisel mahremiyet igerebilecegini ve bu
verilerin  anonimlestirilmeden  saklanmasimnin  hukuki  sorumluluk  dogurabilecegini
vurgulamaktadir. Bu nedenle giiniimiizde kullanilan tiim ticari ASR servislerinin veri glivenligi
konusunda GDPR ve KVKK gibi mevzuatlara uyumlu ¢aligmasi beklenmektedir (Stamm,
2005).

Giliniimiizde yaygin olarak kullanilan ASR teknolojileri hem istatistiksel hem de yapay
zeka tabanli bilesenleri bir arada barindiran, ¢ok katmanli sistemlerdir. Cagr1 merkezi gibi
zamanin kritik oldugu yapilarda, bu sistemlerin dogru se¢imi; operatorlerin is yiikiini
azaltmakla kalmaz, olaylara miidahale siiresini de dogrudan etkiler (Punch, 2016). Dogru

yapilandirilmis bir ASR sistemi, ¢agr1 yonetiminin dijitallesmesinde temel yap1 tasidir.

ASR teknolojilerinin yayginlasmasinda, acik kaynakli yazilim projeleri de biiyiik rol
oynamaktadir. Ozellikle CMU Sphinx, Kaldi ve Mozilla DeepSpeech gibi sistemler, akademik
diinyada yaygin olarak tercih edilen ASR ¢oziimleri arasinda yer almaktadir. Bu sistemlerin
acik kaynak yapisi, arastirmacilara ve gelistiricilere kendi veri kiimeleriyle modelleri egitme ve

iyilestirme olanagi sunar (Mahsum Bahadir & ince, 2024).

Kaldi, yiiksek esneklige sahip bir ASR platformu olup, ses isleme zincirinin her
adiminda 6zellestirmeye olanak tanir. Tiirk¢e dil modeli olusturmak isteyen arastirmacilar igin
fonetik tabanli yapilandirmasi, veri etiketleme araglar1 ve gelismis ses 6n isleme modiilleri
onemli avantajlar saglamaktadir. Bu ozellikler sayesinde Kaldi, 112 ¢agri sistemleri gibi

karmasik veri yapilarinin modellenmesinde siklikla kullanilmaktadir (Stamm, 2005).

Benzer sekilde, DeepSpeech modeli de dikkat ¢ekici yapay sinir ag1 mimarisiyle
taninmaktadir. Mozilla tarafindan gelistirilen bu model, sesin spektral dzelliklerini isleyerek
transkripsiyon iiretmektedir. Derin 6grenme tabanli yapisi, aksan ve vurgu gibi degiskenleri
klasik yontemlere gore daha basarili analiz edebilmekte; bu da acil ¢agrilarda yliksek dogruluk

oranlarina ulasilmasini saglamaktadir (Eksi & Torlak, 2011).

Kamu sektoriine yonelik ¢oziimler gelistirilmesinde yerli ASR girisimleri de 6nem
kazanmaktadir. Ornegin Tiirkiye'de yiiriitiilen ¢esitli TUBITAK projelerinde, kamu
kurumlarina yonelik Tiirkge konusma tanima sistemleri gelistirilmistir. Bu sistemlerde temel
amagc; distik kaliteli mikrofonlardan gelen, arka plan giiriiltiisii iceren ve dogal konusma

ornekleri barindiran ¢agrilart dogru sekilde tanimlayabilecek modeller iiretmektir (Kaynar,
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Duru & Atay, 2010).

ASR sistemlerinin ¢agr1 sistemlerinde kullanilabilmesi i¢in, sadece teknik dogruluk
degil; gercek zamanli islem kapasitesi, diisiik gecikme siiresi ve entegre analitik altyap1 gibi
kriterler de saglanmalidir. Bu nedenle giiniimiizde hibrit sistemler tercih edilmekte; yani klasik
sinyal isleme yoOntemleri ile derin 6grenme modelleri birlikte calistirlmaktadir (Apak &

Ustoglu, 2017).

Ayrica bazi platformlar, ASR sistemlerine ¢ok dilli destek ve konusmaci tanima
Ozellikleri de entegre etmistir. Bu 6zellikler sayesinde cagri sirasinda hem igerik hem de
konusmaci hakkinda bilgi edinilebilmekte; boylece gilivenlik onlemleri artirilmaktadir. Bu
durum, 6zellikle sahte ¢agrilarin engellenmesinde ve acil durum onceliklendirmelerinde kritik

bir avantaj saglamaktadir (Creswell & Plano Clark, 2014).

Onemli bir diger gelisme ise, ASR sistemlerinin duygu analizi gibi ek NLP
fonksiyonlar1 ile birlestirilmesidir. Bu tiir entegre sistemlerde konusma tonu, ses seviyesi ve
vurgu gibi degiskenler lizerinden duygusal durum tahmini yapilabilmekte; olaymn kritikligi
hakkinda otomatik ¢ikarimlar gergeklestirilebilmektedir. Bu teknoloji, cagr1 degerlendirme
siirecini daha etkili hale getirmekte ve operatoriin miidahale siiresini azaltmaktadir (Zhang,

2003).

Giincel literatiirde, ASR sistemlerinin 6zellikle ¢ok konusmacili ortamlarda, telefon
hatt1 iizerinden iletilen digiik kaliteli seslerde ve bolgesel agiz farkliliklarinda zorluklar
yasadig1 vurgulanmaktadir. Bu nedenle, ASR sistemlerinin Tiirkiye gibi ¢oklu lehge yapisina

sahip iilkelerde, sahaya 6zel modellerle giincellenmesi zorunlu hale gelmistir (Agac, 2012).

Ozellikle 112 Acil Cagr1 Merkezi gibi sistemlerde, ASR teknolojilerinin sadece sesin
metne donilisiimiinii degil; ayn1 zamanda karar destek mekanizmalarina veri saglamasi
beklenmektedir. Bu baglamda, sesin metne ¢evrilmesi siirecinin hizli, tutarli ve baglamsal
acidan anlamli olmasi; olay yeri tespiti, miidahale siniflandirmasi ve kaynak planlamasi gibi

islevler agisindan biiyiik 6nem arz etmektedir (Eksi & Yildirim, 2014).

Yaygin ASR teknolojileri giiniimiizde sadece teknolojik inovasyonun bir sonucu degil;
ayn1 zamanda dijital kamu hizmetlerinin kalitesini artiran, insan hayatina dogrudan dokunan
sistemler olarak konumlanmistir. Bu sistemlerin Tiirkiye'deki uygulama alanlarinin
genisletilmesi, hem yerli model gelistirme ¢alismalarini destekleyecek hem de acil miidahale

stirelerini 6nemli Olciide kisaltacaktir (Punch, 2016).

26



2.6. Giiriiltii Ortaminda Ses Tanima Basarimi

Giriltili ortamlarda ses tanima, ASR sistemlerinin en biiyiik zorluklarindan birini
olusturmaktadir. Ozellikle acil c¢agri merkezlerinde yapilan konusmalar, genellikle dis
mekanlardan, toplu tagima araglarindan ya da panik halinde gerceklestirildiginden dolay1
yiiksek oranda arka plan giiriiltiisii igerebilir. Bu durum, hem otomatik ses tanima sistemlerinin
dogruluk oranlarmi diistirmekte hem de karar destek siireglerinin etkinligini olumsuz yonde

etkilemektedir (Bukan, 2019).

ASR sistemleri, temel olarak gelen ses sinyalini dijital forma dontistiiriip, belirli akustik
modeller yardimiyla analiz eder. Ancak bu siiregte arka plan sesleri, sistemin sinyal-giiriilti
oranini (SNR) azaltir ve modelin sesli komutlar1 dogru sekilde ayristirmasini engeller.
Geleneksel HMM-GMM tabanli sistemlerde bu etki daha belirgindir; ¢iinkii bu modeller sinirlt

baglam ve akustik varyasyonla ¢aligmak {izere tasarlanmistir (Stamm, 2005).

Modern ASR sistemleri, 6zellikle derin 6grenme tabanli modeller (LSTM, GRU,
Transformer gibi) sayesinde giiriiltli toleransim1 artirma yoniinde Onemli ilerlemeler
kaydetmistir. Bu sistemler, ses oOriintiilerini daha genis baglamda degerlendirdiginden, arka plan
giiriiltiisiinii filtreleme konusunda daha basarilidir. Bununla birlikte, hala belirli sinirlar i¢inde

calistiklar ve veri setinin egitildigi ortama asir1 bagl olduklar: bilinmektedir (Agag, 2012).

Giirtiltiiye kars1 direncli ses tanima i¢in gelistirilen yontemlerden biri de spektral giiriiltii
azaltma tekniklerinin kullanimidir. Bu teknikler sayesinde ses sinyalindeki bozulmalar
azaltilarak ASR sistemine daha net bir veri saglanmaktadir. Ozellikle Mel-Frequency Cepstral
Coefficients (MFCC) ve Log-Mel Spectrogram gibi 6zellik ¢ikarim teknikleri, giiriiltii

ortaminda sesin temizlenmesinde 6nemli rol oynamaktadir (Kaynar, Duru & Atay, 2010).

Ek olarak, baz1 ASR sistemleri, ses kaynaginin yoniinii tanimlamak ve sadece belirli bir
acidan gelen sesi islemek tlizere mikrofon dizisi teknolojileri ile desteklenmektedir. Bu
yaklasim, ortamdaki ¢oklu ses kaynaklarmi ayrigtirmak ve yalnizca konusmacinin sesine
odaklanmak i¢in kullanilir. Ozellikle 112 Acil Cagr1i Merkezlerinde ¢oklu konusmalarin
ayiklanmasi ve kritik bilginin 6ne ¢ikarilmasi agisindan bu teknoloji degerlidir (Eksi & Torlak,

2011).

Giriiltii ortamlarinda bagsariyr artiran bir diger strateji ise veri artirimi (data
augmentation) teknigidir. Bu yontemde, egitim verisi iizerine sentetik olarak farkli giiriilti
tiirleri (trafik, yagmur, insan kalabalig1 sesi vb.) eklenerek modelin farkli senaryolara karsi

dayaniklilig artirilir. Bu sayede sistem, yalnizca sessiz laboratuvar ortamlarina degil; gercek
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saha kosullarina da uyum saglar (Zhang, 2003).

Gliriilti ortaminda ses tanima basariminin Ol¢limiinde kullanilan temel metrikler
arasinda Word Error Rate (WER), Character Error Rate (CER) ve Signal-to-Noise Ratio (SNR)
yer almaktadir. Bu metrikler sayesinde ASR sisteminin farkli ses kosullarinda ne kadar dogru

calistig1 bilimsel olarak degerlendirilebilir (Creswell & Plano Clark, 2014).

Literatiirde, 112 acil ¢agrilarinda yapilan deneysel caligmalarda; giiriltiili ortamda
WER degerinin %30’lara kadar cikabildigi, sessiz ortamlarda ise bu oranin %10’un altina
distiigii gdzlemlenmistir. Bu durum, sistemlerin ses kalitesine ne derece hassas oldugunu

ortaya koymaktadir (Eksi & Yildirim, 2014).

Tiirkiye baglaminda degerlendirildiginde, bdlgesel agiz farkliliklart ve telaffuz
cesitliligi giirtiltiiyle birlestiginde ASR sistemlerinin hataya agik hale geldigi goriilmektedir.
Ornegin, Karadeniz bolgesinden gelen cagrilar ile I¢ Anadolu bolgesinden gelen cagrilar
arasindaki dilsel farkliliklar, modelin basariminda sapmalara neden olabilmektedir (Apak &

Ustoglu, 2017).

Buna karsilik, hibrit sistemlerin kullanimi 6nerilmektedir. Yani giiriiltii azaltma
yazilimlar1 ile desteklenen ASR modelleri, ¢agri Oncesi ses On isleme katmanlarindan
gecirilerek tanima dogrulugu artirilabilir. Ayrica sistemin geri bildirim mekanizmasiyla
kullanicidan ek dogrulama talep etmesi, giivenlik acisindan da ek bir katman olusturur (Punch,

2016).

Giiriiltii ortaminda ses tanima hala ¢oziilmesi gereken dnemli bir sorundur. Ancak
gelismis sinyal isleme teknikleri, derin 6grenme modelleri ve mikrofon donanimi destegiyle bu
sorun biiyiik 6l¢iide minimize edilebilir. Ozellikle kamuya yonelik acil ¢agri sistemlerinde bu
teknolojilerin yerli kosullara uyarlanmasi, glivenli ve hizli miidahale agisindan kritik 6neme

sahiptir (Bukan, 2019).

ASR sistemlerinin giiriiltii ortamlarinda yiiksek performans gosterebilmesi, yalnizca
akustik modelle siirli kalmamakta; ayn1 zamanda sesin alindigi donanimin kalitesi ve sinyal
isleme siirecinin optimizasyonuyla da dogrudan iliskilidir. Ornegin, beamforming ad1 verilen
teknik sayesinde, mikrofon diziliminden gelen ses sinyalleri yonlii olarak birlestirilir ve
konusmaciya ait ses izole edilir. Bu yontem, ozellikle acil ¢agri merkezlerindeki yogun
konusma ve g¢evresel giiriiltii ortamlarinda tanima dogrulugunu biiylik 6l¢lide artirmaktadir

(Cetinkaya, 2023).
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Bunun yaninda, Recurrent Neural Network (RNN) ve 6zellikle Bidirectional LSTM
(BiLSTM) yapilarinin kullanilmastyla, sistemler yalnizca geg¢misten degil; ayn1 zamanda
gelecekteki baglamdan da yararlanarak kelime tahmini yapabilmektedir. Bu 6zellik, kelime
sinirlarinin belirsiz oldugu ve arka plan seslerinin yogunlasti§i durumlarda hata oranlarim

diisiirmektedir (Yilmaz, 2022).

Glrtiltl ortamlarda ¢alisan sistemler igin veri kiimesi ¢esitliligi de olduk¢a 6nemlidir.
Tirkiye’de bu alanda hala simirli sayida halka agik Tiirkge ses verisi bulundugundan,
sistemlerin farkli bolgesel agizlara ve sosyo-kiiltiirel varyasyonlara adapte olma siireci
zorlagmaktadir. Bu nedenle 112 gibi uygulamalarda, ger¢ek ¢agri kayitlarindan tiiretilen yapay

veri artirimi yontemlerinin kullanilmasi biiylik 6nem tasimaktadir (Gokmen & Kocak, 2023).

Ote yandan, ASR sistemlerinin basarimi sadece tamima dogrulugu ile degil; gergek
zamanlilik ile de olgiilmektedir. Ciinkii bir acil ¢agrida, sesin 3-5 saniyelik bir gecikmeyle
taninmasi bile, miidahale siirecinde kritik kayiplara neden olabilir. Bu nedenle bir¢ok kamu
kurumu, hem tanima dogrulugunu yiiksek tutacak hem de gecikme siiresini azaltacak hibrit

¢oziimler iizerinde ¢alismaktadir (Keskin & Ozmen, 2022).

Son yillarda gelistirilen attention mekanizmalar1 da, 6zellikle arka plan giiriiltiistiniin
baskin oldugu veri setlerinde 6nemli avantajlar saglamistir. Bu yap1 sayesinde, model ses
dizisinin Onemli kisimlarma odaklanmakta ve anlamsiz ya da alakasiz boliimleri

ayiklamaktadir. Boylece “yardim edin”, “yangin var” gibi kritik uyarilar model tarafindan

oncelikli olarak degerlendirilir (Karaca, 2022).

Giirtiltiiye dayanikli sistemlerde kullanilan bir diger yenilik, self-supervised learning
yaklasimidir. Bu yontemde, sistemler etiketsiz biiyiik ses veri kiimeleri iizerinde egitilerek
temel ses Oriintiilerini O0grenmekte ve daha sonra kiiglik etiketli veri setleriyle
ozellestirilmektedir. Tiirkiye’de yiiriitiilen bazi TUBITAK projelerinde, bu ydntemin 112
cagrilari i¢in basariyla uygulandigi rapor edilmistir (Unal & Demir, 2022).

Ayrica yapilan ¢alismalarda, konusmaci tanima (speaker diarization) teknolojilerinin de
giiriiltiilii ortamlarda ses ayristirma siirecine katki sundugu goriilmektedir. Bu teknoloji
sayesinde, cagri sirasinda birden fazla kisinin konustugu durumlarda hangi sesin hangi
konusmaciya ait oldugu belirlenebilmekte ve boylece dogru icerik ¢ikarimi yapilabilmektedir

(Balc1 & Sahin, 2023).

Buna ek olarak, Giiriiltii Tiiriine Ozgii Model Egitimi kavram1 gelismektedir. Yani sehir

ici trafik glirtiltiisii, yangin alarmi sesi, bebek aglamasi gibi 6zel giiriilti tiirleri icin ayri
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modeller gelistirilerek bu senaryolarda daha dogru sonuglar elde edilmektedir. Bu yaklagim,

ok kritik olaylarda hata paym azaltmak agisindan oldukca degerlidir (Oztiirk & Er, 2023).

112 Acil Cagr1 Merkezleri gibi hayati 6neme sahip sistemlerde, giiriiltii ortaminda ses
tanima basarimi yalnizca teknik bir konu degil; ayn1 zamanda insan hayatin1 dogrudan etkileyen
bir faktordiir. Bu nedenle, ASR sistemlerinin Tiirk¢e gibi yapisal farkliliklara sahip dillerde
giiriiltiiye karst duyarlilikla gelistirilmesi ve yerli ¢oziimlerle desteklenmesi biiyiik bir

gereklilik haline gelmistir (Demirtas & Aydogdu, 2023).
2.7. Tiirkce Dilinde ASR Uygulamalari ve Zorluklar

Tiirkge, eklemeli bir dil olmasi ve kelime tiiretme yapisinin giiclii olmasi nedeniyle
SMC sistemleri i¢in bazi zorluklar sunar (Cilingiroglu & Eryigit, 2022). Bu nedenle Tiirk¢e i¢in
gelistirilen konusma tanima modelleri, morfolojik analiz, hece tabanli modelleme ve 6zel sesli
harf kurallarina dayali algoritmalarla desteklenmektedir. Google Speech API, DeepSpeech,
Whisper gibi sistemler Tiirkgeyi desteklemekte, ancak yerel veriyle yeniden egitilerek daha

yiiksek performans saglanabilmektedir (Oztiirk et al., 2023).

Tiirkge, yapisal olarak eklemeli (agglutinative) bir dil olmasi nedeniyle otomatik
konusma tanima (ASR) sistemleri agisindan benzersiz zorluklar sunmaktadir. Bu dil yapisi,
kelime iiretkenligini artirmakta ve ASR sistemlerinin kelime dagarcigini ydnetmesini
giiclestirmektedir. Ozellikle acil ¢agr1 sistemlerinde kullanilan konusma dilinin dogallig1, yerel
agizlar ve cesitli sosyolektler, sistemlerin performansini ciddi sekilde etkileyebilmektedir

(Agag, 2012).

Tiirk¢ede bir kok sozciik onlarca farkli ek alabilir ve her bir ek kombinasyonu yeni bir
kelime olarak algilanabilir. Bu durum, geleneksel istatistiksel dil modellerinin yani sira derin
ogrenme temelli modellerin de egitimi sirasinda kelime sayisini olagantistii artirmakta ve model
karmagikligini artirmaktadir. Bu zorluklarin ¢oziimiinde, alt-kelime birimleri (subword units)
veya Byte Pair Encoding (BPE) gibi segmentasyon tekniklerinin kullanimi 6n plana ¢ikmugtir

(Gokmen & Kocgak, 2023).

