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Ozet

Acil cagr1 merkezleri, modern toplumlarda bireylerin yasam giivenligi ve toplumsal diizenin siirdiirtilebilirligi
acisindan hayati 6neme sahip kritik altyapilar arasinda yer almaktadir. Bu ¢alisma, acil durum cagrilarinin
islenme siireclerinde operasyonel verimliligi artirmak ve miidahale siirelerini optimize etmek amaciyla dogal dil
isleme (NLP) tabanli yenilik¢i bir otomatik siniflandirma sistemi onermektedir. Arastirma kapsaminda, gercek
cagr1 merkezi ortamindan elde edilen ses kayitlart dncelikle metinsel veriye doniistiiriilmiis, ardindan kapsamli
bir veri 6n isleme siirecinden gegirilmistir. Bu siiregte, metin normalizasyonu, tokenizasyon, stop-word
eliminasyonu ve Ozel isimlerin anonimlestirilmesi gibi temel NLP teknikleri uygulanmistir. Calismada,
"ambulans talebi", "trafik kazasi", "yangin ihbar1", "polis yardim1", "tibbi acil durum" ve "diger" seklinde
tanimlanan genis kapsamli bir siniflandirma semasi gelistirilmigtir. Makine 6grenmesi yaklasimi olarak Naive
Bayes, destek vektor makineleri (SVM), random forest ve Logistic Regresyon algoritmalar ile birlikte derin
ogrenme tabanli LSTM, GRU ve BERT modelleri karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Model
performanslar kesinlik, duyarlilik ve Fl1-skor standart dogruluk metrikleri ile 6lcililmiistiir. Bu bulgular, acil
durum yonetim sistemlerinde yapay zekd tabanli c¢oziimlerin operasyonel verimliligi onemli oOlgiide
artirabilecegini ve insan kaynakli hatalar1 minimize edebilecegini ortaya koymaktadir. Caligmanin, gelecekte
acil servislerin dijital doniisiim caligmalarina katki saglayacagi ongoriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Dogal Dil Isleme, Acil Durum Y6netimi, Otomatik Smiflandirma, Sesli Cagr1 Analizi

CLASSIFICATION OF EMERGENCY CALLS USING NATURAL LANGUAGE PROCESSING
TECHNIQUES

Abstract

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. In the study, a comprehensive classification
scheme defined as "ambulance request”, "traffic accident”, "fire report”, "police assistance”, "medical
emergency” and "other" was developed. 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 and BERT models were comparatively evaluated. Model performances were measured with precision,
sensitivity, and F1-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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GIRIS

Acil durumlar, aninda miidahale ve etkili yonetim gerektiren, beklenmedik ve genellikle yikici olaylardir.
Depremler, sel felaketleri, yanginlar, salgin hastaliklar gibi c¢esitli acil durumlar, hem bireylerin hem de
toplumlarin hayatlarin1 ve gilivenligini ciddi sekilde tehdit edebilir. 112 Acil Cagri Merkezleri, kamu diizeni,
toplumsal giivenlik ve bireysel saglik gibi hayati alanlarda acil miidahale gerektiren durumlara yanit verebilmek
amaciyla yapilandirilmis entegre sistemlerdir (I¢isleri Bakanligi, 2020). Tiirkiye’de yiiriirliige giren tek numara
sistemi ile yangin, saglik, giivenlik ve trafik gibi farkli kategorilerdeki acil ¢agrilar tek merkezde toplanmakta,
bu da daha hizli ve koordineli miidahaleyi miimkiin kilmaktadir (AFAD, 2018). Ancak cagri yogunlugunun
artmast ve operatdr kaynaklarmin siirli olusu, bu merkezlerin is yiikiinii artirmakta ve miidahale stirelerini
olumsuz etkileyebilmektedir (Bukan, 2019).

Tirkiye’de 112 sisteminin en dikkat ¢ekici 6zelliklerinden biri de ¢ok kurumlu yapi i¢inde biitiinlesik hizmet
sunulmasidir. Onceden farkli numaralarla ulasilan polis (155), jandarma (156), itfaiye (110), ambulans (112),
AFAD (122) gibi hizmetler artik tek numara iizerinden erisilebilir hale gelmistir. Bu sayede vatandas, hangi
birimi aramasi1 gerektigi konusunda kafa karisikligi yasamadan sadece 112 numarasini tuslayarak yardim
talebinde bulunabilmektedir. Kurumlar arast 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 (Bahadir & ince, 2024).