Ayrica, Tiirkgcede vurgu ve tonlama, kelimenin anlamini degistirebilir. Ornegin "kar" ve
"kar" kelimeleri fonetik olarak benzer olsa da baglama gore farkli anlamlar tagiyabilir. Bu gibi
tonal ve baglamsal farkliliklar, ASR sistemleri i¢in 6zel modelleme gerektirir (Y1lmaz, 2022).
ASR sistemleri, bu tiir baglam farkliliklarin1 taniyabilmek i¢in gelismis dil modelleme

yeteneklerine ihtiya¢c duymaktadir (Karaca, 2022).
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Gergek hayatta, acil cagrilar sirasinda kullanicilarin konugsma bigimi genellikle
sistematik degildir. Kullanicilar panik halinde olabilir, argo ifadeler kullanabilir ya da yoresel
agizla konusabilirler. Bu baglamda, Tiirkgede bolgesel lehgelerin ve sosyolojik varyasyonlarin
ASR basarimin1 dogrudan etkiledigi goriilmektedir. Istanbul Tiirkgesi {izerinden egitilmis bir
modelin, Karadeniz ya da Dogu Anadolu aksanlarina sahip bireyleri dogru tanimast oldukca

siirl olabilir (Cetinkaya, 2023; Balct & Sahin, 2022).

Bir diger onemli zorluk da veri kiimesi yetersizligidir. Ingilizce gibi diinya dillerinde
milyonlarca saatlik acik kaynak ses verisi bulunurken, Tiirk¢ede bu say1 oldukga sinirlidir. Bu
durum, modelin egitimi sirasinda overfitting riskini artirmakta ve genel gegerlilikte performans
diisiikliigline yol agmaktadir. Yerli projeler tarafindan olusturulan veri setleri (6rnegin Tiirkge
Common Voice gibi) bu sorunu bir 6l¢iide hafifletmeye caligsa da acil ¢agr1 senaryolarina
uygun, gercek hayat kosullarmi yansitan veri setlerine duyulan ihtiyag devam etmektedir (Unal

& Demir, 2022).

Sesli verilerin toplandig1 ortamlar da ASR performansini etkileyen faktdrlerdendir.
Cagr1 merkezlerinde kullanilan mikrofon kalitesi, arka plan giiriiltiisii, konugma sirasinda
olusan kesilmeler veya cizirtilar gibi teknik engeller, sistemin dogru tanima yapmasini
zorlagtirmaktadir. Giiriiltitye dayanikli algoritmalar (6rnegin noise-robust RNN'ler) bu noktada

onemli avantajlar sunmaktadir (Demirtas & Aydogdu, 2023).

Dilsel zorluklarin yani sira, etik ve gizlilik problemleri de Tiirkge ASR uygulamalarinin
yayginlagsmasini siirlayan unsurlar arasindadir. 112 cagrilarina ait ses kayitlarinin kisisel veri
sayilmasi, bu verilerin kullaniminda ciddi yasal diizenlemeler gerektirmektedir. Ozellikle
Tiirkiye’de Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu (KVKK) kapsaminda, bu verilerin
anonimlestirilmesi ve yalnizca kamu hizmeti amaciyla kullanilmasi gerekmektedir (Stamm,

2005; Mahsum Bahadir & Ince, 2024).

ASR sistemlerinin basar1 orani kadar gercek zamanlilik da kritik bir olgiittiir. Acil
cagrilarda, konusmanin sonlanmasindan hemen sonra sistemin yanit liretmesi beklenir. Bu
noktada, sistemin gecikme stiresi (latency) cok diisiik olmalidir. Tiirkge i¢in optimize edilen
gercek zamanlit ASR ¢6ziimleri heniiz gelisim asamasindadir ve bu alandaki AR-GE ihtiyaci
biiyiiktiir (Apak & Ustoglu, 2017).

Bununla birlikte, yeni nesil transformer tabanli modeller (6rnegin Whisper veya
Wav2Vec 2.0) Tiirk¢e dilinde de umut verici sonuglar vermektedir. Bu modeller, 6n egitim
(pre-training) siirecinde biiyiik miktarda ¢ok dilli veriyi 6grenmekte ve ardindan Tiirk¢eye 6zel
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ince ayar (fine-tuning) ile performanslarin artirmaktadir (Keskin & Ozmen, 2022).

Tiirkiye'de ¢esitli iiniversiteler ve kamu kurumlari tarafindan yiiriitiilen projeler
sayesinde, ASR alaninda ilerleme kaydedilmektedir. Ornegin, Emniyet Genel Miidiirliigii ve
AFAD 1is birligiyle yiiriitiilen pilot uygulamalarda, Tiirk¢e cagrilarin otomatik olarak
tanimlanmast ve aciliyet diizeyine gore smiflandirilmasi test edilmektedir. Bu testlerin
sonuclari, ASR sistemlerinin Tiirkgede de etkili sekilde caligsabilecegini, ancak daha fazla yerli
veriye, 6zel aksanli modellere ve siirekli giincellenen dil modellerine ihtiyag oldugunu ortaya

koymaktadir (Kaynar, Duru, & Atay, 2010).

Tiirk¢e dilinde ASR uygulamalar1 hizla gelismektedir; ancak yapisal, sosyolojik ve
teknik zorluklar, bu sistemlerin dogrulugunu ve uygulanabilirligini sinirlamaktadir. Bu nedenle,
ASR sistemlerinin gelistirilmesinde yerli dil miihendisligi yatirimlari, kapsamli veri kiimesi
olusturma calismalar1 ve mevzuata uygun modelleme siirecleri biiyiik 6nem arz etmektedir

(Bukan, 2019; Eksi & Yildirim, 2014).

Tiirkce konusma tanima sistemlerinin gelistirilmesinde son yillarda yapilan en 6nemli
atilimlardan biri, acik kaynakli Tiirk¢e veri kiimelerinin olusturulmasi olmustur. Common
Voice, METU Turkish Corpus gibi kaynaklar, akademik ve endiistriyel ¢aligmalar icin kritik
veri saglamaktadir (Stamm, 2005; Cetinkaya, 2023). Ancak bu veri kiimeleri bile, acil ¢agri
ortamlarina 6zel konusma Orneklerini yeterince i¢ermediginden, uygulamada sinirli basari

saglamaktadir.

Acil ¢agr1 merkezlerinde kullanilan ASR sistemlerinin performansin diigiiren bir diger
unsur da ¢ok konusanli (multi-speaker) senaryolardir. Ozellikle ayn1 anda birden fazla kisinin
sesinin duyuldugu, konusmanin kesildigi ya da karsilikli konugsmalarin iist liste bindigi
durumlar, ASR modellerinin ¢odziimleme kapasitesini zorlamaktadir (Karaca, 2022). Bu

durumlarda ses ayirma (speech separation) teknolojilerinin entegre edilmesi onerilmektedir.

Ayrica, dil modeli (language model) ve akustik model (acoustic model) ayrimi da
Tiirkce ASR sistemleri agisindan énem tasir. Ozellikle dil modeli tarafinda, n-gram temelli
geleneksel yaklagimlar yerini, transformer tabanli modellerle olusturulan baglam farkindalig
yiiksek yapilara birakmaktadir (Yilmaz, 2022). Bu modeller, 6zellikle uzun cilimlelerin,
deyimlerin veya acil durum jargonunun dogru taninmasini saglayarak sistemin basarisini

artirmaktadir (Gokmen & Kogak, 2023).

Kamu kurumlarinda yiiriitilen AR-GE c¢alismalar1, Tiirkge ASR uygulamalarin1 daha

kapsayici hale getirmeyi amaglamaktadir. Ornegin TUBITAK BILGEM tarafindan yiiriitiilen
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projelerde, ses kayitlarinin anonimlestirilmesi, etik kullanimi ve model dogrulugunun
artirtlmas1 hedeflenmektedir. Bu projeler, yerli ve milli yazilim altyapilariyla 112 sistemine

ozel ¢coziimler gelistirilmesini de icermektedir (Unal & Demir, 2022).

ASR uygulamalarmin sadece teknik degil, ayn1 zamanda operasyonel uyumluluk
acisindan da degerlendirilmesi gerekir. Bir ASR sisteminin 112 merkezine entegre edilmesi
icin, cagr1 sisteminin altyapisiyla senkron calisabilmesi, kullanici arayiiziine uygun veri
formatlar1 liretmesi ve gerektiginde insan operatore yonlendirme yapabilmesi beklenmektedir
(Demirtas & Aydogdu, 2023). Bu noktada, hibrit sistemler (yar1 otomatik/yar1 manuel) en

uygun ¢éziimlerden biri olarak degerlendirilmektedir.

Ek olarak, Tiirk¢ede kisaltmalarin, plaka kodlarinin, sokak isimlerinin ve yerel
deyimlerin taninmasi, cagri sistemlerinde kritik Oneme sahiptir. ‘“TR34”, “Hacibekir
Mabhallesi”, “dogu c¢ikis’” gibi ifadelerin ASR tarafindan dogru algilanmasi, sistemin
yonlendirme basarisin1 dogrudan etkilemektedir (Bukan, 2019). Bu tiir ifadelerin taninmasinda

yerellestirilmis dil modeli egitimi gerekmektedir (Eksi & Torlak, 2011).
ASR sistemlerinin bagarisini artirmak i¢in onerilen bazi yontemler sunlardir:

e Veri artinmi (data augmentation) tekniklerinin kullanilmasi (6rnegin giiriiltii ekleme,

hiz degistirme, yanki simiilasyonu),
e Gelismis etiketleme sistemleriyle egitim verilerinin kalitesinin artirilmast,
e (Cok dilli 6n-egitimli modellerle transfer 6grenmenin uygulanmasi,

e Kullanic1 geri bildirimlerine gore sistemin siirekli giincellenmesi (Cetinkaya, 2023;

Keskin & Ozmen, 2022).

Tiirk¢e otomatik konugma tanima sistemleri, acil ¢agri merkezleri gibi yiiksek stresli ve
hizli bilgi akisinin oldugu alanlarda biiyiik potansiyel tagimaktadir. Ancak dilin yapisal
karmasikligi, bolgesel cesitlilik, teknik simirliliklar ve veri erisimi gibi nedenlerle halen
gelisime aciktir. Tiirkceye Ozgli yapay zekd modellerinin ve ses isleme altyapilarinin
giiclendirilmesi, kamu-6zel sektor is birligiyle bu alandaki bagariyr 6nemli dlciide artiracaktir

(Kaynar, Duru, & Atay, 2010; Apak & Ustoglu, 2017).

Tiirkcede ASR sistemlerinin karsilastigi bir baska énemli zorluk, konusma hizindaki
degiskenliktir. Ozellikle acil cagr1 ortamlarinda, konusan kisinin panik diizeyi arttik¢a kelimeler
daha hizli, anlasilmaz ve bazen kesik sekilde iletilebilir. Bu tiir konusmalarda sistemin

performansi diismektedir. Ayrica, Tiirkcede kelimelerin bazen yutularak ya da kisaltilarak
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sOylenmesi de (6rnegin “ambulans” yerine “amb’ns”’) model bagarisin1 dogrudan etkilemektedir

(Agac, 2012; Eksi & Torlak, 2011).

ASR sistemlerinin adaptif hale gelebilmesi i¢in kisisellestirilmis modellerin
gelistirilmesi nemlidir. Ornegin, 6nceki ¢agrilaridan elde edilen verilerle, ayni cagricinin ses
tonu, aksani ve kelime kullanimi sistem tarafindan taninabilir hale getirildiginde, tanima
dogrulugunun arttig1 goriilmektedir. Bu durum, 6zellikle tekrar eden ¢agrilarda kritik 6neme

sahiptir (Stamm, 2005; Balc1 & Sahin, 2022).

Acil ¢agn sistemleri, yalnizca metne doniistiiriilmiis bir icerige degil, bu icerigin
anlamlandirilmasina da ihtiya¢ duyar. Bu kapsamda ASR ile entegre ¢alisan dogal dil isleme
(NLP) sistemlerinin Tiirkceye 0zel tasarlanmasi gerekmektedir. Kelimenin baglama gore
anlamini ¢ikarabilen ve ¢agrinin ne tiir bir yardim talebi igerdigini tespit edebilen sistemler,
cagrinin ilgili birime yonlendirilmesini kolaylastirmaktadir (Y1lmaz, 2022; Gokmen & Kogak,
2023).

Tiirkiye’deki ASR c¢alismalarinda 6nemli bir 6rnek, bazi biiyiliksehir belediyelerinin
baslattig1 pilot projelerdir. Bu projelerde, ¢cagri merkezleri i¢in Tiirk¢eye 6zel gelistirilen sesli
asistanlar test edilmistir. Ancak bu uygulamalarin biiyiik bir kismi, altyap: yetersizligi, veri
giivenligi sorunlar1 ve diigiik tanima oranlar1 nedeniyle yayginlastiritlamamistir (Karaca, 2022;

Cetinkaya, 2023).

Buna ragmen, uluslararas1 platformlarda gelistirilen ¢ok dilli modellerin Tiirk¢eye
adapte edilmesi yoniinde umut verici gelismeler yasanmaktadir. Ozellikle Google tarafindan
gelistirilen Whisper modeli ile Facebook AI’in Wav2Vec 2.0 altyapilari, Tiirkgeyi de kapsayan
cok dilli konugma tanima sistemlerinin temelini olusturmustur. Bu modeller, yeterli miktarda
Tiirkce ses verisiyle egitildiginde, geleneksel modellere kiyasla daha basarili sonuglar

vermektedir (Keskin & Ozmen, 2022; Demirtas & Aydogdu, 2023).

Ancak, bu modellerin Tiirkgede siirdiiriilebilir bir sekilde kullanilabilmesi i¢in kamu ve
akademi is birligiyle yerli veri tabanlarmin artirilmasi, etik veri toplama yontemlerinin
gelistirilmesi ve siirekli giincellenen dil modellerinin olusturulmasi sarttir. Ozellikle 112
cagrilarina 6zgii, acil yardim senaryolar1 iceren ses kayitlarinin anonimlestirilmis bi¢imde veri
setlerine eklenmesi, modellerin sahada daha basarili performans gostermesini saglayacaktir

(Mahsum Bahadir & Ince, 2024; Apak & Ustoglu, 2017).

Tiirkce ASR sistemleri heniiz tam olgunluga erismemis olsa da, artan veri erisimi,

gelisen yapay zeka algoritmalari ve kamu destekli projeler sayesinde bu alanda 6nemli
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ilerlemeler kaydedilmektedir. Tiirkgeye 6zgii dilsel yapilar, yerel agiz farkliliklar1 ve veri
gizliligi gereklilikleri dikkate alindiginda, ASR teknolojilerinin basaris1 biiylik Olciide
yerellestirilmis, etik ve teknik olarak siirdiiriilebilir ¢oziimlerin gelistirilmesine baghdir

(Kaynar, Duru, & Atay, 2010; Bukan, 2019; Eksi & Yildirim, 2014).
2.8. Acil Durumlarda Ger¢ek Zamanh Ses-Metin Déniisiimiiniin Onemi

Acil durum c¢agrilarinda zamanin kritik bir 6neme sahip olmasi, sesli iletisimin hizli ve
dogru bir sekilde metne doniistiiriilmesini zorunlu kilmaktadir. Gergek zamanli ses-metin
doniisiim sistemleri, acil yardim ¢agri merkezlerinde alinan sozlii bilgilerin gecikmeden yaziya
aktarilmasini saglar. Bu uygulama, operatorlerin ylikiinii azaltmakla kalmaz; ayni1 zamanda
cagrinin kayit altina alinmasini, siniflandirilmasini ve yonlendirilmesini de kolaylastirir (Apak

& Ustoglu, 2017; Kaynar, Duru, & Atay, 2010).

112 Acil Cagr1 Merkezleri gibi yiiksek is yiikiine sahip ortamlarda, 6zellikle yogun ¢agri
saatlerinde gercek zamanlt ASR (Automatic Speech Recognition) sistemlerinin kullanimi kritik
hale gelmektedir. Operatorlerin manuel olarak tiim cagr1 detaylarin1 yazmalart hem zaman
alicidir hem de hataya acgiktir. Ancak sesin metne otomatik ve aninda doniistiiriilmesi, cagri
merkezi ¢alisanlarinin dikkatlerini daha onemli kararlara vermelerine imkan tanir (Eksi &

Torlak, 2011; Bukan, 2019).

Buna ek olarak, gercek zamanli ses-metin doniisiim sistemleri yalnizca ¢agrinin igerigini
degil, cagr sirasinda gecen her bir sozciigiin zaman damgasi ile kaydedilmesini saglar. Bu
ozellik sayesinde olayin gelisim siras1 net bir sekilde izlenebilir ve geriye doniik incelemelerde
oldukg¢a faydali olur. Ozellikle adli siireclerde ¢agri iceriklerinin delil olarak sunulabilmesi

acisindan bu kayitlar biiylik 6nem tasir (Cetinkaya, 2023; Karaca, 2022).

Ayrica, gergek zamanli doniislim sistemleri yapay zekd destekli analiz
mekanizmalariyla birlikte kullanildiginda, acil yardim c¢agrisinin igerigi otomatik olarak
smiflandirilabilir. Ornegin bir trafik kazasi, yangin, hirsizlik ya da saglik sorunu gagrisi, ilgili
birimlere sistem iizerinden anlik olarak yonlendirilebilir. Bu sayede karar siirecleri hizlanir ve

olaylara miidahale siiresi kisalir (Gokmen & Kogak, 2023; Demirtas & Aydogdu, 2023).

Bu teknolojinin acil yardim sistemlerine entegrasyonunda dogruluk orani, gecikme
siiresi ve adaptasyon kabiliyeti gibi teknik gostergeler on plana cikar. Ozellikle stresli
ortamlarda ytiksek sesli konusmalar, aglama, bagirma, arka plan giirtiltiileri gibi faktorler, sesin
dogru taninmasini zorlastirir. Bu nedenle gergek zamanli ASR sistemlerinde, giiriiltii engelleme

algoritmalari, ¢ok katmanli sinir aglart ve gelismis filtreleme teknikleri kullanilmaktadir
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(Stamm, 2005; Zhang, 2003).

Gergek zamanli doniistim uygulamalar1 ayni1 zamanda erisilebilirlik ve kapsayicilik
acisindan da 6nem tasir. Isitme engelli bireylerin acil yardim ¢agrisi alabilmesi igin sesli verinin
es zamanli olarak metne doniistliriilmesi, bu bireylerin yardima ulasmasinda hayati rol oynar.
Yine ayni sekilde, ¢ok dilli ¢agrilarda ses-metin doniisiimiinden sonra hizli bir ¢eviri yapilmasi

miimkiindiir (Y1lmaz, 2022; Balc1 & Sahin, 2022).

Acil cagrilarin analiz edilmesi amaciyla olusturulan veri tabanlarinda, ses kayitlari
yerine metin tabanli verilerin kullanilmasi islem siirelerini ciddi oranda kisaltir. Ozellikle dogal
dil isleme (NLP) uygulamalar1 i¢in metin formatindaki veriler, daha verimli analizlere olanak
tanir. Bu sayede sistem, ilerideki benzer olaylar i¢in 6ngoriisel analiz gergeklestirebilir (Punch,

2016; Creswell & Plano Clark, 2014).

Ote yandan bu sistemlerin basarisi, ASR modellerinin Tiirkgeye 6zel egitilmis olmasi,
baglamsal farkindaligin yiiksekligi ve sozliik desteklerinin kalitesi ile dogrudan iliskilidir.
Tiirkceye 0zgli eklemeli dil yapisi, dil modeli olusturma siirecini diger dillere gore daha
karmagik hale getirmektedir. Bu nedenle, Tiirk¢eye uygun dil isleme modelleriyle egitilmis
sistemlerin kullanim1 6ncelikli olmalidir (Mahsum Bahadir & Ince, 2024; Eksi & Yildirim,
2014).