Amag

Bu calismasinin temel amaci, yapay zeka ve dogal dil isleme (NLP) tekniklerinden faydalanarak 112 Acil Cagri
Merkezlerinde ilk degerlendirme siirecini otomatiklestiren bir 6n siniflandirma sistemi gelistirmektir.
Gelistirilen sistem, ¢agrinin ilk saniyelerinde sesli veriyi metne g¢evirerek igerik analizi yapmakta ve ¢agriy
yangin, trafik kazasi veya saglik gibi kategorilere ayirarak ilgili birimlere hizli yonlendirme yapilmasini
saglamaktadir. Bu siireg, insan operatorleri destekleyecek bi¢cimde tasarlanmis olup, operator yiikiinii azaltmay:
ve miidahale siiresini kisaltmay1 hedeflemektedir. Bilecik ili 6zelinde gelistirilen bu yapay zeka temelli model,
gercek senaryolara dayali veriler kullanilarak test edilmekte ve acil ¢agr1 yonetim siireclerine entegre edilebilir
bir ¢6ziim sunmaktadir.

Acil ¢agr1 merkezleri, hayat kurtarict miidahalelerin ilk adimi olan kritik altyapilar arasindadir. Artan c¢agri
hacmiyle birlikte, gelen aramalarin hizli ve dogru bi¢cimde analiz edilip yonlendirilmesi, hem hizmet kalitesi
hem de miidahale siiresi acisindan biiyiikk dnem tagimaktadir. Bu calismada, cagri merkezlerine gelen sesli
aramalarin otomatik olarak smiflandirilmasint amaclayan bir dogal dil isleme (NLP) tabanli sistem
onerilmektedir. Onerilen sistem, ses dosyalarinin metne déniistiiriilmesi, otomatik siiflandirilmas, veri artirimi
yapilmast ve elde edilen verilerle egitilen makine 0grenmesi ve derin 0grenme modellerinin basarilarinin
karsilagtirllmasin1 igcermektedir. Bu sayede, miidahale siirelerinin kisaltilmasi ve operasyonel verimliligin
artirtlmasi hedeflenmektedir.

Literatiir Taramasi

Acil cagri merkezleri, kamu hizmetlerinde vatandasla ilk temas noktasi olarak konumlanmakta ve bilgi
teknolojileri ile yapay zeka (YZ) destekli sistemlerle kamu gilivenliginin artirilmasinda kritik rol oynamaktadir
(Apak & Ustoglu, 2017). Bu merkezlerde dogal dil isleme (NLP), smiflandirma algoritmalar1 ve veri
madenciligi gibi yontemlerin entegrasyonu giderek artmaktadir.

Tirkiye baglaminda yapilan ¢alismalarda, 112 sisteminin teknik yapisi kadar sosyal boyutlar1 da ele alinmistir.
Ornegin, Eksi ve Yildirrm (2014), saglik personelinin sisteme yonelik algilarmi analiz etmis ve NLP tabanl
analiz araglarinin gerekliligini vurgulamistir. Bukan (2019) ise ¢agri merkezlerini yalnizca teknik degil, ayni
zamanda sosyal bir iletisim ag1 olarak tanimlamis, makine 6grenmesi ile insan faktoriiniin birlikte ¢alismasi
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gerektigini belirtmistir. Benzer sekilde, Eksi ve Torlak (2011), sistemin vatandaslar tizerindeki etkilerini
incelemis ve farkindalik diizeyinin artirilmasiin 6nemine dikkat cekmistir.

Cagn verilerinin analizinde karar destek sistemleri ve kurumsal yapilar da oOnemlidir. Aga¢ (2012),
Tiirkiye’deki ¢agri merkezlerinin performans oOlgiitlerini degerlendirerek dijital karar destek sistemlerinin
entegrasyonunu onermistir. Stamm (2005), cagr1 operatorlerinin duygusal yiikiinli analiz etmek i¢in “ProQOL”
olgegini kullanmig, NLP ile bu verilerin igerik analizi yapilabilecegini gdstermistir.

NLP’nin basaris1, veri etiketleme kalitesi ve giincelligiyle dogrudan iliskilidir. Mahsum Bahadir ve Ince (2024),
aktif ve cevrimic¢i 0grenme yontemlerinin 112 sistemlerine uygulanabilirligini inceleyerek, veri tazeliginin
model basarisina etkisini ortaya koymustur.