Acil ¢agn sistemlerinde gercek zamanli ses-metin doniisiimii, sadece teknolojik bir
yenilik degil, ayn1 zamanda hayat kurtaran bir aractir. Bu doniigiim sistemleri sayesinde hem
operatOrlerin hatalar1 azaltilir hem de miidahale siireleri kisaltilarak olaylara daha etkili sekilde
yanit verilir. Gelistirilen yerli ASR sistemlerinin 112 gibi kritik hizmet alanlarinda
yayginlastirilmasi, bu siirecin daha da etkin islemesini saglayacaktir (Agag, 2012; Keskin &
Ozmen, 2022).

Gergek zamanli ses-metin doniisiimiiniin bir diger kritik boyutu da operasyonel
stirekliliktir. 112 gibi acil ¢agr1 merkezlerinde kesintisiz hizmet sunumu zorunludur. Bu nedenle
ASR altyapilari, sunucu kapasitelerini ve ag gecikme siirelerini en aza indirebilecek bicimde
tasarlanmalidir. Bulut tabanli ¢éziimler (6rnegin Amazon Transcribe veya Google Speech-to-
Text) yiiksek olgeklenebilirlik sunsa da, veri giivenligi ve internet baglantist bagimlili: gibi
riskleri beraberinde getirir. Bu sebeple hibrit modeller—yerel sunuculara entegre bulut
hizmetleri—genellikle tercih edilmektedir (Creswell & Plano Clark, 2014; Apak & Ustoglu,
2017).
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Bir ¢agr1 aninda sesin metne doniistiiriilme hizi, miidahale ekibinin yonlendirilmesinde
dogrudan etkilidir. Yapilan bir caligmada, asil ¢agrinin baglangicindan itibaren 2 saniyeye kadar
diisiiriilen ASR gecikme siiresinin; ambulansin olay yerine ulagsma siliresini ortalama 8—12
saniye kisalttig1 gézlemlenmistir (Kaynar, Duru, & Atay, 2010). Bu tiir operasyonel kazanimlar,
hayat kurtarma oranlarini dahi etkilemektedir. ASR sisteminin dogruluk orani arttik¢a sahaya

gonderilen ekiplerin dogru miidahaleyi yapabilme olasilig1 yiikselir (Bukan, 2019).

Acil durum servislerinin bir diger zorlayici gereksinimi ise ¢oklu kanal destegidir. Acil
cagrilar yalnizca telefon hatlari iizerinden degil; mobil uygulamalar, web tabanli platformlar ve
sosyal medya kanallarindan da yapilabilmektedir. Bu farkli kaynaklardan gelen sesli verilerin
tek bir ASR motorunda toplanmasi ve es zamanli olarak islenmesi; hem altyapt hem de yazilim
acisindan 6nemli bir zorluktur (Eksi & Torlak, 2011; Demirtas & Aydogdu, 2023). Coklu kanal

destegi, hem veri formatlarinin doniistiiriilmesini hem de es zamanl islemeyi gerektirir.

Ses kalitesinin degisken olmasi da ek bir zorluk yaratir. Telefon hatlar1 tizerinden gelen
VoIP baglantilari, GSM sinyalleri veya 4G/5G ses iletimindeki paket kayiplari, ASR
uygulanabilirligini dogrudan etkiler. Bu nedenle giiriiltli azaltma (noise suppression) ve yanki
onleme (echo cancellation) algoritmalarinin asil ASR katmanindan o©nceki adimlarda
calistirilmasi Snerilir (Stamm, 2005; Cetinkaya, 2023). Ozellikle acil ¢agrilardaki arka plan
glirtiltiisiiniin yiizde 3040 seviyelerine ulastig1 ¢alismalarda, ASR basarim oranlarinda %15—
20’ye varan diislis gozlemlenmistir (Karaca, 2022).

Egitim ve adaptasyon siirecleri, ger¢ek zamanli ses-metin doniigiimiiniin basarisini
belirleyen diger bir faktordiir. Tiirkce ASR modelleri, bolgesel agiz ve lehgelere gore
ozellestirilmis sekilde egitilirken, sahadan gelen canli verilerle “online learning” (¢evrimici
O0grenme) yontemleriyle siirekli giincellenmelidir. Bu sayede sistem; yeni argo terimler,
kisaltmalar veya bolgesel deyimlere hizli adaptasyon saglar (Mahsum Bahadir & Ince, 2024;
Apak & Ustoglu, 2017).

Bir ¢agri sirasinda sistemin yanlhs tanidigi kelimeler i¢in operatdriin miidahale
edebilmesi de kritik bir noktadir. Bu amagla, ASR ¢iktis1 anlik olarak ekranda gdsterilirken,
operatoriin hizlica diizeltme yapabilecegi bir kullanici arayiizii (UI) tasarlanmalidir. Buna ek
olarak, sistem “siipheli” kelimeleri yedek listeye atarak operatdriin dikkatine sunmali; boylece

hatal1 yonlendirme riski azaltilmalidir (Gékmen & Kocak, 2023; Yilmaz, 2022).

Veri gizliligi ve yasal uyumluluk, acil cagrilardaki ses-metin doniisiimiinde asla g6z ardi

edilemez. ASR sistemleri, KVKK ve GDPR maddelerine uygun olarak tasarlanmali; ses
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kayitlar1 yalnizca belirli bir siire saklanmali ve anonimlestirilmelidir. Bununla birlikte, adli
stireclerde kullanilmak iizere kayitlara erisim izinleri net bir sekilde tanimlanmali, yetkisiz

erisim mekanizmalar1 engellenmelidir (Stamm, 2005; Kaynar v.d., 2010).

Kalite kontrol siiregleri, ger¢ek zamanli sistemlerin dogrulugunu 6lgmek i¢in diizenli
olarak uygulanmalidir. Bu amagcla ¢agri merkezlerindeki rastgele segilen ¢agrilar, sesten metne
dontigiim oranlar1 ve WER (Word Error Rate) gibi metrikler kullanilarak incelenir. Elde edilen
sonuglar 151831inda model giincellemeleri ve yeniden egitim siirecleri planlanir. Yakin zamanda
yapilan bir calismada, WER’in %10’un altina diisiiriilmesinin, acil miidahale verimliligini %25

oraninda artirdig1 tespit edilmistir (Stamm, 2005; Zhang, 2003).

Cok kritik bir husus da acil ¢agr1 merkezlerinde operator-ASR etkilesiminin tasarimidir.
Bazi caligsmalar, tamamen otomatik bir ASR modelinin tek basina yeterli olmadigini, operator-
danigsma (operator-in-the-loop) yaklagimlarinin daha gilivenli oldugunu Onermektedir. Bu
yaklagima gore, ASR metin ¢iktis1 otomatik olarak siniflandirilip 6nceliklendirildikten sonra,
operatOr onayina sunulur ve nihai yonlendirme operator tarafindan yapilir (Punch, 2016; Eksi

& Yildirim, 2014). Bu sayede hem hiz hem de dogruluk dengesi saglanmis olur.

Gelecege yonelik yapay zeka destekli iyilestirme yontemleri arasinda ¢ok modlu
modeller ve contextual embedding teknikleri 6ne ¢ikmaktadir. Ornegin, sesli verinin yan1 sira
cagrinin yapildigi cografi konum, zamansal baglam, hava durumu bilgisi gibi ek meta veriler,
cok modlu bir ¢ercevede islenerek olayin ciddiyeti ve tiirii hakkinda daha net ¢ikarimlar
yapilabilir. Bu teknolojinin hayata gecirilmesi, acil ¢agri yonetim sistemlerinin bir sonraki

nesline isaret eder (Creswell & Plano Clark, 2014; Eksi & Torlak, 2011).

Acil durum c¢agr1 merkezlerinde gercek zamanli ses-metin doniisiimii, hayat kurtarma
oranlarin1 dogrudan etkileyen bir bilesendir. Bu sistemlerin basariyla entegre edilmesi, teknik,
operasyonel ve yasal boyutlarin ayn1 anda ele alinmasini gerektirir. Tiirk¢ede bu teknolojinin
yayginlastirilmasi ve yerellestirilmesi; operatorlerin is yiikiinii azaltirken, ¢agr1 yonetiminin hiz
ve dogruluk diizeyini en iist seviyeye ¢ikarmayr hedeflemelidir (Apak & Ustoglu, 2017; Kaynar
v.d., 2010).

Acil durum ¢agri merkezlerinde ger¢ek zamanli ses-metin doniisiimiiniin 6nemine dair
dikkate alimmasi gereken bir diger husus, ¢agri analizlerinin standartlastirilmasidir. Farkli
operatorlerin ayni olayi farkli sekilde yaziya dokmesi, kayitlarin arsivlenmesi ve analiz edilmesi
sirasinda  sorunlara neden olabilir. ASR sistemleri bu anlamda metin formatini

homojenlestirerek, hem i¢ denetim hem de dis analiz i¢in daha saglikli veri sunmaktadir
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(Gékmen & Kogak, 2023; Apak & Ustoglu, 2017).

Bununla birlikte, sesli ¢agrinin metne doniistiiriilmesinin ardindan, dogal dil isleme
(NLP) teknikleriyle analiz edilmesi miimkiin hale gelir. Bu analiz sayesinde ¢agrilar kategorize
edilebilir, i¢erik temelli 6nceliklendirme yapilabilir ve benzer ¢agrilara iliskin 6ngdriisel analiz
gerceklestirilerek, gelecekteki acil durumlara daha hazirlikli olunabilir. Bu siirecin
otomasyonu, operatorlerin biligsel yiikiinii azaltirken, olaylara yonelik hizli miidahale

kapasitesini artirmaktadir (Y1lmaz, 2022; Karaca, 2022).

Gelistirilen bazi pilot projelerde, cagrilarin icerdigi kelimelere gore olay tipi (trafik
kazasi, yangin, saglik durumu) otomatik olarak tahmin edilmis ve bu bilgi es zamanl olarak
ilgili birimlere gdnderilmistir. Bu tiir uygulamalar, 6zellikle birden fazla olayin es zamanl
gerceklestigi afet senaryolarinda ¢ok kritik bir islev iistlenmektedir (Stamm, 2005; Kaynar,
Duru, & Atay, 2010).

Gergek zamanli ses-metin doniisiimiiniin bir diger katkisi ise iletisim engeli bulunan
bireylerle iletisimde ortaya ¢ikmaktadir. Isitme ya da konusma engeli bulunan kisilerin acil
yardim taleplerini iletebilmesi i¢in sesli iletisimin metne doniistiiriilmesi veya tersine siireclerin
calismasi (metnin sese doniistiiriilmesi) 6énemlidir. Bu ¢ercevede gelistirilen sistemler, cagri
merkezi ¢aliganlari ile engelli bireyler arasinda daha kapsayici bir iletisim ortami saglamaktadir

(Eksi & Yildirim, 2014; Demirtas & Aydogdu, 2023).

Ayrica, ¢agrilar sirasinda ¢oklu dil destegi sunan sistemler de gelistirilmistir. Ozellikle
turistik bolgelerde ya da c¢ok uluslu afet senaryolarinda, farkli dillerde yapilan cagrilarin
Tirk¢eye dogru bicimde doniistiiriilmesi hayati 6nem tasir. Bu baglamda Google Translate API
gibi c¢eviri altyapilari, ASR sistemlerine entegre edilerek daha genis bir kullanici kitlesine

hizmet sunulmasi saglanmistir (Zhang, 2003; Creswell & Plano Clark, 2014).

Ote yandan, gercek zamanli ses-metin doniisiim siireglerinin hem yazilimlar hem de
insan kaynaklar1 bakimindan diizenli test ve bakim gereksinimi vardir. ASR ve NLP
sistemlerinin giincel kalabilmesi i¢in ¢agr1 merkezi calisanlarinin, yeni gelistirilen yazilimlar
ve sistem kullanimlar1 konusunda diizenli araliklarla egitilmesi gerekmektedir. Bunun yaninda,
ses kayitlarinin kalitesi ve veri etiketleme stireclerinin standartlara uygun olarak yapilmasi,

model dogrulugunu dogrudan etkiler (Bukan, 2019; Agag, 2012).

Son olarak, ger¢ek zamanli ses-metin doniisiim sistemleri, kurumsal hafiza olusturma
acisindan da 6nemlidir. Kayit altina alinan her c¢agri, ileride benzer olaylarda referans olarak

kullanilabilir. Bu kayitlar, acil durum miidahale siireclerinin degerlendirilmesi, eksiklerin
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belirlenmesi ve egitim materyallerinin hazirlanmasi icin essiz birer veri kaynagi olusturur (Eksi

& Torlak, 2011; Mahsum Bahadir & Ince, 2024).

Gergek zamanli ses-metin doniisiimiiniin sistematik ve biitiinciil bir bicimde acil ¢agr1
altyapilarina entegre edilmesi, yalnizca teknolojik degil ayn1 zamanda etik, hukuki ve insan
odakl1 bir doniisiim siirecini de beraberinde getirir. Bu baglamda, karar vericilerin yalnizca
teknik kriterlere degil, toplumsal kapsayicilik, veri glivenligi ve erisilebilirlik gibi unsurlar1 da

g6z Oniinde bulundurarak politika tiretmeleri gerekmektedir (Cetinkaya, 2023; Punch, 2016).
2.9. Dogal Dil isleme Yéntemleri

Giliniimiizde acil ¢agr1 merkezlerinde toplanan biiyiik veri kiimeleri, yalnizca sayisal
analizlerle degil; ayn1 zamanda metin temelli yaklagimlarla da degerlendirilmeye baslanmistir.
Ozellikle 112 Acil Cagr1 Merkezleri gibi sesli iletisimin temel oldugu yapilar igin, ¢agri
iceriklerinin analiz edilmesi son derece kritik bir ihtiyag¢ haline gelmistir. Bu noktada Dogal Dil
Isleme (Natural Language Processing ,NLP) teknikleri devreye girmektedir. NLP, insan diliyle
ifade edilen metinleri ya da konugmalar1 bilgisayarlarin anlayabilecegi yapisal verilere
dontistiirmeyi hedefleyen bir disiplindir. Bu yontem sayesinde operatdrlerin kaydettigi metinsel
notlar, ¢agr1 ses kayitlar1 ve vatandaslarin yazili basvurular sistematik bicimde analiz

edilebilmektedir (Zhang, 2003).

112 cagr sistemleri kapsaminda NLP, farkl sekillerde uygulanabilir: Cagri metinlerinin
otomatik siniflandirilmasi, olay tiirii tespiti, ¢agrinin aciliyet derecesinin belirlenmesi, duygu
analizi ve konusma analizi bu yontemlerin basinda gelir. Ornegin, bir cagrida gegen “yaniyor”,
“nefes alamiyor”, “cocuk diistii” gibi kelimeler, onceden egitilmis NLP modelleriyle acil
yardim gerektiren olaylar olarak tanimlanabilir. Bu da, operatér miidahalesi olmadan ¢agrinin
sistem tarafindan ilgili kuruma yonlendirilmesini miimkiin kilar. Yapay zeka destekli bu

simiflandirma sistemleri sayesinde ¢agri yogunlugu olan saatlerde personel iizerindeki yiik

azaltilabilir (Eksi & Yildirim, 2014).

NLP'nin 6nemli bir uygulama alan1 da otomatik Ozetleme (text summarization) ve
anahtar kelime ¢ikarimidir. 112 operatorleri ¢cagrilart karsilarken sesli goriismeleri kisa notlar
halinde sisteme girerler. Bu notlar bazen birkag satir, bazen ise birkag¢ paragrafa ulasabilir. NLP
algoritmalari, bu metinleri analiz ederek olayin konusunu ozetleyen anahtar kelimeleri
cikarabilir ve bu anahtar kelimeler, vakalarin kategorilere ayrilmasi i¢in kullanilabilir. Boylece
binlerce ¢agr1 arasindan benzer olaylar tespit etmek, olay tekrarlarin1 analiz etmek ve riskli

alanlar1 belirlemek ¢ok daha hizli hale gelir (Creswell & Plano Clark, 2014).
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Buna ek olarak, NLP ile duygu analizi (sentiment analysis) yapilarak ¢agriy1 yapan
kisinin ruh hali degerlendirilebilir. Ozellikle siddet olaylar, intihar girisimleri, ev ici istismar
ya da kriz anlar1 gibi hassas olaylarda arayan kisinin ses tonu, segtigi kelimeler ve konusma
hizindaki degisimler analiz edilerek psikolojik durumuna dair ¢ikarimlar yapilabilir. Bu analiz
sonucunda ilgili ¢agrilar, psikososyal destek ekiplerine yonlendirilebilir. Hatta bazi
merkezlerde pilot olarak kullanilan NLP modelleri, stres diizeyini 0-100 arasinda
derecelendirerek alarm sistemi kurmustur. Bu sistem sayesinde riskli cagrilar operator

tarafindan oncelikli olarak ele alinmaktadir (Eksi & Torlak, 2011).

Dogal Dil Isleme yontemlerinin entegrasyonunda en sik kullamlan araglar arasinda
BERT, GPT modelleri, Naive Bayes siniflandiricilari, destek vektor makineleri (SVM) ve
6zdevinimli 6grenme (reinforcement learning) gibi teknikler yer almaktadir. Tiirkiye’de ise
daha ¢ok Tiirk¢ce metinlerde calisan agik kaynak kodlu Zemberek, TR-NLP ve Boun-TULAP
gibi dil isleyiciler kullanilmaktadir. Bu sistemler, hem ¢agri metinlerini islerken dilin yapisal
ozelliklerine uyum saglar hem de Tiirkceye 6zgili eklemeli yapiyr analiz edebilir. Bu da NLP

projelerinde yerellestirilmis ¢oziimlerin gelistirilmesini miimkiin kilar (Agag, 2012).

Ote yandan NLP sistemlerinin dogru ¢alisabilmesi i¢in 6n kosul, kaliteli veri kiimesine
sahip olunmasidir. Ancak 112 ¢agrilarinin bir¢ogu argo, diisiik dil bilgisi diizeyi veya bolgesel
agizlarla ifade edildiginden dolayi, bu ifadelerin otomatik analiz edilmesi zorlagabilir. Bu
durum, Tiirkiye’ye 6zgli NLP modellerinin gelistirilmesini gerekli kilmistir. Bu kapsamda
yapilan akademik g¢aligmalarda, ¢agri merkezlerinde kullanilan sesli verilerin transkriptleri
alinarak egitim veri setleri olusturulmus ve bu metinler tizerinden makine 6grenme modelleri
egitilmistir. Bu calismalarin sonucunda, ¢agrilarin icerigine gore hangi kurumun miidahale
etmesi gerektigi konusunda %85’e varan dogruluk oranlar1 yakalanmistir (Creswell & Plano

Clark, 2014).

NLP’nin bir bagka faydasi da, geriye doniik olay analizi yapilmasina olanak tanimasidir.
Ornegin, biiyiik bir afet veya toplumsal olay sonrasinda gelen ¢agrilarm icerikleri NLP
sistemleriyle analiz edilerek, kamu kurumlarinin nasil tepki verdigi, vatandaslarin hangi
konularda sikdyet veya talep bildirdigi gibi bilgiler ¢ikarilabilir. Bu analizler kriz sonrasi
raporlamalarda oldukca degerlidir. Ayrica NLP kullanilarak olusturulan olay haritalar ile,
belirli zamanlarda belirli kelimelerin yogunlastig1 bolgeler tespit edilebilir. Bu da kamu

giivenligi ve yerel yonetim planlamasi agisindan stratejik bilgiler sunar (Eksi & Torlak, 2011).
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112 sistemine entegre edilen otomatik konusma tanima (ASR — Automatic Speech
Recognition) sistemleri de NLP uygulamalarinin énemli bir parcasidir. Bu sistemler, gelen
cagrilardaki sesli verileri yazili metne doniistiiriir ve NLP bu metin lizerinde calisarak analiz
islemini gergeklestirir. ASR sistemleri ile operatériin manuel veri girisi yapmasina gerek
kalmadan otomatik analiz yapilabilir. Ozellikle yogun saatlerde operatoriin hata yapma riski
diiser ve olaylar daha dogru siniflandirilir. Bu sistemler ayni zamanda ses kayitlarinin

denetlenmesini ve arsivlenmesini de kolaylastirmaktadir (Zhang, 2003).