Karma yontem arastirmalari (Creswell & Plano Clark, 2014; Punch, 2016), NLP uygulamalarinin yalnizca nicel
degil, ayn1 zamanda nitel analizlerle desteklenmesi gerektigini ortaya koymustur. Etik ve giivenlik acisindan,
cagri metinlerinde kigisel verilerin bulunmasi nedeniyle yasal diizenlemelere (6r. KVKK) tam uyumun
saglanmasi gerekmektedir (Stamm, 2005; Bahadir & Ince, 2024). Bu baglamda, NLP sistemlerinin yalnizca
algoritmik degil, ayn1 zamanda etik ve hukuki ¢ercevede de optimize edilmesi zorunludur.

Acil durum yonetimi, hizli ve etkili miidahalelerin hayati éneme sahip oldugu durumlarda kritik bir rol
iistlenmektedir. Bu siirecte, acil ¢cagri merkezleri halktan gelen yardim taleplerini almakta, degerlendirmekte ve
ilgili miidahale birimlerine ydnlendirmektedir. Dogal dil isleme (DDI) teknikleri, bu siirecin hizlandirilmas: ve
dogru bir sekilde yiiriitiilmesi i¢in énemli katkilar sunmaktadir. Ozellikle ¢agrilarin metne doniistiiriilmesi ve
siiflandirilmasi, kriz anlarinda zamaninda miidahaleyi kolaylagtirarak etkin karar alma siireglerini
desteklemektedir (Jurafsky & Martin, 2023).

Metin simiflandirma, DDI’nin diger 6nemli bir bilesenidir. Cagr1 metinleri iizerinde yapilan analizler sayesinde
olayin tiirii ve aciliyet derecesi belirlenebilmektedir. Liu ve arkadaslar1 (2016), destek vektor makineleri (SVM)
ve derin 6grenme yontemlerinin bu amagla basarili bir sekilde kullanilabilecegini géstermistir..

Gergek zamanli veri isleme sistemleri, acil miidahale siire¢lerinde zaman kaybini en aza indirerek cagrilarin
aninda analiz edilmesine olanak tanimaktadir. Li ve arkadaslari (2020), ger¢cek zamanli sistemlerin kriz
yonetimindeki avantajlarini detaylandirmastir.

Dogal dil isleme (NLP) ve makine dgrenmesi gibi yapay zeka tabanli yaklasimlar, ¢agri merkezlerinin bu
zorluklarla basa ¢ikmasina katki saglayan teknolojik ¢coziimler sunmaktadir. NLP sistemleri, cagri metinlerinin
otomatik siiflandirilmasi, aciliyet diizeyinin belirlenmesi ve operatdr kararlarinin desteklenmesi gibi alanlarda
etkin bicimde kullanilmaktadir (Apak & Ustoglu, 2017). Avrupa Birligi uyum siirecinde uygulanan 112
sisteminin degerlendirmesinde de, dijital analiz araglarinin entegrasyonunun hizmet kalitesini artirabilecegi
ortaya konmustur (Eksi & Yildirim, 2014).

Cagr1 merkezlerinin yalnizca teknik altyapilar degil, ayn1 zamanda sosyal etkilesim alanlar1 oldugu ve insan
faktoriiniin sistem isleyisinde kritik bir rol oynadig1 ¢esitli saha aragtirmalarinda vurgulanmistir (Bukan, 2019).
Bu baglamda, NLP tekniklerinin yalnizca c¢agri igerigi analiziyle sirli kalmayip, ayni zamanda cagrinin
duygusal tonu ve operator tizerindeki psikolojik etkiler gibi parametreleri analiz edebilecek kapasitede olmasi
gerektigi belirtilmektedir (Stamm, 2005).

Cagr verilerinin kisa, eksik ve baglamdan yoksun yapisi, metin siniflandirmasinda 6zel algoritmalarin
kullanilmasint zorunlu kilmaktadir. Derin 6grenme tabanli modeller (LSTM, Transformer) bu noktada
geleneksel yontemlere gore daha basarili sonuglar vermektedir. Ayrica, veri etiketi dogrulugu ve veri tazeligi
gibi faktorler, NLP sistemlerinin basarisinda belirleyici unsurlar arasinda yer almaktadir (Bahadir & ince,
2024).
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Bu ¢ercevede, acil ¢cagri merkezlerinde NLP tabanli sistemlerin kullanimi, sadece operasyonel verimlilik degil,
ayn1 zamanda etik uygunluk, kullanict memnuniyeti ve kamu giivenligine katki bakimindan da kritik bir dneme
sahiptir.