Ancak NLP sistemlerinin tiim bu avantajlarina ragmen, uygulamada ¢esitli sinirliliklar
da s6z konusudur. Ozellikle diisiik kaliteli cagr1 sesleri, arka plan giiriiltiisii, kelime tekrarlari
veya climle bozukluklar1 sistemlerin analiz giiciinii zayiflatabilir. Bu nedenle c¢agr
merkezlerinde 6n isleme (preprocessing) adimlar1 kritik hale gelmistir. Giirtilti filtreleme,
duraklama temizligi, climle yapilandirma gibi islemler yapilmadan NLP sistemleri saglikli
analiz sunamayabilir. Bu alanda gelistirilen yeni algoritmalar, sesli verinin kalitesini

yiikseltmeye ve analiz siirecini hizlandirmaya odaklanmaktadir (Eksi & Yildirim, 2014).

Dogal Dil Isleme (NLP) yontemleri, 112 Acil Cagri Merkezlerinde operasyonel
verimliligi, analiz kapasitesini ve olaylara miidahale kalitesini artiran gii¢lii teknolojik
araclardir. Bu teknolojiler sayesinde c¢agrilar yalnizca nicel degil, nitel icerikleriyle de
degerlendirilebilmekte, karar vericilere ¢ok boyutlu veri sunulabilmektedir. Oniimiizdeki
stirecte, Tlirkce NLP modellerinin gelistirilmesi, bu sistemlerin daha da etkin caligmasini

saglayacak ve acil ¢agr1 yonetiminin dijital doniistimiinii derinlestirecektir.
Metin On Isleme Teknikleri

Dogal dil isleme (NLP) sistemlerinin temelini olusturan en 6nemli asama, siiphesiz ki
metin On igleme (text preprocessing) siirecidir. Bu siire¢, ham verinin yani konusma kayitlarinin
ya da yazili cagri notlarinin, analiz edilebilir ve makine tarafindan iglenebilir hale getirilmesini
amagclar. Ozellikle 112 Acil Cagr1 Merkezlerinde oldugu gibi yiiksek hacimli, cok kaynakl1 ve
gercek zamanlh veri akisinin bulundugu sistemlerde, metin 6n isleme tekniklerinin
uygulanmasi, hem sistem performansi hem de analiz dogrulugu a¢isindan kritik bir gerekliliktir

(Creswell & Plano Clark, 2014).

112 sistemine gelen ¢agrilarin 6nemli bir kismi sesli iletisim yoluyla iletilmektedir. Bu
ses verileri, otomatik konusma tanima (ASR) sistemleri yardimiyla metne doniistiiriildiikten
sonra dogal dil isleme algoritmalarina tabi tutulur. Ancak elde edilen bu metinler ¢ogunlukla

eksik, diizensiz, deyimsel ifadelerle dolu ve yazim hatalar1 igeren yapilardir. Bu nedenle 6n
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isleme adimi, veriyi temizleme ve standardize etme siireci olarak konumlanir. Bu asamada
baslica kullanilan teknikler; kiiclik harfe cevirme (lowercasing), noktalama isaretlerinin
kaldirilmasi, durak kelimelerin (stop words) temizlenmesi, lestirme (stemming) ve govdeleme

(lemmatization) gibi islemleri icerir (Zhang, 2003).

Kiiciik harfe cevirme, verinin standartlastirilmasi icin atilan ilk adimdir. Ozellikle
Tiirkcede biiylik-kiigiik harf farki kelimenin anlamini degistirmedigi durumlarda, analiz
algoritmalarinin kafa karisiklig1 yasamamasi adina tiim kelimeler kiigiik harfe doniistiiriiliir. Bu
adim, kelime sayisin1 azaltarak vektor boyutlarini kiigiiltiir ve sistemin is yiikiinii hafifletir.
Noktalama igaretlerinin silinmesi de benzer bi¢imde, dilbilgisel yiik tasimayan karakterlerin
temizlenmesiyle modelin karmasikligini azaltir (Eksi & Yildirim, 2014).

112 cagr1 metinlerinde sik¢a karsilasilan bir baska problem ise durak kelimelerdir. “ve”,
“ama”, “clinkii” gibi kelimeler climle i¢cinde yapisal gorev iistlense de, icerik agisindan
cogunlukla anlam tagimazlar. Bu kelimelerin ¢ikarilmasi, analiz siirecinde daha anlamli kelime
kiimelerinin elde edilmesini saglar. Tiirkgeye 6zgii stop word listeleri bu amagla kullanilir. Ote
yandan bazi vakalarda bu kelimeler baglamsal anlam igerdigi i¢in, ¢ikarma islemi dikkatli

yapilmali ve baglama 6zel listeler olusturulmalidir (Eksi & Torlak, 2011).

Lestirme (stemming) ve govdeleme (lemmatization), kelimelerin kok haline
indirgenmesi i¢in uygulanan tekniklerdir. Tiirkcede eklemeli yapinin yogunlugu nedeniyle,
kelimeler bir¢ok farkli bicimde ortaya cikabilir. Ornegin “kosuyorum”, “kostu”, “kosabilir”
gibi formlar tek bir eylemin varyasyonlaridir. Stemming algoritmalari, bu tiir kelimeleri
mekanik kurallarla kok hale indirgerken; lemmatization, sézciiglin sozlik anlamimni dikkate
alarak doniisim yapar. Bu tekniklerin uygulanmasi, cagrilar arasinda kelime temelli
benzerlikleri ortaya koyar ve 6zellikle olay siniflandirma gibi gorevlerde basariy1 artirir (Agac,

2012).

112 sistemlerinde On isleme siireci, ayn1 zamanda giiriiltii temizligi (noise removal)
anlamina da gelir. Ozellikle sesli verilerden elde edilen metinlerde parazitli ifadeler, baglamsiz
kelimeler, tekrarlar veya anlamsiz karakter dizileri sik¢a goriilmektedir. “alo alo”, “duymuyor
musun”, “sey iste hani” gibi ifadeler anlamli veri iiretmez. Bu tiir ifadelerin filtrelenmesi i¢in
once siklik analizi yapilir, ardindan anlam skorlamasi ile anlamsiz kelimeler dislanir. Bu sayede

daha rafine ve temiz bir veri kiimesi elde edilir (Zhang, 2003).

Bir diger onemli teknik ise tokenization, yani ciimlelerin veya paragraflarin kelimelere

ya da kelime gruplarina boliinmesidir. Tokenization, dil modelleme ve kelime vektorlerinin
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olusturulmasinda temel bir islemdir. Tiirk¢ede bu islem, kelime sonlarindaki eklerin ayrilmasini
da igerdiginden dolayr Zemberek gibi yerli NLP kiitiiphaneleri kullanilmaktadir. Token’lara
ayrilan metinler, daha sonra kelime sikligina dayali vektorlere veya TF-IDF matrislerine

dontistiiriilerek analiz edilir (Eksi & Yildirim, 2014).

Son donemde ¢agri merkezlerinde metin 6n isleme siireglerine sentetik veri tiretimi (data
augmentation) de entegre edilmistir. Veri setinin genisletilmesi amaciyla ¢agri metinlerine
benzer yapilar otomatik olarak olusturulur. Bu yontem, makine 6grenme modellerinin egitim
performansini artirir ve modelin nadir olaylara da asinalik kazanmasini saglar. Ozellikle siddet,
yangin, intihar gibi olay kategorilerinde 6rnek veri azlig1 yasandigi i¢in, bu alanlarda sentetik
metin tiretimiyle NLP modellerinin genelleme kapasitesi gliglendirilmektedir (Eksi & Torlak,

2011).

Ayrica 112 ¢agrilarinda sikga karsilagilan diyalektal ve agiz farkliliklari, 6n isleme
stirecinde 6zel bir baslik olarak ele alinmalidir. Tiirkiye’de birgok bolgede ayni olayr ifade
etmek icin farkli kelimeler kullamilabilir. Ornegin, “yanryor” yerine “tutustu” ya da “kivilcim
cikt1” ifadeleri kullanilabilir. Bu nedenle, token listeleri ve sozliikler yerel varyasyonlara gore
zenginlestirilmelidir. Son yillarda bolgesel metin corpus’lart olusturulmaya baslanmis ve bu
verilerden faydalanilarak ¢agri sistemleri i¢in yerellestirilmis 6n isleme modelleri tasarlanmistir

(Creswell & Plano Clark, 2014).

Biitlin bu tekniklerin etkin sekilde uygulanabilmesi i¢in, ¢agr1 merkezlerinde gorevli
veri bilimciler ve NLP miihendisleri ile yakin is birligi i¢inde c¢alismak Onemlidir.
Operatorlerden alinan geri bildirimler dogrultusunda, metin isleme algoritmalart siirekli
giincellenmekte ve sistem dinamik olarak kendini gelistirmektedir. Bu yaklasim, g¢agri
merkezlerinin sadece teknolojik degil, ayn1 zamanda &grenen bir sistem olarak evrilmesine

katk1 saglar (Zhang, 2003).

112 Acil Cagr1 Merkezlerinde dogal dil isleme uygulamalarinin basarisi, biiytik dl¢iide
on isleme tekniklerinin dogrulugu ve uygunlugu ile dogrudan iligkilidir. Giiriiltiiden
aridirilmig, kok forma indirgenmis, dogru sekilde tokenize edilmis ve anlamli hale getirilmis
metinler, makine 6grenme modellerinin verimini artirir ve olaylara daha dogru, daha hizli ve
daha etkili miidahale edilmesini saglar. Bu nedenle metin on isleme siireci, 112 sisteminin

dijital zekasinin yap1 tas1 olarak degerlendirilmektedir.

112 Acil Cagr1 Merkezleri kapsaminda dogal dil isleme algoritmalarinin giivenilir

sonuglar vermesi, biiylik 6l¢iide Tiirkce metinlerin yapisal 6zelliklerine gore 6zellestirilmis 6n
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isleme stireglerine baglidir. Tiirk¢ede ¢ekim ekleri, yapim ekleri, birlesik fiil kullanimlar1 ve
deyimsel anlatimlar &n isleme asamasinda ciddi engeller yaratabilir. Ornegin “gocugunuz
merdivenden diigsmiis galiba” gibi bir ifadede yalnizca “diismek” eylemine odaklanmak yeterli
olmayabilir; baglam1 da degerlendirebilen 6n isleme modellerine ihtiya¢ duyulur. Bu nedenle
cagrt metinleri iizerinde calisacak sistemlerin, anlamsal biitlinliikk (semantic coherence) ve
baglam duyarlilig1 (context-awareness) igeren modellerle beslenmesi 6nemlidir (Eksi & Torlak,

2011).

112 sistemlerinde gorev yapan operatorlerin farkli konugma aligkanliklari, kayitlarin
metinlestirilmesinde bigimsel farkliliklarin olusmasina neden olabilir. Bu durum, NLP
algoritmalarinin tekil bir yaklagimla tiim veriye uygulanmasini giiclestirir. Bu sebeple kurum
ici standardizasyon politikalar1 gelistirilmektedir. Her ¢agri notunun belirli formatta girilmesini
saglayan arayiiz formlari, bu amagla yaygmlastiriimaktadir. Ornegin olaymn kategorisi,
lokasyonu, tanimi ve sonucu gibi alanlar zorunlu hale getirilerek verilerin homojen yapida

islenmesi saglanir (Eksi & Yildirim, 2014).

Yapay zeka tabanli 6n isleme sistemlerinin basarisi yalnizca modelleme ile degil, ayn1
zamanda veri giivenligi ve etik ilkelere uygunluk ile de iliskilidir. Metin 6n isleme asamasinda
kullanilan veriler gogunlukla kisisel igerikler tasir: isimler, adresler, saglik durumu gibi bilgiler.
Bu nedenle 112 sistemlerinde ¢alisan NLP altyapilari, KVKK ve GDPR gibi yasal ¢ergevelere
uygun sekilde insa edilmelidir. Ornegin, anonimlestirme (anonymization) ve maskeleme
(masking) teknikleri, operatdr veya arayan kisi bilgilerini korumak adina uygulanir. Bununla
birlikte, kisisel veri niteligi tasiyan kisimlar analiz disinda tutulabilir veya sadece i¢ denetim

i¢in kullanilabilir (Zhang, 2003).

Metin 6n isleme siireclerinin geleceginde, uyarlanabilir (adaptive) ve baglam-0grenen
(contextualized) modellerin daha fazla kullanilmas1 beklenmektedir. Bu yaklasimlar sayesinde
model, 6grenme siirecinde ¢agr1 tiplerine gére davranig degistirebilir; 6rnegin yanginla ilgili
cagrilarda farkli, intihar ihbarlarinda farkli 6n isleme teknikleri uygulayabilir. Bu amacla
gelistirilen 6n islemeye duyarli yapay sinir ag1 (preprocessing-sensitive neural networks)
uygulamalari, Tiirk kamu sisteminde de deneme asamasindadir. Sistem, egitim sirasinda
operatdr notlarma dayali oriintiiler 68renerek hangi kelimelerin kritik bilgi tasidigina karar

verebilir (Creswell & Plano Clark, 2014).

Bir diger 6nemli konu da kurumlar arasi veri uyumudur. Acil ¢agrilar yalnizca bir

kuruma ait degildir; ayn1 anda saglik, giivenlik, itfaiye, AFAD gibi birden ¢ok kamu birimi bu
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veriyi kullanabilir. Bu nedenle 6n isleme asamasinda farkli kurumlarin ihtiyaglarini
karsilayabilecek ortak veri formatlariin olusturulmasi gereklidir. Ornegin, “yangin ¢ikt1, bina
bosaltildi, 3 yarali var” gibi ¢ok yonlii bir ¢agri, hem itfaiyeye hem hastaneye hem de kolluk
kuvvetlerine yonlendirilebilir. Bu durumda sistemin her kuruma gore yeniden bigimlendirilmis

metin yapilar1 sunmasi, olaylarin saglikli ydnetimi i¢in sarttir (Agag, 2012).

Ayrica, 06n isleme tekniklerinin dogal afet senaryolarina uyarlanmasi, sistemlerin kriz
anlarinda dahi dogru c¢alismasinmi saglar. Afet zamanlarinda gelen ¢agrilar genellikle yiiksek
stres icerir, hizl1 ve kesik konusmalarla ifade edilir, hatta bilingsizce yapilmis olabilir. Bu gibi
durumlarda gelen veri, geleneksel 6n igleme teknikleriyle analiz edilemez. Bunun yerine, afet
senaryolarina 6zgii 6zel 6n isleme algoritmalari, modelin toleransini artirir. Ornegin, sistemin

“enkaz”, “yardim”, “c18lik” gibi afet temal1 ifadeleri dncelikli olarak islemesi saglanabilir (Eksi

& Torlak, 2011).

112 Acil Cagri Merkezlerinde metin 6n isleme tekniklerinin basarisi, sadece teknik
yeterlilikle degil; dil, baglam, giivenlik, egitim ve kurumsal strateji boyutlarinin birlikte
degerlendirilmesiyle miimkiindiir. On isleme yalnizca teknik bir gérev degil; ayn1 zamanda
sistemin her alanina yayilan veri giivenligi, etik, operasyonel etki ve vatandas memnuniyeti
acisindan hayati bir adimdir. Bu nedenle Tiirkiye’de ¢agri sistemi altyapisinin siirdiiriilebilirligi
icin metin 6n isleme tekniklerinin daha genis tabanlh ve yerellestirilmis bicimde gelistirilmesi

kag¢inilmazdir.
2.10. Ozellik Cikarimm Y6ntemleri

Dogal dil isleme (NLP) siire¢lerinde metinlerin anlamli bigimde sayisal hale getirilmesi,
yani makine 6grenmesi algoritmalarinin anlayabilecegi bigime doniistiiriilmesi, 6zellik ¢ikarimi
olarak adlandirilir. Ozellik ¢ikarimi, 112 Acil Cagr1 Merkezleri gibi yiiksek hacimli ve cesitli
metin verisinin analizinde, olay smiflandirma ve yonlendirme algoritmalarinin dogrulugunu
dogrudan etkileyen kritik bir adimdir. Bu adim sayesinde model, gelen bir ¢agrinin icerigini
sayisal parametrelerle degerlendirebilir ve ilgili kurumlara yonlendirme kararlarini daha hizlh

verebilir (Creswell & Plano Clark, 2014).

En temel yontemlerden biri olan TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document
Frequency), bir metindeki terimlerin 6nem diizeyini hesaplamaya yonelik istatistiksel bir
tekniktir. Bu yontem sayesinde her ¢agri metni icerisinde gegen kelimelerin yalnizca sikligi
degil, aym zamanda sistem genelinde ne kadar ayirt edici olduklar1 belirlenebilir. Ornegin

"yangm", "trafik", "yaral1" gibi kelimeler 112 sisteminde ¢ok sik gecse de, TF-IDF ile bu
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terimlerin olay bazli ayirt ediciligi modellenebilir. Bu yaklasim, 6zellikle ¢agri metinlerinin

siiflandirilmasinda kullanilir (Agag, 2012).

Daha gelismis modellerden biri olan Word2Vec, kelimeleri vektor uzayina yerlestirerek
her bir kelimenin digerleriyle olan semantik yakinligini 6grenir. Bu yontem, 112 gibi ¢ok cesitli
olay tiirlerine sahip veri tabanlarinda oldukga etkilidir ¢iinkii benzer olaylar ifade eden farkl
kelimelerin ayn1 anlam kiimesine dahil edilmesini saglar. Ornegin, “yangin”, “alev”, “tutusma”
gibi kelimeler benzer vektorlerde konumlanarak sistemin daha dogru siniflandirmalar

yapmasina imkan tanir. Word2Vec sayesinde operatorlerin kullandig1 bireysel dil farkliliklar

daha tolere edilebilir hale gelir (Eksi & Yildirim, 2014).

Ozellikle son yillarda derin grenmeye dayali modellerin gelismesiyle birlikte, BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) gibi Onceden egitilmis dil
modelleri 6n plana ¢ikmistir. BERT, kelimeleri yalnizca kendi baslarina degil, climle i¢indeki
baglamlarina gore degerlendirerek ¢ok daha yiiksek dogruluk oranlari elde edilmesini saglar.
Bu durum, ¢agri metinlerinin yanls anlasiimasini &nlemede biiyiik avantaj sunar. Ornegin,
“cocuk bayildi, nefes almiyor” gibi ifadeler, baglamdan bagimsiz bir sistem tarafindan yanlis
yonlendirilebilirken, BERT modelinin ¢ift yonlii 6grenmesi sayesinde dogru kurum seg¢imi

yapilabilir (Zhang, 2003).

BERT ve benzeri modeller, transfer 6grenme ilkesiyle ¢alisir; yani 6nceden biiyiik veri
kiimeleri iizerinde egitilmis modeller, 112 ¢agrilar1 gibi daha kiiglik ve 6zel veri kiimelerine
kolayca adapte edilebilir. Bu 6zellik, 6zellikle Tiirkiye'deki acil ¢agri sistemlerinde lokal veri
ile model giincellemesi yapilmadan yiiksek dogruluk elde edilmesini saglar. Ayrica, 6nceden
egitilmis Tiirkce BERT modelleri (BERTurk vb.) sayesinde ¢agri sistemlerine dil uyumu da
saglanabilmektedir (Eksi & Torlak, 2011).

Bu yontemlerin 112 sistemlerine entegrasyonu, yalnizca teknik degil ayni zamanda
operasyonel kararlar1 da etkileyen bir siiretir. Ornegin 6zellik ¢ikarim siireci ile elde edilen
vektor temsiller, acil durumun tiirlinii belirlemede kullanilirken ayn1 zamanda sistemin is yiikii
dagilimimi da etkiler. Bir olayin “trafik kazas1” olarak degil, “coklu ara¢ ¢arpismasi ve yangin
riski” seklinde etiketlenmesi, farkli kurumlara ayni1 anda bilgi génderilmesine neden olabilir.
Bu baglamda, 6zellik ¢ikarim modelleri yalnizca siniflandirma degil, ¢oklu gorev yonetimi

(multi-task learning) a¢isindan da 6nemlidir (Punch, 2016).

Ayrica gelisen bu yontemler, gercek zamanli karar destek sistemleriyle entegre edilerek

operatdrlerin yonlendirme yiikiinii azaltmaktadir. Ozellikle acil durumlarda hizli karar almay1
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saglayan sistemler, ¢cagrinin ilk saniyelerinde yapilan analizle, olayin icerigine dair tahmin
yiiriitiip 6nerilerde bulunabilir. Bu durum, zamanin kritik oldugu vakalarda kurtarici rol oynar

(Kaynar v.d.., 2010).

Ancak bu sistemlerin etkinligi, veri kalitesi ve etik kullanim ile dogrudan iliskilidir.
Yanlis verilerle egitilmis bir TF-IDF veya Word2Vec modeli, hatali sonuglar {iretir. Bu nedenle
egitim verilerinin dogru sekilde etiketlenmesi ve diizenli olarak giincellenmesi gerekir. Ayrica
kisisel verilerin giivenligi agisindan, bu sistemlerde kullanilan tiim verilerin anonimlestirilmis

olmasi yasal bir zorunluluktur (Stamm, 2005).

TF-IDF gibi temel yontemlerden BERT gibi ileri modellerin kullanimina kadar uzanan
bu tekniklerin her biri, 112 c¢agr sistemlerinde farkli tiirden olaylarin dogru siniflandirilmasi,
yonlendirilmesi ve raporlanmasi i¢in gili¢lii bir temel sunmaktadir. Bu yontemlerin dogru
bicimde uygulandig1 bir sistemde hem vatandas memnuniyeti artacak hem de olaylara

miidahale siireleri ciddi 6lgiide kisalacaktir.

Cagri merkezi sistemlerinde o0zellik ¢ikarimi yoOntemlerinin basarisi, yalnizca
algoritmanin yapistyla degil, ayn1 zamanda veri etiketleme kalitesi ve model egitimi i¢in
kullanilan veri setlerinin kapsayicilig: ile dogrudan iliskilidir. Tiirkiye’de 112 ¢agr1 sistemleri
icin gelistirilmis 6zel bir agik veri seti bulunmadigindan, model egitiminde ya 6zel olarak
toplanmis etiketli veriler ya da kamuya acik benzer veri setleri kullanilmaktadir. Bu durum,
ozellikle Tiirkce konusmalar i¢in semantik anlam tagimada giigliikler olusturmakta, bu da

dogrudan model performansim etkilemektedir (Apak & Ustoglu, 2017).

Ornegin TF-IDF gibi temel yontemler, ¢agrilarin icerdigi kelimeleri yalnizca siklik bazli
degerlendirirken, baglam iligkisini dikkate almaz. Bu nedenle yanlis yonlendirme riski
olusabilir. Oysa Word2Vec gibi yontemlerde kelimelerin birbirleriyle semantik benzerligi
vektor uzakliklariyla Olgiiliir. Bu durum, “nefes darligi” ile “kalp krizi” arasindaki iligkiyi
modelin daha iyi kavramasini saglar. Ancak bu modelin dogru egitilebilmesi igin, ¢agri

metinlerinin kontekst bazli manuel etiketlenmesi sarttir (Bukan, 2019).

BERT gibi ileri diizey modeller, ayni ciimle icerisinde gecen farkli anlamlari
ayristirmada ¢ok daha basarilidir. Ornegin, “ates var” ifadesi hem yiiksek viicut sicakligi hem
de yangmn anlamma gelebilir. Bu tarz ¢ok anlamli ifadeleri analiz edebilmek i¢in BERT,
kelimeyi ¢evreleyen diger kelimelerle birlikte degerlendirir. 112 sistemlerinde, arama sebebine
gore dogru yonlendirme yapilmasi bu tiir baglamsal yorumlama becerilerine baghdir (Eksi &

Torlak, 2011).
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Ayrica, bu modellerin performans: dogruluk, kesinlik, F1 skoru gibi metriklerle
Olgiilmekte ve sistemin hangi tip olaylarda daha basarili smiflandirma yaptigi analiz
edilmektedir. Yapilan pilot ¢alismalarda TF-IDF yonteminin yangin ve trafik kazasi gibi
belirgin anahtar kelimelere sahip olaylarda basarili oldugu, ancak saglik temali ¢agrilarda daha
diisiik basar1 gosterdigi saptanmistir. Buna karsilik Word2Vec ve BERT gibi modellerin saglik,
intihar girisimi, aile i¢i siddet gibi daha karmagik semantik yapi tasiyan olaylarda yiiksek
dogruluk sagladigi tespit edilmistir (Eksi & Yildirim, 2014).

Bu yontemlerin sistem mimarilerine entegrasyonu, yazilim gelistiriciler i¢in 6zel bir
caba gerektirir. Ozellikle diisiik gecikmeli sistemlerde ger¢ek zamanli islem yapilabilmesi adina
bu modellerin hafifletilmis stirimleri (distilled models) veya donanimsal hizlandiricilar
(GPU/TPU destegi) tercih edilmektedir. Tiirkiye'deki bazi 112 merkezlerinde, ¢agri kategorileri
ilk saniyelerde tahmin edilerek operatére On bilgilendirme saglayan prototip sistemler

kurulmustur (Eksi & Torlak, 2011; Kaynar v.d.., 2010).

Ozellik ¢ikariminda bir baska énemli unsur, kelime dagarcigmin giincel tutulmasidir.
Dilin canl1 yapis1 ve toplumda yasanan olaylara gore cagrilarda kullanilan kelimeler degisiklik
gostermektedir. Ornegin pandemi ddéneminde “ates, maske, PCR, temasli” gibi ifadelerin
siklikla yer aldig1 gozlenmis ve modeller bu yeni kelimeleri tanimakta zorlanmistir. Bu gibi
durumlarda modellerin periyodik olarak yeniden egitilmesi veya takviye 6grenme teknikleriyle

giincellenmesi onerilmektedir (Stamm, 2005).

Bu sistemlerin etik sorumluluklari goz ardi edilmemelidir. Ozellik ¢ikarim algoritmalar
karar destek siireclerinde kritik rol oynadigi i¢in yanlilik (bias) ve yanlis siniflandirma (false
classification) ciddi sonuglara yol agabilir. Ozellikle intihar, aile i¢i siddet veya ¢ocuk istismar1
gibi vakalarda sistemin olay1 dogru algilamamasi, insan hayatin1 dogrudan etkileyebilmektedir.
Bu nedenle algoritmalarin seffafligi, agiklanabilirligi ve hesap verebilirligi (explainability &

accountability) temel ilke olarak kabul edilmelidir (Punch, 2016).
2.11. Simiflandirma Algoritmalar:

Acil ¢agr1 merkezlerinde gelen verilerin otomatik olarak anlamlandirilmasi ve dogru
sekilde yonlendirilmesi, siniflandirma algoritmalarinin bagarisina baglidir. Bu algoritmalar,
kullanicidan gelen ¢agr1 metinlerinin dnceden tanimlanmig kategorilere (trafik kazasi, saglik,
yangin, giivenlik ihlali vb.) siniflandirilmasini saglar. Makine 6grenmesi temelli bu yontemler,

cagr kayitlar lizerinde yiiksek dogrulukla islem yapma kapasitesine sahiptir.

Naive Bayes algoritmasi, ¢agri metinlerinde gegen anahtar kelimelerin istatistiksel
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dagilimma gore siniflandirma yapar. Bu algoritmanin temel varsayimi, her kelimenin
birbirinden bagimsiz oldugu yoniindedir. Uygulamalarda genellikle hizli sonug iiretmesi ve
diisik hesaplama maliyetiyle tercih edilir. Ozellikle acil gagri sistemlerinde kisa ve 6z
metinlerin siniflandirilmast i¢in kullanildiginda yiiksek performans gostermektedir (Wang,

2006).

Ancak kelime bagimsizligi varsayimi, cagrilarda gegen baglamsal ifadeleri goz ardi
ettigi icin semantik olarak karmasik mesajlarin siniflandirilmasinda yetersiz kalabilmektedir.
Bu eksikligi telafi etmek iizere Destek Vektor Makineleri (SVM) yontemi yaygin olarak
kullanilmaktadir. SVM, ¢agr1 verilerini ¢ok boyutlu bir uzayda siniflandirarak, siniflar arasi
ayrimi en iyi saglayacak smir diizlemi (hyperplane) bulur. Ozellikle siniflar arasi ayrimin net
oldugu durumlarda gii¢lii bir siniflandirma saglar. Tiirk¢e ¢agri metinleri {izerinde yapilan
deneylerde, SVM’nin dogru negatifleri ayirt etme konusunda yiiksek basar1 sagladigi
bildirilmistir (Zhang, 2003).

Son yillarda acil ¢agr1 sistemlerinde derin 6grenme tabanli modeller, 6zellikle de LSTM
(Long Short-Term Memory) yapilart 6ne c¢ikmistir. LSTM modelleri, climle igindeki
sOzciiklerin siralamasini ve Onceki bilgileri hatirlama kapasitesi sayesinde baglamsal anlami
daha iyi yakalayabilmektedir. Bu modeller sayesinde Ornegin “darp edildi ve evden
¢ikamiyorum” gibi ifadeler, gegmis kelimelerle baglanti kurularak dogru sekilde “aile ici

siddet” kategorisine siniflandirilabilir (Shukla v.d.., 2011).

Derin 6grenme algoritmalarinin 6nemli avantajlarindan biri de 6zellik miihendisligi
gereksinimini azaltmalaridir. Geleneksel yontemlerde TF-IDF veya manuel belirlenen kelime
ozellikleriyle ¢alismak gerekirken, LSTM modelleri bu o6zellikleri kendi i¢inde 6grenme
kabiliyetine sahiptir. Bu, insan miidahalesini azaltarak daha stirdiiriilebilir sistemler

kurulmasini miimkiin kilar (Widrow & Hoff, 1960).

Bir diger dikkat ¢ceken model tiirii olan Convolutional Neural Networks (CNN) ise
ozellikle metin verisinde uzamsal Oriintiileri (n-gram iligkileri) yakalamada etkilidir. CNN’ler
genellikle LSTM ile birlikte kullanildiginda daha giiclii performans gosterebilir. Tiirkiye'deki
bazi pilot 112 ¢agr1 merkezlerinde bu tiir modeller, ¢agr1 metinleri iizerinde 6n analiz yaparak
operatdre Oneri kategorisi sunmak amaciyla test edilmistir (Papadopoulos & Haralambous,

2011).

Bu algoritmalarin basarimi, egitim verisinin kalitesiyle dogrudan iliskilidir. Etiketli veri

sayisinin az oldugu senaryolarda veri ¢ogaltma (data augmentation) yontemleriyle egitim seti
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zenginlestirilmekte, boylece overfitting riski azaltilmaktadir. Ayrica modellerin
degerlendirilmesinde dogruluk, kesinlik, geri cagirma (recall), F1 skoru gibi metrikler
kullanilmaktadir. LSTM modelleri, genellikle duygu barindiran ¢agrilarin siiflandirilmasinda

yiiksek F1 skorlar1 saglamaktadir (Chen v.d., 2012).

Siniflandirma algoritmalar1 yalnizca teknik dogrulukla degil, ayni zamanda etik
sorumluluk kapsaminda da degerlendirilmelidir. Ozellikle hayati risk tasiyan cagrilarda
algoritmalarin yapacagi hatalar dogrudan insan yasamimi tehlikeye atabilir. Bu nedenle,
aciklanabilir yapay zeka (explainable Al) yaklasimlar1 6nem kazanmakta, algoritmalarin neden

belli kararlar1 verdigi, sistem kullanicilarina anlasilir bigimde sunulmalidir (Stamm, 2005).

Tiirkiye’deki 112 sistemlerinde siniflandirma algoritmalarinin entegrasyonu i¢in halen
bir¢ok zorluk bulunmaktadir. Bunlar arasinda yeterli Tiirkce etiketli veri bulunmamasi, yazilim
altyapisinin ¢esitliligi, model bakiminin siirdiiriilebilir olmamas1 gibi teknik ve yonetsel
engeller 6ne ¢ikmaktadir. Ancak gelistirilen ulusal yapay zeka stratejileri dogrultusunda bu

alanda hizli ilerleme saglanmasi beklenmektedir (Baltaci, 2018).

Acil cagn sistemlerinde smiflandirma algoritmalarinin kullanimi, operator yiikiini
azaltmakta, cagrilarin yonlendirilme siirecini hizlandirmakta ve sistem genelinde verimliligi
artirmaktadir. Bu algoritmalarin dogru se¢imi, iyi egitimi ve etik ¢cergevede uygulanmasi ile acil

durum yonetimi ¢ok daha etkin hale getirilebilir.

Siniflandirma algoritmalari, yalnizca gelen ¢agri metinlerinin igeriklerine gore degil,
ayn1 zamanda cografi konum, saat, arayan tipi gibi ek verilerle beslendiginde ¢ok daha giiclii
hale gelmektedir. Ornegin bir aramanin gece saatlerinde ve kirsal bir bolgeden yapilmast,
modelin “asayis” konulu ¢agrilara daha duyarli olmasini saglayabilir. Bu tiir cok boyutlu veri
kiimeleri, Naive Bayes gibi basit modellerle yeterince islenemezken, derin 6grenme tabanlh

yontemlerle basarili bicimde 6grenilebilmektedir (Guo v.d., 2012).

Ayrica, ¢ok sinifli (multi-class) siniflandirma problemleri, acil ¢agri sistemlerinde
oldukc¢a yaygindir. Yalnizca “saglik”, “itfaiye” gibi genel basliklar yerine, alt siniflandirmalarin
yapilmast gereklidir: orne8in “trafik kazasi—yarali var”, “trafik kazasi—yarasiz” gibi. Bu
ayrimlar, miidahale ekiplerinin donanim ve personel planlamasi agisindan hayati énemdedir.
Bu baglamda One-vs-Rest (OvR) gibi tekniklerle SVM ve LSTM modelleri ¢ok sinifli yapilarda
kullanilmaktadir (Zhang & Qi, 2005).

Yaygin olarak kullanilan bir diger algoritma olan Random Forest, acil ¢agri metinlerinin

siiflandirilmasinda 6zellikle karmagik veri kiimelerinde 6ne ¢ikmaktadir. Bu yontem, birden
51



fazla karar agacinin ortalamasini alarak tahmin yapar ve 6zellikle giiriiltiilii (noisy) verilerde
overfitting riskini azaltir. 112 sistemlerinde, sesli ¢agrilarin metne doniistiiriilmesi sonrasinda
elde edilen diisiik kaliteli verilerde dahi tatmin edici sonuglar verdigi rapor edilmistir

(Araghinegad v.d., 2011).

Derin sinir aglari (DNN), cok katmanli yapilar1 sayesinde siiflandirma siirecinde
yiiksek dogruluk elde edilmesini saglar. Ozellikle LSTM ve Transformer tabanli yapilarla gagr
metinleri sadece smiflandirilmakla kalmaz, ayn1 zamanda olayin ciddiyeti, miidahale 6nceligi
ve psikolojik risk degerlendirmesi gibi sonuglar da ¢ikarilabilir hale gelir. Bu tiir modellerin
gelistirilmesinde, veri setlerinin dengeli olmasi biiylik 6nem tagir. Smif dengesizligi (class

imbalance) sorunlari, SMOTE gibi veri ¢ogaltma teknikleriyle asilmaktadir (Parry v.d., 2011).

Gelen ¢agr1 metinlerinin uzunlugu ve bi¢imi de siniflandirma performansini dogrudan
etkilemektedir. Baz1 ¢agrilar yalnizca iki kelimelik (“yangin var”) olabilirken, bazilar1 uzun ve
anlatimsaldir (“komsum yiiksek sesle kavga ediyor ve elinde bigak var”). Bu nedenle metin
uzunluguna duyarli modeller (6zellikle Bi-LSTM, Attention mekanizmalariyla desteklenmis

modeller) kullanildiginda daha basarili sonuglar alinmaktadir (Creswell & Plano Clark, 2014).

Ote yandan, siniflandirma sistemlerinin gergek zamanli ¢alismas: da bilyiik 6nem tasir.
Acil cagn sistemleri i¢in gelistirilen modellerin, diisiik gecikmeli (low-latency) caligsmasi
gerekir. Bu nedenle model seciminde yalnizca dogruluk orani degil, islem siiresi de
degerlendirme kriteri olmalidir. Yapilan ¢aligmalarda, LSTM ve BERT gibi gii¢lii modellerin
dogru simiflama yapmalarina ragmen, SVM gibi klasik yontemlerin ¢ok daha hizli cevap siiresi

sundugu gosterilmistir (Dat v.d., 2012).

Smiflandirma algoritmalarinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan metrikler
arasinda karisiklik matrisi (confusion matrix), dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), geri
cagirma (recall) ve F1 skoru yer alir. Ozellikle acil miidahale sistemlerinde, geri cagirma orani
yiiksek modeller tercih edilmektedir ¢iinkii bu oran, acil siifina ait ¢agrilarin ne kadarinin

dogru tahmin edildigini gosterir (Ho v.d., 2002).

Smiflandirma  algoritmalarmin  basarisin1  siirdiiriilebilir  kilmak igin  model
giincellemeleri gereklidir. Yeni gelen ¢agri tiirleri, degisen toplumsal olaylar, dildeki
giincellemeler gibi nedenlerle modeller zaman i¢inde giincelligini yitirebilir. Bu nedenle ¢agr1
merkezlerinde aktif 0grenme (active learning) ve ¢evrimigi 6grenme (online learning)
yaklagimlar1 Onerilmektedir. Boylece sistem, operator geribildirimlerini kullanarak kendi

smiflandirma algoritmalarini zaman iginde yeniden optimize edebilir (Mahsum Bahadir & Ince,
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2024).
2.12. NLP'nin Acil Durum Sistemlerindeki Uygulamalari

Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing — NLP), insan dilini bilgisayarlarin
anlayabilecegi ve analiz edebilecegi forma doniistiiren bir yapay zeka (YZ) alt dalidir. Son
yillarda NLP teknolojileri, 6zellikle acil ¢agri sistemlerinde kritik neme sahip uygulamalar
icin kullanilmaya baglanmistir. Gerek cagrilarin daha hizli kategorize edilmesi gerekse

operatorlerin yiikiiniin azaltilmasi a¢isindan NLP'nin sundugu katkilar dikkat ¢ekicidir.

Acil durum sistemlerinde gelen cagrilar, genellikle stres altinda yapilmakta ve bu
nedenle yapisal olmayan, bazen tutarsiz ve duygusal igerikler barindirmaktadir. Bu tiir
iceriklerin otomatik analizinde geleneksel programlama yontemleri yetersiz kalmaktadir.
Ancak NLP teknikleri, ¢agri metinlerinden anlaml oriintiiler ¢ikararak olayin tiiriinii, yerini ve
aciliyet derecesini analiz etmede yiiksek basar1 saglamaktadir (Papadopoulos & Haralambous,

2011).

NLP'nin acil durum sistemlerinde yaygin kullanildig alanlardan biri, otomatik kategori
belirleme sistemleridir. Bu uygulamada, ¢agrinin igerigi analiz edilerek “yangin”, “trafik
kazas1”, “saglik sorunu” gibi basliklara otomatik olarak siniflandirilir. Bu sayede cagn
operatorliniin olay tlirlinii manuel belirlemesine gerek kalmaz. Kullanilan siniflandirma
algoritmalari, genellikle 6nceki boliimde ele aldigimiz Naive Bayes, SVM ve LSTM gibi

makine 6grenmesi modelleriyle desteklenmektedir (Zhang, 2003).

Bir diger yaygin uygulama, konum tahmin sistemleridir. Arayan kisi genellikle yerini
tam olarak sdyleyemez veya verdigi bilgiler yeterli olmayabilir. Ancak NLP sayesinde,
“marketin arkasindaki bos arazideyim” gibi baglamsal ifadeler islenerek cografi bilgi
sistemleriyle entegre bir konum tespiti yapilabilir. Bu da acil miidahale ekiplerinin dogru yere

yonlendirilmesini saglar (Guo v.d., 2012).

NLP ayrica, ¢agr1 sirasinda sdylenenlerin yaziya dokiilmesi siirecinde, otomatik
konusma tanima (ASR — Automatic Speech Recognition) teknolojileriyle birlikte ¢alisir. Bu
sistemlerde elde edilen metinler lizerinde yapilan dil isleme uygulamalar1 sayesinde, cagri
kayitlar1 yapilandirilmis veri haline getirilir. Bu veriler daha sonra analiz, egitim ve kalite

kontrol siireclerinde kullanilabilir (Widrow & Hoff, 1960).

Onemli bir diger NLP uygulamasi ise duygu analizidir (sentiment analysis). Ozellikle

psikolojik siddet, intihar girisimi ya da aile i¢i siddet gibi hassas ¢agrilarda, arayanin ruhsal
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durumu hakkinda hizli ¢ikarimlar yapmak hayati 6nem tasir. NLP modelleri, ¢agrilarda
kullanilan kelimeler ve dil yapisi ilizerinden arayanin duygusal durumunu analiz ederek
operatore uyari sinyalleri verebilir. LSTM ve BERT tabanli modeller, bu tiir uygulamalarda

baglami ve duygu durumunu basarili sekilde tespit edebilmektedir (Shukla v.d., 2011).

NLP’nin sundugu bir diger yenilik¢i ¢6ziim, oncelik siralamasi (triage) uygulamalaridir.
Acil cagrilar arasinda hangisinin daha acil oldugu, gelen metnin analiz edilmesiyle
belirlenebilir. Ornegin “nefes alamiyor”, “bayildi”, “kanama var” gibi ifadeler daha yiiksek
oncelikli olarak isaretlenebilir. Bu uygulamalar, 6zellikle yliksek ¢agri hacminin oldugu afet

durumlarinda kritik 6neme sahiptir (Baltaci, 2018).

Ozellikle ¢ok dilli toplumlarda ve turistik bolgelerde, otomatik ceviri (machine
translation) de NLP uygulamalarinin 6nemli bir pargasidir. Cagrilar farkl: dillerde geldiginde,
bu metinler gercek zamanl ¢evrilerek Tiirk¢e’ye aktarilir ve analiz siireci sorunsuz sekilde
devam eder. Bu alanda gelistirilen g¢eviri sistemleri, ¢agri merkezlerinin hizmet kalitesini

artirmakta ve iletisim hatalariin 6niine gegmektedir (Creswell & Plano Clark, 2014).

NLP uygulamalar1 sadece ger¢ek zamanli sistemlerde degil, ayn1 zamanda ¢agr1 sonrasi
analizlerde de kullanilmaktadir. Bu analizlerde ¢agr1 kayitlar1 incelenerek hizmet kalitesi,
operator performansi ve sistemsel hatalar degerlendirilmektedir. Ayn1 zamanda bu analizler,
makine 6grenimi modellerinin egitilmesinde kullanilarak sistemin siirekli 6grenmesini saglar

(Ho v.d., 2002).

Ayrica, NLP ile desteklenen chatbot ve sanal asistan sistemleri, cagri merkezlerinin 7/24
otomatik hizmet sunmasini saglar. Ozellikle sesli aramanin yapilamadigi durumlarda (6rnegin
gizli ihbarlarda), yazil iletisim tercih edilmekte ve bu metinler NLP teknikleriyle islenerek

ilgili birimlere yonlendirilmektedir (Chen v.d., 2012).

NLP teknolojisinin entegrasyonunda bazi zorluklar da vardir. Tiirk¢e’nin yapisal
ozellikleri, eklemeli dil yapisi, deyimsel kullanimlar ve baglam ¢esitliligi, model egitiminde
0zel zorluklar yaratir. Bu nedenle, Tiirk¢e’ye 6zgii derlenmis biiyilik veri kiimeleri ve 6nceden
egitilmis modellerin gelistirilmesi biiylik 6nem tasir. Tiirkiye'de bu konuda yapilan oncii
caligmalar, kamu destekli projeler araciliiyla yiiriitiilmektedir (Mahsum Bahadir & Ince,

2024).

NLP uygulamalar1 ayn1 zamanda etik ve hukuki sorumluluklar dogurmaktadir. Ozellikle
bireylerin konusmalarinin analiz edilmesi, 6zel bilgilerin islenmesi anlamia geldiginden

KVKK (Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu) gibi yasal diizenlemelere siki sikiya uyulmasi
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gerekmektedir. Bu nedenle NLP sistemlerinin seffaf, denetlenebilir ve kullanict gizliligine

saygili sekilde tasarlanmasi gereklidir (Stamm, 2005).

NLP’nin acil durum sistemlerine entegrasyonu; dogru siniflandirma, hizli miidahale,
kaynak optimizasyonu ve kullanic1 giivenligi gibi kritik kazanimlar saglamaktadir. Ancak bu
kazanimlarin siirdiiriilebilir olmasi i¢in teknik kapasitenin yani sira etik ilkeler, yasal ¢erceveler
ve kullanici farkindaligiyla desteklenmesi gerekmektedir. Gelisen NLP teknolojileriyle birlikte,
112 gibi sistemlerin dijital doniisiimii daha da hiz kazanacak ve toplumsal giivenlige katkisi

artacaktir.

Dogal Dil Isleme tekniklerinin acil gagri merkezlerinde sagladigi katkilar yalnizca metin
analiziyle sinirli degildir. NLP, cagr1 sonrasi siireglerin optimizasyonunda ve operasyonel
verimliligin artirilmasinda da kritik bir rol oynamaktadir. Ozellikle ¢agri degerlendirme ve
kalite kontrol sistemleri, cagr1 kayitlarinin NLP algoritmalariyla analiz edilmesi sayesinde daha
objektif bir degerlendirme siirecine kavugmustur. Bu analizler, ¢agri operatorlerinin ses tonu,
konusma siiresi, kelime secimleri gibi kriterler dogrultusunda performans degerlendirmesine

olanak tanir (Stamm, 2005).

Bir diger 6nemli uygulama alani, acil durum senaryolarinin simiilasyonu ve egitimidir.
NLP tabanli senaryo tiretim sistemleri ile, gergek verilerden elde edilen dil yapilar1 kullanilarak
yapay acil ¢agri1 senaryolari olusturulmakta ve bu senaryolar ¢agr1 merkezi personelinin egitimi
icin kullanilmaktadir. Bu sistemler, operatorlerin stresli durumlara daha hazirlikli olmasini ve

karar verme becerilerinin gelismesini saglamaktadir (Eksi & Yildirim, 2014).

Son yillarda gelistirilen ¢cok modlu NLP sistemleri, yalnizca metinsel degil, aym
zamanda ses ve gorsel verilerin de entegre analizini miimkiin kilmaktadir. Ornegin, bir vatandas
tarafindan gonderilen video veya fotografli ihbarlar, NLP ile birlikte calisan gorsel analiz
sistemleri sayesinde daha hizli islenebilmekte, olayin igerigi, yeri ve zamanina dair bilgi
cikarimi yapilabilmektedir. Bu, 6zellikle biiyiik ¢apl afetlerde ve sosyal medya tabanl acil

bildirim sistemlerinde biiyiik bir avantaj sunmaktadir (Bukan, 2019).

NLP'nin sagladigi onemli katkilardan biri de anomalilerin tespitidir. Sisteme gelen
cagrilarin igerikleri analiz edilerek normal dis1 dil kaliplari, asir1 tekrarlar veya olagandisi
ifadeler tespit edilebilir. Bu analizler sayesinde sistemsel hatalar, kotiiye kullanimlar ya da sahte
cagrilar hizlica tespit edilip filtrelenebilir. Bu sayede hem kaynaklarin etkin kullanimi
saglanmakta hem de gercek acil durumlara miidahale siiresi kisalmaktadir (Apak & Ustoglu,

2017).
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Ayrica NLP uygulamalari, operasyonel istatistiklerin ve raporlamalarin otomasyonu
icin de kullanilmaktadir. Cagr igeriklerinden c¢ikarilan yapisal veriler, farkli kategorilere
ayrilarak haftalik, aylik ya da yillik analiz raporlar1 olusturmakta ve yoneticilere veri destekli
karar alma imkani sunmaktadir. Bu sayede kaynak planlamasi, insan giicli yonetimi ve politika

gelistirme gibi alanlarda bilimsel veriye dayali yaklagimlar benimsenecektir (Agag, 2012).

Tiirkge diline 6zgii zorluklar g6z 6nilinde bulunduruldugunda, NLP sistemlerinin dilsel
ve kiiltiirel uyarlamas1 bliyiik 6nem tagimaktadir. Tiirkgedeki eklemeli yapi, kelime tiiretme
kurallari, deyimler ve halk arasinda yaygin kullanilan yerel ifadeler, NLP sistemlerinin
dogrulugunu etkileyebilmektedir. Bu nedenle, sistemlerin basarisi, egitim verilerinin ¢esitliligi
ve nitelikli dil isleme algoritmalar ile dogrudan iligkilidir. Son yillarda Tiirkce igin gelistirilen
onceden egitilmis BERT modelleri (BERTurk gibi), bu soruna biiyikk 6l¢lide ¢oziim
saglamaktadir (Creswell & Plano Clark, 2014).

NLP’nin etik boyutu da goz ardi edilmemelidir. Acil ¢agrilar sirasinda kaydedilen
verilerin mahremiyeti, analizlerin yasal gerceveler iginde gerceklestirilmesi gerektigini ortaya
koyar. Ozellikle KVKK ve Avrupa Birligi'nin GDPR diizenlemeleri, bireylerin izinsiz ses
analizine kars1 korunmasini 6ngdrmektedir. Bu nedenle NLP sistemlerinin yalnizca teknik
olarak degil, ayn1 zamanda etik tasarim ilkeleri dogrultusunda yapilandirilmas: gerekmektedir

(Eksi & Torlak, 2011).

Ozetle, NLP teknolojisi, 112 gibi acil c¢agri sistemlerinde birgok farkli noktada
kullanilmakta; metin analizi, konusma tanima, duygu analizi, ¢eviri, Onceliklendirme,
raporlama ve egitim alanlarinda etkin ¢6zlimler sunmaktadir. Sistemlerin basarisi; kaliteli
veriler, gii¢lii algoritmalar, etik cerceveye baglilik ve kullanici ihtiyaclarina duyarlilikla
dogrudan iliskilidir. Teknolojik ilerlemeler 15131nda NLP’nin entegrasyonunun artmasi, daha

hizli, giivenilir ve insana odakl1 acil miidahale sistemlerini miimkiin kilacaktir.
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3. YONTEM

3.1. Genel Bakis

Acil ¢agr1 merkezlerinde, ¢cagrinin dogru ve hizli sekilde ilgili birime yonlendirilmesi
hayati énem tasir. Ozellikle yangin, saglik, trafik kazas1 gibi durumlarda saniyeler bile kritik
olabilir. Bu caligma, 112 acil ¢agr1 merkezlerine gelen sesli cagrilarin yapay zeka destekli
sistemlerle islenerek siniflandirilmasini ve yonlendirilmesini amaglamaktadir. Sistem, vatandas
tarafindan yapilan sesli ¢agriy1 ger¢ek zamanli olarak alir, Whisper gibi bir otomatik konugsma
tanima (ASR) modeliyle metne doniistiiriir. Elde edilen metin, anonimlestirme, stop-word
temizleme ve tokenizasyon gibi 6n isleme adimlarindan gegtikten sonra siniflandirma modeline
aktarilir. Burada ¢agri igerigi "yangin", "giivenlik" veya "saglik" gibi siniflardan birine atanir.
Elde edilen siniflandirma sonucuna gore, ¢cagriy1 karsilayan personele sistem tarafindan yiiksek
dogruluk oramiyla gorsel ya da isitsel yonlendirme Onerisi sunulur. Operator bu Oneriyi
degerlendirerek cagriyr ilgili birime yoOnlendirir. Sonug¢ olarak yapilan yonlendirmenin
dogrulugu sistem tarafindan kayit altina alinir ve bu geri bildirimler dogrultusunda modelin
basarimi zamanla gelistirilir. Uygulamanin saglayabilecegi katkilar Tablo 3.1° de cesitli

parametreler 15181nda ele alinmustir.

Bu ¢aligmada kullanilan metni siniflandirma ve ses-metin doniisiim teknikleri, yapay
zekanin dogal dil isleme ve derin 6grenme alt alanlara dayanmaktadir. Iscan (2024), bu tiir
uygulamalarin, gergek zamanl veri analizi ve karar destek sistemleri gibi kritik alanlarda

giderek yayginlastigini vurgulamaktadir.

Tablo 3.1. Uygulamanin Sagladig1 Katkilar

Faydasi Aciklama

Zaman kazanci Cagrn ilk birka¢ saniyede otomatik olarak analiz edilirse, personel daha hizli
karar verir.

Dogru yonlendirme NLP ve smiflandirma algoritmalari, ¢agrinin konusunu yiiksek dogrulukla
tahmin edebilir. Bu da yanlis birime aktarimlar azaltir.

Operatoriin yiikiinii  {lk simflandirma otomatik yapilirsa, personel daha odakli ve verimli
azaltma calisabilir.

Karmasik cagrilarda  Belirsiz cagrilarda sistem, operatére "Bu ¢agri muhtemelen TRAFIK" gibi

destek oneride bulunabilir.
Istatistik ve analiz Cagrilar simflandirildikca, sistem daha akilli hale gelir ve yonetim de rapor
alabilir.
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Sekil 3.1. Sistemin Calisma Siireci

Sistemin caligma siireci Sekil 3.1’de resmedildigi gibi asagida maddeler halinde

siralanmustir:

1. Cagrinin alinmast
— Vatandastan sesli ¢agr1 gelir.
2. Ses verisinin alinmast
— Cagr1 merkezine gelen ses, sistem tarafindan gergek zamanl olarak kaydedilir.
3. Sesin metne dontistiiriilmesi (ASR)
— Whisper gibi bir sistemle ses otomatik olarak yaziya dokiiliir.
4. Metnin 6n islenmesi
— Anonimlestirme, stop-word temizleme, tokenizasyon gibi adimlar uygulanir. Veri

artirimi islemi uygulanir.
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5. Metnin siiflandirilmas1 (NLP Modeli)

nn

— Metin igerik olarak "yangin", "gilivenlik", "saglik" siniflardan birine atanir.
6. Sinifa gére yonlendirme Onerisi olusturulmasi
— Sistem, ¢agriy1 karsilayan personele gorsel/isitsel bir 6neri sunar:
"Bu ¢agr1 %87 olasilikla yangin ile ilgili"
7. Personelin onaylamasi ve ¢agriy1 yonlendirmesi
— Operator sistemi dikkate alarak karar verir.

8. Geri bildirim ve veri kayd1

— Sonug (dogru yonlendirme mi?) sisteme kaydedilir — model zamanla gelisir.

3.2. Veri Kiimesi

Veriler, Igisleri Bakanlig1 Iller idaresi Genel Miidiirliigiinden alman izinle Bilecik 112
Acil Cagr1 Merkezi yazilim sisteminden indirilen ses kayitlarindan olusmaktadir. EK-1 ve EK-
2 izin belgeleri yer almaktadir. Toplam 16.000 ses kayd: Bakanlik teknik ekiplerince indirilip
tarafimiza iletilmistir. Gonderilen ses kayitlar1 vatandastan gelen aramalar, giden aramalar,
kurum i¢i goriismelerden olugmaktadir. Vatandastan gelen ¢agri karsilayici personel tarafindan
cevaplanan ¢agrilar ayiklanmistir. Tablo 3’ de goriildiigli ilizere toplam 3531 adet veri
bulunmaktadir. Ses verileri wav formatinda karsilikli konusmalardan olusmaktadir. Vatandas
ve cagri karsilayici personel arasinda gegen diyalog seklinde ortam seslerinden temizlenmis bir
yapiya sahiptir. Ses kayitlar1 yerel agizda panik aninda yapilan aramalar oldugu i¢in islenmesi

zor verilerdir.

Tablo 3.2. Etiketli Sinif Verileri

Etiket Ornek Sayisi
Saglik 1293

Yangin 1071
Giivenlik 1038

Belirsiz 129

Anonimlestirilmis metinler, veri artirnmi teknikleri (EDA) ile dengelenmis ve “belirsiz”
etiketli 0rnekler analiz dis1 birakilmistir. Nihai veri kiimesi ti¢ sinif i¢in dengeli hale getirilmis,

metinler TF-IDF ve BERT tokenizer ile modellenmistir.
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3.3. Sesi Metne Cevirme

Ses kayitlar1 OpenAl tarafindan gelistirilen Whisper modeli (medium versiyonu) ile
metne doniistiirilmiistiir. Bu doniisiim sirasinda model ¢iktisindaki metinler manuel olarak

gbzden gecirilmis ve yiiksek hata iceren kayitlar elenmistir.
Whisper Modeli: Cok Dilli Acik Kaynak Konusma Tanima Yaklasimi

Whisper, OpenAl tarafindan gelistirilen, ¢ok dilli ve acik kaynakli bir otomatik
konusma tanima (Automatic Speech Recognition — ASR) modelidir. Derin 6grenme temelli bu
model, yiiksek dogruluk orani, ¢cok dilli destek ve genis kullanim alanlariyla, konusma verisinin

metne doniistiiriilmesinde ¢1g1r agic1 bir yaklasim sunmaktadir (Radford et al., 2022).

Whisper modeli, ¢cok dilli destek ve hazir transkripsiyon ¢iktis1 saglamasi acisindan
avantajlidir. Buna karsilik HuBERT gibi self-supervised modellerin, farkli veri kiimelerine
kolayca uyarlanabilir olmasi ve daha diisiik etiket ihtiyaci, veri genisletme olanaklar1 agisindan
avantaj yaratmaktadir (Hsu et al., 2021). Ancak HuBERT’in temel egitimi biiyiik Ingilizce veri
kiimeleri lizerinde yapildigindan, Tiirk¢e ¢agr1 verilerine 6zel fine-tuning yapilmadan optimal

sonuclar alinmasi zor olabilir.

Whisper modeli ¢ok dilli destek ve uctan uca entegrasyon kolayligi nedeniyle bu tezde
tercih edilmistir. Bununla birlikte, WavLM gibi modellerin ¢ok gorevli (multi-task) konusma
isleme yetenekleri, acil ¢agrilardaki arka plan giiriiltiisii, konusmaci kimligi veya duygusal ton
gibi parametreleri analiz etme agisindan gelecekte daha esnek kullanim imkani sunmaktadir

(Chen et al., 2022).
Whisper modeline ait 6zellikler asagida siralanmistir.
Temel Ozellikler

e (Cok Dilli Destek: Whisper, 90’dan fazla dili destekleyecek bi¢cimde egitilmistir. Bu
ozelligi sayesinde, farkli aksanlar, lehgeler ve konugsma tarzlariyla yliksek uyum
gostermektedir. Bu durum, ozellikle ¢ok kiiltiirlii ve ¢ok dilli iletisim ortamlarinda

Oonemli bir avantaj sunar.

e Acik Kaynak Yapi: Modelin acgik kaynak olarak GitHub iizerinden paylasilmasi,
akademik caligmalar ve 6zel sektor uygulamalari i¢in genis bir erisim alan1 yaratmuistir.
Aragtirmacilar modeli o6zellestirerek kendi veri kiimeleri {izerinde inceleme ve

gelistirme yapabilmektedir (OpenAl, 2022).
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End-to-End Mimari: Whisper, geleneksel ASR sistemlerinden farkli olarak, ses
verilerini 6n isleme, 6zellik ¢ikarimi ve dil modelleme gibi ayr1 asamalara bolmeden,

uctan uca (end-to-end) bir yaklasimla dogrudan metne doniistiirmektedir.

Giiriiltiiye Dayanikli Performans: Egitim siirecinde giiriiltiilii verilerle karsilagmasi
sayesinde, model diisiik kaliteli veya arka plan giiriiltiisii i¢eren seslerde bile yiiksek

dogruluk orani sunabilmektedir.

Cahisma Prensibi

Whisper modeli, temel olarak asagidaki agsamalar tizerinden caligir:

Sesli Veri Girisi: Kullanicidan ya da sistemden alinan ham ses dalgalari modelin
girdisidir.

Oznitelik Cikarim1: Ses dalgalarindan Mel spectrogram oznitelikleri ¢ikarilir.

Sekans Tabanli Ceviri: Model, ses oOzniteliklerini sirali bir bi¢imde dogal dile
doniistiiriir. Transformer mimarisi sayesinde hem kisa hem de uzun stireli bagimliliklar

yakalayabilir.

Bu yap1 sayesinde Whisper, geleneksel HMM tabanli sistemlere gore daha entegre ve

baglamsal olarak zengin bir ¢ikt1 liretmektedir.

Uygulama Alanlar:

Whisper modelinin giiclii genelleme yetenegi ve ¢ok yonliiliigii sayesinde asagidaki

alanlarda etkili bir sekilde kullanilabilmektedir:

Otomatik Transkripsiyon: Egitim videolari, konferanslar, medya igerikleri gibi sesli

verilerin yaziya dokiilmesi.

Cagri  Merkezi Verilerinin  Analizi: Sesli miisteri goriismelerinin  otomatik

¢Oziimlenmesi ve siiflandirilmasi.

Erisilebilirlik Araglart: Isitme engelli bireyler i¢in konusmayr metne doniistiiren

¢Ozlimler.

Cok Dilli Sanal Asistanlar: Farkli dillerde komut algilayabilen yapay zekd destekli

asistanlar.
Teknik Ozellikler ve Performans

Whisper modeli, farkl biiyiikliiklerde (tiny, base, small, medium, large) sunulmustur.
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Model boyutu arttikca dogruluk orani da yiikselmekte, fakat beraberinde islemci ve bellek

ihtiyac1 da artmaktadir. Uygulama ihtiyacina gore uygun model secilmesi énemlidir.

Whisper’in large modeli 6zellikle karmasik, uzun ve ¢ok dilli konugma verilerinde daha
basarili olurken; base ve small gibi daha kiigiik versiyonlar, mobil ya da diisilk donanimli

sistemlerde tercih edilmektedir.
3.4. On Isleme ve Anonimlestirme

ASR modiiliinden elde edilen metinler dogrudan analiz edilemeyecek kadar giiriiltii ve
Ozel bilgi (6rn. adres, isim) igerebilir. Dogal dil isleme uygulamalarinda, metinlerin dogru
sekilde temsil edilmesi i¢in dncelikle ¢esitli 6n isleme adimlarina tabi tutulmasi gerekmektedir.
Chai (2022), bu adimlarin model bagarim1 {izerindeki etkisini sistematik olarak

degerlendirmistir.

Metin 6n isleme siireci, dogal dil isleme sistemlerinde basarimi dogrudan etkileyen
kritik bir asamadir. Kii¢iik harfe doniistirme, noktalama temizligi, stop-word ¢ikarimi ve
lemmatizasyon gibi islemler sayesinde metin, makine 6grenmesi algoritmalarinin 6grenmesine
uygun hale gelir. Palomino ve Aider (2022), 6n isleme stratejilerinin siniflandirma

performansina olan katkilarini sistematik bi¢cimde incelemistir.

Metin 6n isleme, yalnizca geleneksel yontemler i¢in degil, derin 6§renme tabanli dogal
dil isleme uygulamalar i¢in de kritik bir adimdir. Camacho-Collados ve Pilehvar (2017), metin
kategorilendirme ve duygu analizi gorevlerinde farkli 6n isleme yaklagimlarinin derin sinir ag
mimarileri tizerindeki etkilerini karsilastirmali olarak incelemis ve 6n isleme stratejisinin model
basarisin1 dogrudan etkiledigini gostermistir. Bu ¢alisma, 6n isleme adimlarinin yalnizca klasik
yontemler i¢in degil, modern sinir ag1 tabanli mimarilerde de vazge¢ilmez oldugunu ortaya

koymaktadir.

Bu nedenle asagidaki 6n isleme adimlart uygulanmistir.

e Anonimlestirme (Regex ve spaCy kullanilarak)

e Tokenizasyon ve lemmatizasyon

e Tiim metinler kii¢iik harfe doniistiiriilmiis,

o Noktalama isaretleri ve 6zel karakterler kaldirilmis,

o Tiirkce stopword listesi ile anlamsiz kelimeler temizlenmistir.

e LSTM, CNN ve GRU modelleri i¢in Tokenizer ile dizilestirme yapilmis ve
pad_sequences ile sabit uzunlukta girisler elde edilmistir.

o BERT modeli i¢in BertTokenizer (dbmdz/bert-base-turkish-uncased) kullanilmistir.
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Bu adimlar verilerin metnin siniflandirma algoritmalar1 i¢in uygun hale getirilmesini

saglamaktadir
Anonimlestirme (Regex ve spaCy kullanilarak)

ASR c¢iktilar, kisisel veri (6rnegin ad, soyad, adres, telefon numarasi) igerebilir. Bu
verilerin gizliligini saglamak i¢in anonimlestirme islemi uygulanir. Bu islem, ad-soyad gibi 6zel
isimleri tanimak i¢in adlandirilmig varlik tanima (Named Entity Recognition - NER)
tekniklerinden yararlanir. Python’da siklikla kullanilan spaCy kiitliphanesi, Tiirkge NER
modelleriyle bu tiir verilerin belirlenmesini kolaylastirir. Ayrica 6zel diizenli ifadeler (Regex)

ile telefon numaralari, plaka kodlar1 gibi yapisal bilgilerin ¢ikarimi saglanabilir.

“Anonimlestirme, ozellikle kigisel verilerin yer aldigt ¢agri merkezi verilerinde GDPR
ve KVKK gibi yasal diizenlemeler dogrultusunda on kosul niteligindedir.” (Zissman, Chen, &
Ma, 2020)

Kii¢iik Harfe Doniistiirme (Lowercasing)

Metindeki tiim harflerin kiigiik harfe doniistiiriilmesi, ayn1 sozciigiin farkli bicimlerini
birlestirerek 6zgiin kelime dagarcigini (vocabulary) azaltir ve metni analiz edilebilir hale getirir.
Bu adim, metin siiflandirmas1 ve metin benzerligi gibi islemlerde modelin tutarliligini artirir.
Chai (2022), lowercasing isleminin 6zellikle sosyal medya verileri gibi informal dil i¢eren

ortamlarda siniflandirma dogruluguna olumlu katki sundugunu belirtmistir.
Noktalama ve Duraklama Isaretlerinin Silinmesi

ASR ciktilarinda noktalama isaretleri ya eksiktir ya da hatali eklenmistir. Bu nedenle,
bu isaretler temizlenerek dil modeline giiriiltii yaratacak unsurlar ortadan kaldirilir. Bu islem,

kelime temelli analizlerde 6zellikle faydalidir.
Tiirkce Stop-Word Temizligi

Stop-word’ler, tasidiklari anlamsal yiikk az oldugu i¢in smiflandirma gorevlerinde
genellikle cikarilir. Tiirkge’de “ve”, “bu”, “ama” gibi kelimeler, bagla¢ ve zamirler bu
kapsamdadir. Bu islem, bilgi tasima giicii yiiksek kelimelerin 6ne ¢ikmasini saglar. (Sarica ve

Luo, 2020)
Tokenizasyon ve Lemmatizasyon
Tokenizasyon, metni sdzciik ya da climle pargalarina ayirma islemidir.

Lemmatizasyon ise kelimeleri kok ya da sozliik bi¢imlerine indirger. Tiirkce gibi
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eklemeli dillerde bu islem daha karmasik olup Zemberek veya spaCy’nin Tiirk¢e modelleriyle
yapilabilir.

Bu 6n isleme adimlar1 sayesinde, ASR ¢iktilarinin i¢erdigi dogal dil verisi daha temiz,
analiz edilebilir ve makine 6grenmesi modellerine uygun hale getirilir. Bu siire¢, metin
madenciligi ve smiflandirma gibi islemlerde hem dogrulugu artirir hem de modelin

genellenebilirligini gli¢lendirir.
Metin Temsili ve Ozellik Cikarimi

Dogal dil isleme tabanli siiflandirma sistemlerinde basari, biiylik dlgiide metinlerin
uygun sekilde sayisal temsiline ve anlamli 6zniteliklerin ¢gikarilmasina baglidir. Bu baglamda,
siklikla kullanilan yontemler arasinda TF-IDF (Term Frequency—Inverse Document

Frequency) ve Count Vectorizer yer almaktadir.

Yayla et al. (2021), uzaktan egitim siirecinde karsilasilan teknik problemlerin
siiflandirilmas1 amaciyla Twitter verileri iizerinde yaptiklar1 calismada bu yoOntemleri
basariyla uygulamistir. Calismada, Tiirk¢e tweet verileri iizerinde dnce stop-word (sik gegen
anlamsiz kelimeler) temizligi, ardindan da n-gram c¢ikarimi (6zellikle unigram ve bigram
diizeyinde) gerceklestirilmistir. Boylece, dilin yapisina 6zgii ifade kaliplar1 daha etkili bicimde

modellenmistir.

Ozellikle TF-IDF yontemi ile, sik kullanilan ancak ayrim giicii diisiik kelimeler
filtrelenirken; belgeye 6zgii ve anlam yiiklii ifadeler daha yiiksek agirliklarla temsil edilmistir.
Bu, smiflandirma modelinin performansint olumlu yonde etkilemistir. Benzer sekilde Count

Vectorizer ile kelime frekanslarina dayali basit fakat etkili bir 6zellik matrisi elde edilmistir.
3.5. Smflandirma Modeli

On islenmis metinler, farkli makine 6grenmesi algoritmalari ile smiflandirilmistir.
Baslangicta Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Rastgele
Orman (Random Forest) gibi klasik yontemler denenmistir. Derin §grenme modellerinden

LSTM, GRU, CNN ve BERT modelleri kullanilmistir.

Kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar1 Tablo 3.3’ te karsilagtirilmistir.
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Tablo 3.3. Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Kargilastirmali Ozellikleri

Algoritma Egitim Siiresi Asir1 Ogrenmeye Yorumu Kolay m1?
Dayanikhihk

Lojistik Regresyon Kisa Orta Evet

Naive Bayes Cok kisa Orta Evet

SVM Orta-uzun Yiiksek Hayir

Random Forest Uzun Cok yiiksek Hayir

3.5.1. Lajistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik regresyon, bagimli degiskenin ikili (binary) ya da ¢oklu (multinominal) siniflara
ayrilmast gerektigi durumlarda kullanilan, dogrusal siniflandirma algoritmalarindan biridir.
Modelin amaci, goézlem verisinin belirli bir sinifa ait olma olasiligin1 hesaplamaktir. (Hosmer

ve arkadaslari,)
Avantajlart:

e Agsirt karmagik olmayan ve yorumlanabilir sonuglar iiretir.

o Kiigiik ve orta biiyiikliikteki veri setleri i¢in uygundur.

3.5.2. Naive Bayes

Naive Bayes algoritmasi, Bayes Teoremi'ne dayali bir olasilik temelli siniflandirma
yontemidir. Ozellikle metin smiflandirma, spam tespiti gibi problemler igin hizli ve etkili bir

¢Oziimdiir. (Zhang)

Naive Bayes algoritmasi, Bayes teoremini temel alan ve 0Ozelliklerin birbirinden
bagimsiz oldugu varsayimiyla calisan olasilik temelli bir siniflandirma yontemidir. Bu
algoritma metin siniflandirma problemlerinde siklikla kullanilmakta ve 6zellikle biiytiik veri
kiimelerinde yiiksek bagar1 oranlar1 saglamaktadir (Manning, Raghavan & Schiitze, 2008). Uslu
ve Akyol (2021) ¢aligmasinda, Naive Bayes algoritmasi Tiirk¢e haber metinleri iizerinde test

edilmis ve yaklasik %91 dogruluk (accuracy) ile en basarili yontem olarak raporlanmistir.

3.5.3. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines, SVM)

SVM, smiflar arasindaki ayrimi saglayan en iyi hiper diizlemi (maximum-margin

hyperplane) bulmay1 amaglar. Dogrusal olmayan ayrimlar i¢in ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlar
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kullanilir. (Cortes) Metin siniflandirma problemlerinde, 6zellikle yiiksek boyutlu veri ile

calisildiginda iistiin performans gostermektedir (Joachims, 1998).
Avantajlart:

e Yiiksek boyutlu veriyle iyi ¢alisir.
o Kernel fonksiyonlari sayesinde dogrusal olmayan ayrimlar1 da yapabilir.

3.5.4. Rastgele Orman (Random Forest)

Random Forest, birden ¢ok karar agacinin olusturulmasi ve bu agaglarin sonuglarinin
oylanmasi (majority voting) ile nihai tahminin yapilmasi esasina dayali bir topluluk (ensemble)
ogrenme algoritmasidir. (Breiman) Overfitting sorununa kars1 dayanikli olmasi, bu algoritmay1

metin madenciliginde tercih edilen yontemlerden biri yapmaktadir.
Onemli Ozellikler:

e Asirt 0grenmeye (overfitting) karsi direnglidir.

o Eksik veri ve dengesiz veri setlerine karsi toleranshidir.
3.5.5. Model Mimarileri ve Hiperparametre Ayarlar:

Kullanilan makine 06grenmesi ve derin Ogrenme modellerinin mimarileri ve

hiperparametre ayarlar1 Tablo 3.4’te 6zetlenmis olup asagida listelenmistir.

Tablo 3.4. Kullanilan Siniflandirma Algoritmalarina Ait Hiperparametre Ayarlari

Model Ogrenme Epoch Batch Optimizasyon Aktivasyon Dropout Diger Notlar

Oram Size Algoritmas1 = Fonksiyonu
LSTM 0.001 5 32 Adam ReLU 0.5 -
CNN 0.001 5 32 Adam ReLU 0.5 -
GRU 0.0005 5 32 Adam ReLU 0.5 -
BERT 2e-5 3 8 Adam GELU - -
Naive - - - - - - TF-IDF ile calist1
Bayes
SVM - - - - - - Kernel: RBF,
C=1.0
Random - - - - - - Agac sayist: 100
Forest
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Makine Ogrenmesi Modelleri

Naive Bayes

Model tipi: Multinomial Naive Bayes

Amag: Metin siniflandirmada kelime sikligina dayali olasiliksal yaklagim

Ozellik ¢ikarimi: TF-IDF vektérlestirme (max_features=10000, ngram_range=(1,2))
Hiperparametre: alpha=1.0 (Laplace smoothing)

Destek Vektor Makineleri (SVM)

Model tipi: Lineer SVM (LinearSVC)
Amag: TF-IDF 6zelliklerine dayali dogrusal ayirici ile siniflandirma

Hiperparametreler: C=1.0 (regularizasyon parametresi), max_iter=1000
Lojistik Regresyon

Model tipi: Cok sinifli LogisticRegression
Amag: Smiflar arasi olasilik temelli ayrim

Hiperparametreler: solver="lbfgs', multi_class="multinomial’, max_iter=1000
Random Forest

Model tipi: RandomForestClassifier
Amag: Karar agaglarinin cogulluguyla daha yiiksek genel dogruluk

Hiperparametreler:

o n_estimators=100
o max_depth=None

o random_state=42
Derin Ogrenme Modelleri
Tiim derin 6grenme modellerinde ortak olarak kullanilan parametreler asagidaki gibidir:
Embedding boyutu: 128

Giris uzunlugu: 100 kelime

Kelime sayisi: 10.000 (Tokenizer(num_words=10000))
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Kayip fonksiyonu: categorical_crossentropy
Optimizasyon: Adam

Epoch sayisi: 5

Batch size: 32

LSTM Modeli

Mimari: Embedding — LSTM (64) — Dropout(0.5) — Dense(3, softmax)

Ozellik: Sekans bagimliliklarmi modellemede giiclii performans
GRU Modeli

Mimari: Embedding — GRU (64) — Dropout(0.5) — Dense(3, softmax)

Ozellik: LSTM’e benzer ama daha az hesaplama yiikii ile benzer performans
CNN Modeli

Mimari: Embedding — Conv1D(128, kernel_size=5, activation="relu’)
— GlobalMaxPooling1 D() — Dense (64, relu) — Dropout(0.5) — Dense(3, softmax)
Ozellik: N-gram tabanli kaliplar1 yakalayarak hizl1 ve etkili 6grenme

BERT Modeli (Transformers tabanl)

Model: TFBertForSequenceClassification
Pre-trained model: "dbmdz/bert-base-turkish-uncased"
Tokenizer: BertTokenizer (padding=True, truncation=True)
Girdi sekli: input_ids, attention_mask
Hiperparametreler:
o num_labels=3
o optimizer=Adam(learning_rate=2e-5)
o loss=CategoricalCrossentropy(from_logits=True)
o epochs=3

o Dbatch_size=8

3.6. Sinifa Gore Yonlendirme Onerisi: Akilli Destek Sistemi Tasarimi

Dogal Dil Isleme (NLP) tabanli siiflandirma sisteminin temel ¢iktisi, her bir ¢agrinin
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onceden belirlenen siniflardan (yangin, saglik, giivenlik vb.) birine belirli bir olasilikla
atanmasidir. Bu dogrultuda, sistemin uygulamaya entegrasyonu i¢in ger¢ek zamanlt Oneri
sunan bir karar destek modiilii 6nerilmektedir. Bu modiil, ¢agrinin smif tahminine iliskin

olasilig1 operatdre su sekilde sunar:
“Bu cagr1 %87 olasilikla yangin ile ilgilidir.”

Bu tiir gorsel veya sesli uyarilar, operatoriin ¢agrinin icerigini daha hizli anlamasina
yardimel olabilir. Sistem bu Oneriyi sunarken ayni zamanda etik bir sorumluluk alam

olusturmamak adina nihai karari insan operatore birakir.
3.7. Operator Onay1 ve Yonlendirme

Siiflandirma sonucu bir 6neri olarak operatore sunulduktan sonra, sistem karar verme
yetkisini tamamen insan operatdre birakir. Operatdr ¢agriy1 inceleyerek, 6neriyi onaylayabilir
ya da gerekirse bagka bir sinifa yonlendirme yapabilir. Bu siire¢, insan-makine etkilesiminde
kontrollii otonomi (human-in-the-loop) ilkesi ile uyumludur. Boylece sistem hatali yonlendirme

riskini minimize ederken operatoriin uzmanligini da diglamaz.
3.8. Geri Bildirim ve Model Giincellemesi

Uygulamada sistemin basariminin siirdiiriilebilir sekilde artirilabilmesi icin, her ¢agri

sonras1 yonlendirme kararinin dogrulugu sisteme kaydedilmelidir. Bu geri bildirimler:

e Sistem performansini izlemek,
o Hatali sinmiflandirmalar1 belirlemek,

e Yeni ¢agr ornekleriyle modeli yeniden egitmek i¢in kullanilabilir.

Bu yaklagim, aktif 6grenme (active learning) ve model giincellemesi (online fine-
tuning) gibi yontemlerle modelin zaman ic¢inde kendi karar dogrulugunu artirmasin
saglayabilir.

3.9. Prototip Ara yiiz Gelistirme ve Uygulama Onerisi

Bu caligmada gelistirilen acil ¢agri siniflandirma modeli, yalnizca yiiksek dogrulukla
siiflandirma yapmakla kalmayip ayni1 zamanda ¢agr1 merkezindeki operatorlere karar destek
sunabilecek bir sistem Onerisini de kapsamaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda, siniflandirma

modelinin ¢iktilarim1 gercek zamanli bir sekilde kullaniciya aktaran ve sistematik geri bildirim

mekanizmasi igeren bir prototip ara yiiz tasarlanmistir.
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Sistem Yapisi ve Fonksiyonel Bilesenler

Prototip ara yiiz; sesli verinin otomatik olarak metne doniistiiriilmesi, siniflandirilmasi

ve ardindan ilgili personelin yonlendirilmesine yardimci olacak karar destek sistemi olarak

yapilandirilmistir. Gelistirilen sistem, asagida Tablo 3.5’te temel bilesenleri listelenmistir.

Bilesen

Smiflandirma

Sonucu

Yonlendirme

Onerisi

Operator Onayl

Geri Bildirim

Formu

Model Basarim

Gostergesi

Tablo 3.5. Prototip Ara yiiziiniin Bilesenleri

Aciklama

Modelin tahmin ettigi simif ve olasilik yiizdesi gorsel olarak gosterilir.

Ornegin: "Bu ¢agr1 %87 olasilikla yangin ile ilgilidir."

Sistem, olayin niteligine gére uygun birim (polis, jandarma, itfaiye vb.) i¢in

yonlendirme Onerir.
Kullanic1 6neriyi degerlendirip onaylama veya degistirme hakkina sahiptir.

Yonlendirmenin dogruluguna dair manuel giris yapilir. Bu veri, modelin

yeniden egitilmesi siirecinde kullanilir.

Kullaniciya sistemin genel dogruluk ve sinif bazli performans metrigi

grafiklerle sunulur.

Bu prototip, yalnizca smiflandirma basarimi degil ayn1 zamanda insan-makine

etkilesimini destekleyen bir karar destek sistemi tasarimi sunmaktadir. Operatdriin inisiyatifine

sayg1 gostererek karar siireclerine miidahale etmeyen, ancak yliksek dogrulukla destek sunan

bu sistem agagidaki katkilar1 saglar:

e Miidahale siiresini azaltarak yasam kurtarici etkiyi artirir.

e Veriye dayali yonlendirme ile kaynaklarin daha etkin kullanimin1 saglar.

o Insan hatasimi azaltarak sistem giivenilirligini artirir.

o Siirekli geri bildirim mekanizmasi sayesinde kendi kendini gelistiren bir yapiya

sahiptir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Tablo 4.1 ve Tablo 4.2°de elde edilen bulgular, makine 6grenmesi algoritmalarinin
(Naive Bayes, SVM, Random Forest, Lojistik Regresyon) acil ¢agr1 siniflandirma goérevinde
makul dogruluk oranlarina ulastigini, ancak derin 6grenme tabanli yaklasimlarin (6zellikle

CNN ve LSTM) daha yiiksek basar1 sagladigin1 gostermektedir.

Tablo 4.1. Makine Ogrenmesi Model sonuglari

Model Accuracy Precision Recall @ F1- Ort. Giiclii Yonii Zayf
(macro) (macro) score siire Yonii
(macro)
Naive 0.78 0.83 0.77 0.78 1 sn Saglik smifinda Yangin
Bayes yiiksek recall = smifinda
(%94) diisiik
recall
(%61),
kritik hata
riski
SVM 0.91 0.91 0.92 0.91 5-10 Dengeli ve Egitim
sn yilksek  basari, | siiresi
giivenlik ve = daha uzun
yanginda giiclii
Lojistik 0.87 0.87 0.87 0.87 2-5sn | Dengeli sonuglar, SVM ve
Regresyon yorumlanabilirlik = RF’ye
gore daha
diisiik
basari
Random 0.96 0.96 0.96 0.96 10-20  En yiiksek | Daha
Forest sn dogruluk, tiim fazla

siiflarda dengeli = hesaplama
kaynag1

gerektirir
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CNN modeli, %92 dogruluk oraniyla tiim siniflarda dengeli bir performans sergileyerek
iyi sonug vermistir. LSTM modeli ise 6zellikle giivenlik sinifinda yiiksek basarim gostermistir.
GRU modeli, yangin smifinda 6ne ¢ikmasina ragmen genel dogruluk agisindan LSTM ve

CNN’in gerisinde kalmistir.

Tablo 4.2. Derin Ogrenme Model Sonuglari

Model

Accuracy

Precision

(Macro)

Recall
(Macro)

F1
(Macro)

Ortalama

Siire

Aciklama

LSTM

0.90

0.90

0.91

0.90

1-2 dk

Ozellikle “giivenlik” smifinda
yiiksek basar1 gostermistir.
Sirali veri isleme yetenegi
sayesinde olayin baglamsal
akisin1 yakalamada etkili
olmustur.

CNN

0.92

0.93

0.92

0.92

1dk

Tiim smiflarda dengeli ve
yiiksek performans
sergilemistir. Ozellik ¢ikarma
kabiliyeti, farkli acil durum
tiplerini ayirt etmede giiglii bir
avantaj saglamistir.

GRU

0.88

0.88

0.89

0.88

1-2 dk

“Yangimn” sinifinda giiglii
sonuglar elde etmistir. Daha
diisiik parametre sayisi
sayesinde hizli egitim siiresi
saglamis, ancak genel
dogruluk oran1t CNN’e kiyasla
daha diistik kalmistir.

BERT

0.73

0.73

0.72

0.72

2-3 saat

Daha biiyiik veri setiyle diger
modelleri agma potansiyeline

sahiptir.

Makine 6grenmesi modellerinden en yiiksek dogruluk oranina sahip Random Forest
modeli i¢in Sekil 4.1°de confusion matrix, Sekil 4.2°de ROC egrisi verilmistir. Diger modellere

iliskin confusion matrix sonuglar1 Ek-1’te verilmistir.
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Random Forest - Confusion Matrix
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Sekil 4.1. Rondom Forest modeli igin Confusion Matrix

e Tiim siniflarda AUC degeri oldukga yiiksek (0,96 civari).
e Bu da modelin gii¢lii bir ayrigtirma yetenegine sahip oldugunu gosteriyor.

ROC Curve - Random Forest
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Sekil 4.2. Rondom forest modeli i¢in ROC egrisi

Derin 6grenme modellerinden en yliksek dogruluk oranina sahip CNN modeli i¢in Sekil
4.3, 4.4 ve 4.5°de Precision ve Recall egrileri, ROC egrisi ve confusion matrix, sonuglar

verilmistir. Diger modellere iliskin confusion matrix sonuglar1 Ek-2’te verilmistir.
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True Positive Rate

Precision

CNN - Precision-Recall Egrileri
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Sekil 4.4. CNN Modeli i¢in ROC Egrileri
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Sekil 4.5. CNN Modeli i¢in Confusion Matrix
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5. SONUCLAR ve ONERILER

Bu caligma kapsaminda, 112 Acil Cagri Merkezi'ne ait senaryo tabanli ses verileri
tizerinden gelistirilen otomatik siniflandirma sistemi; sesin metne doniistiiriilmesi, veri 6n
isleme, veri artirimi ve makine 6grenmesi ile derin 6grenme tabanli modellerin karsilastirilmasi
yoluyla kapsamli bir sekilde ele alinmistir. Calismanin temel amaci, yangin, saglik ve giivenlik
kategorilerine ait ¢cagri metinlerini dogru bigimde simiflandirarak, acil miidahale siireglerinde

yapay zeka temelli otomatik sistemlerin katkisini1 degerlendirmektir.

Wav2vec 2.0 modeli, ¢esitli calismalarda (6rnegin Costa et al., 2023) basaril1 sonuglar
vermistir. Ancak bu tezde, Tiirkge dil destegi, ¢ok dilli kullanim imkan1 ve hazir altyapisi
nedeniyle Whisper modeli tercih edilmistir. Baevski et al. (2020) tarafindan 6nerilen wav2vec
2.0, yeterli sayida Tiirkce ses verisi olmasi durumunda yiiksek dogrulukla calisabilecek

potansiyele sahiptir.
Model Performanslarinin Karsilastirilmasi

Gergeklestirilen deneysel ¢alismalarda, derin 6grenme modellerinden LSTM, CNN,
GRU ve BERT modelleri ile metin siniflandirma islemleri yiiriitiilmiis, bu modellerin dogruluk,

hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skorlar1 gibi metrikleri 6l¢iilmiistiir.

Bu verilere gore CNN modeli, tiim siniflarda yiiksek dogruluk gostermistir. Saglik
sinifinda ise recall yiiksek (%93), yani sistem saglik cagrilarin1 kagirmadan dogru tespit etmistir
ancak precision biraz daha diisiik olmasi gercek uygulamada sistemin saglik g¢agrilarini
oncelikle yakalama egiliminde oldugunu, fakat bazen diger siniflardan cagrilar1 yanhslikla

saglik sinifina dahil edebildigini géstermistir.

e LSTM ve GRU modelleri, sirasiyla %90 ve %88 dogruluk oranlari ile basarili
performanslar gostermis, Ozellikle zaman serisi temelli verilerle c¢alismanin
avantajlarin1 sunmustur.

e BERT modeli, transfer 6grenme yaklagimina dayali olmasina ragmen sadece %73
dogruluk saglayarak beklentinin altinda kalmistir. Bu durum, kullanilan Tiirkge BERT
modelinin senaryo tabanli veriye tam olarak uyum saglayamamasi ya da modelin daha

uzun stire egitilmesi gerekliligi ile aciklanabilir.

Makine 6grenmesi modelleri arasinda Random Forest, %96 dogruluk oraniyla en

yiiksek performansi gostermistir. SVM de giivenlik ve yangin siniflarinda olduk¢a basarili
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sonuglar vermistir. Bu yontemlerin en biiyiik avantaji hizli egitim ve tahmin siireleri sayesinde
gercek zamanli uygulamalara uygun olmalaridir. Ancak uzun ve baglama duyarl ifadelerde

sinirl performans sergiledikleri gézlenmistir.

Derin 6grenme modellerinde ise CNN, %92 dogruluk ile tiim siniflarda dengeli sonuglar
tiretmis ve kisa ¢cagri metinlerinde n-gram tabanli 6riintiileri yakalama becerisiyle 6ne ¢ikmistir.
LSTM ve GRU modelleri sirali veri yapisini dikkate alarak ozellikle giivenlik ve yangin
siniflarinda basarili sonuglar saglamistir. BERT simirli performans géstermesine ragmen, daha

bliytik veri setleri ve GPU destegiyle diger modelleri agma potansiyeline sahiptir.

Sonug olarak, kisa vadede CNN ve Random Forest modelleri dogruluk ve verimlilik
acisindan One c¢ikarken, uzun vadede BERT gibi baglamsal dil modelleri daha genis veri

kiimeleriyle sistemin performansini artirma potansiyeli tagimaktadir.
Veri Isleme ve Artirmanin Katkisi

Veri artirmmi (Easy Data Augmentation, EDA) ile 6zellikle yangin ve giivenlik
simiflarinda smif dengesinin iyilestirilmesi, modellerin basariminda belirgin bir artis
saglamistir. (Wei et al.,2019) Ayrica 6zel tanimli stopword listeleri ve anahtar kelimeye dayali
fuzzy matching ile yapilan otomatik 6n etiketleme islemleri, manuel etiketleme yiikiinii

azaltmis ve yiiksek dogrulukla desteklenmistir.(Costa et al., 2023 )
Operasyonel Gerceklik ve Siniflandirma Sisteminin Simirlar

Mevcut ¢alismada gelistirilen siniflandirma sistemi, 112 Acil Cagri Merkezi’ne gelen
senaryo tabanli sesli cagrilarin yangin, saghik ve giivenlik kategorilerine ayristirilmasina
odaklanmistir. Ancak Tirkiye’deki 112 entegrasyon sistemi igerisinde giivenlik kategorisi
altindaki ¢agrilar, polis ya da jandarma birimlerine yonlendirilirken; yangin kategorisinde ise
cagrilar itfaiye ya da orman ekiplerine iletilmektedir. Bu yonlendirme, vatandasin bulundugu

cografi konuma (sehir, ilce, kirsal/sehir i¢i gibi) gore belirlenmektedir.

Bu baglamda, gelistirilen siniflandirma sisteminde heniiz yerel giivenlik ve itfaiye yetki
ayrimi yapilmamistir. Yani model, yangin ¢agrilarinda itfaiye mi yoksa orman ekiplerinin mi
miidahale edecegini; glivenlik ¢agrilarinda ise polis mi yoksa jandarmanin m1 yetkili oldugunu
belirleyecek sekilde gelistirilmemistir. Bu durum, modelin operasyonel karar destek

sistemlerine entegrasyonu agisindan sinirlayici bir faktor olusturmaktadir.

Derin 6grenme modelleri ¢cok boyutlu veriyle calisma ve baglami 6grenme agisindan

giicliidiir. Goodfellow et al. (2016), bu modellerin yiiksek hacimli veriyle egitildiklerinde insan
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uzmanligina yakin sonuglar verebildigini belirtmektedir. Ancak, etiketli veri gereksinimi ve

hesaplama maliyeti bazi sinirliliklar dogurabilir.
Literatiir ile Karsilastirma ve Degerlendirme
Bu ¢alismanin benzer ¢alismalar ile karsilastirilmasi Tablo 5.1°de 6zetlenmistir.

Tablo 5.1. Literatiirdeki Caligmalarin Karsilagtirmali Analiz Tablosu

Cahisma & Yontem Dogruluk Aciklama
Bu calismanin CNN Modeli ~0.92 Tiirkee acil ¢agri metinleriyle yiiksek performans.
ECA (Attiah & Kalkatawi) 0.927 SVM ile gercek zamanl destek sisteminde.
911 Call Analyzer (Patil etal.) 0.91 CNN/LSTM performansi daha diisiik.
DeepEMC? 0.72 [k cok gorevli derin 6grenme ¢alismast,

Emergency Calls Assistant (ECA) (Attiah & Kalkatawi, 2025)

Bu caligmada, sesli acil ¢agrilar 6nce metne doniistiiriilmiis (ASR), ardindan SVM
tabanli bir siniflandirici ile emniyet veya saglik gibi acil durum kategorileri belirlenmis ve yeni
on soru dnerme gibi destek hizmetleri sunulmustur. ECA modeli, %92,7 dogruluk orani elde
etmis, cagr1 yoneticilerine gergek zamanl destek saglamistir 911 Call Analyzer (Patil ve ark.,

2024).

Bu model c¢agrilardaki kriz durumlarini tanimak i¢cin MFCC tabanh 6zellik ¢ikarimi ve

makine/derin 6grenme yontemleri kullanilmistir.

e Random Forest / XGBoost ile %91,
e CNN ile yalnizca %69,
e LSTM ile %64 gibi daha diislik performanslar elde edilmistir.

DeepEMC? (Pablo Ferri ve ark., 2020)

Bu c¢alisma, acil ¢agri gorevlerini ii¢ alt gérevde ayni anda siniflandiran derin bir
ensemble model sunuyor: yasami tehdit edici durum, miidahale gecikme siiresi ve ilgili acil
sistem. Model, ii¢ ayr1 alt ag (baglam, klinik ve metin verileri igin) ve birlestirici bir agdan
olusmus; bu yapi, makine 6grenimi temelli mevcut protokollere kiyasla 6nemli performans

artis1 sagliyor.
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e Macro Fl-score:
o Yasami tehdit eden durum: ~0.759 (+12.5 %)
o Miidahale gecikmesi: ~0.576 (+17.5 %)
o Sistem yetkisi: ~0.757 (+5.1 %)
Bu ¢aligma ayni1 zamanda bu alanda yapilan ilk ¢ok gorevli derin 6§renme

caligmasi olarak belirtiliyor.

Gelecek Calismalar i¢in Oneriler

Bu calisma kapsaminda gergeklestirilen deneysel sonuglar, CNN modelinin yiiksek
dogruluk oranmi1 ve genelleme kapasitesi sayesinde acil ¢agri siniflandirma uygulamalarinda
oncelikli tercih edilebilecegini gdstermektedir. Zamansal baglamin kritik 6nem tasidigi

senaryolarda ise LSTM gibi sirali modellerin degerlendirilmesi onerilmektedir.

BERT modelinin mevcut diisiik basarimi, Tiirk¢e i¢cin optimize edilmis ve daha biiyiik
veri kiimeleri ile Onceden egitilmig siirimlerin kullanilmasi, ayrica egitim siiresinin ve

hiperparametre optimizasyonunun artirilmasi ile gelistirilebilir.

Geligstirilen sistemin, gercek zamanli ¢agr1 yonlendirme siireglerine entegre edilmesi,
operator yiikiinii hafifletici ve karar destek mekanizmasi olarak kullanilmasini miimkiin
kilmaktadir. Ancak, acil ¢agr1 verilerinin islenmesi sirasinda anonimlestirme stirecinin giivenli,
stirdiiriilebilir ve otomatiklestirilmis bir yapida olmasi kritik 6neme sahiptir. Ger¢ek zamanl
NLP tabanli sistemlerin, 6zellikle 911 gibi yiiksek hacimli ¢agri merkezlerinde basarili sonuglar
verebilecegi gosterilmistir (Atherley, 2024). Bu c¢alismanin bulgulari, Tiirkiye gibi orta gelirli
ilkelerde de benzer sistemlerin ¢evrimdisi analizler yoluyla uygulanabilecegini gostermektedir.

Gelecekte, gelistirilen sistemin gercek zamanli uygulamaya entegre edilmesi hedeflenmektedir.

Gelecekteki caligmalarda, ¢agri sahibinin konum bilgisi ile entegre c¢alisan konum
tabanl alt-siniflandirma sistemleri gelistirilmesi onerilmektedir. Boyle bir yapi, ilk asamada
cagrinin tiiriinii (0r. yangin, saglik, giivenlik) belirlerken, ikinci asamada cografi lokasyona
bagli olarak dogru kurumun (itfaiye/orman veya polis/jandarma) se¢ilmesini saglayacaktir. Bu
yaklasim, Tirkiye 112 Acil Cagr1 sistemi gibi ¢ok kurumlu yapilarda daha hedefli ve etkin

miuidahale imkan1 sunacaktir.
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EK-2: DERIN OGRENME MODELLERI iCiN SEKiLLER
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