Tiim bu ¢aligmalar, dogal dil isleme tekniklerinin acil ¢agri merkezlerinde ¢agrilarin metne doniistiiriilmesi ve
siniflandirilmasi siire¢lerinde 6nemli avantajlar sagladigini ortaya koymaktadir. Konugsma tanima ve metin
siniflandirma sistemleri, hizl1 ve dogru miidahaleyi miimkiin kilarken; veri giivenligi, ¢cok dilli destek ve gercek
zamanli isleme gibi alanlarda halen ¢oziilmesi gereken zorluklar mevcuttur. Gelecekte yapilacak arastirmalar,
bu teknolojilerin etkinligini artirarak toplumlarin krizlere karsi daha direncli hale gelmesine katki saglayacaktir.

1. KURAMSAL CERCEVE
Acil Cagri Verilerinin Ozellikleri

Acil ¢agn sistemlerinin basarili ve siirdiiriilebilir sekilde isletilebilmesi i¢in en kritik unsur, dogru, giivenilir ve
analiz edilebilir verilerin elde edilmesidir. 112 Acil Cagr1 Merkezleri, ¢agrilarin igerigi, zamanlamasi, konumu
ve yonlendirme bilgileri gibi ¢ok boyutlu verileri barindiran gelismis bilgi sistemleriyle donatilmistir. Bu veriler
yalnizca operasyonel siireglerde degil, uzun vadeli stratejik planlama ve kamu politikalarinin olusturulmasinda
da kullanilmaktadir (Stamm, 2005).

e Veri Yapisi ve Kategorileri

Acil gagn verileri ¢ok katmanli bir yapiya sahiptir. Gelen ¢agri sayisi, ¢agri tiirii (asayis, saglik, yangin vb.),
cagrinin gerceklik durumu, olay yeri, yonlendirme siiresi, miidahale siiresi ve sonug bilgileri gibi parametreler
sistemli bicimde kayit altina alinir. Her veri kaydinda tarih, saat, GPS koordinatlar1 ve operator bilgileri de
tutulur. Bu sayede hem veri biitlinliigii saglanir hem de olaylar geriye doniik olarak denetlenebilir hale gelir
(Agag, 2012).

e Gercek Zamanli Analiz Ozellikleri

112 sistemlerinde yer alan karar destek panelleri ve dashboard uygulamalari araciligiyla cagri yogunlugu,
lokasyon bazli vaka dagilimi ve yonlendirme oranlar1 anlik olarak izlenebilir. Bu 6zellik, 6rnegin ayn1 bolgeden
arka arkaya gelen trafik kazasi ihbarlarinda sistem yoneticisinin hizli miidahale karar1 almasini saglar. Yerel
yonetimler de bu verilerle afet planlamasi ve kamu giivenligi stratejilerini olusturabilmektedir (Zhang ve
arkadaslar1 2014).

e Veri Giivenligi ve KVKK Kapsami

112 Acil Cagr1 Merkezi verileri, Kisisel Verilerin Korunmasi1 Kanunu (KVKK) kapsaminda 6zel onlemlerle
korunmaktadir. Erisim yetkileri siirlandirilmig, veri analizi yapacak personel 6zel yetkilendirme siireglerine
tabi tutulmustur. Giinlik yedekleme ve sifrelenmis sunucu sistemleriyle veri gilivenligi saglanmakta; ses
kayitlart ise dijital ortamda saklanarak adli siireglerde delil olarak kullanilabilmektedir (Eksi & Yildirim, 2014).

e Asilsiz Cagrilar ve Onleme Mekanizmalari

Tiirkiye’de acil ¢agri sistemlerinde en biiylik sorunlardan biri asilsiz aramalardir. 2023 yil1 verilerine gore bu
oran yaklasik %60’tir. Bu cagrilar arasinda telefon sakalari, yanlis tuslamalar ve bilgi amagli aramalar yer
almaktadir. Sistem, bu tiir cagrilar1 analiz ederek kamuya yonelik bilinglendirme kampanyalar1 (6rnegin kamu
spotlar1) diizenlenmesini miimkiin kilar (Bahadir & Ince, 2024). Ayrica ¢ocuklar tarafindan yapilan asilsiz
cagrilar velilere bildirilmektedir.

e Stratejik Kullanim Alanlar
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Toplanan veriler yalnizca olayin takibi i¢in degil, lilke genelinde kamu hizmetlerinin planlanmasi i¢in de kritik
rol oynar. Saglik Bakanligi, ambulans hizmetlerinin dagiliminda; Emniyet Genel Miidiirliigii ise su¢ yogunlugu
haritalarinin ¢ikarilmasinda bu verilere basvurmaktadir. Orman yangini ihbarlarinin mekansal analizine
dayanarak erken uyari sistemleri ve mobil ekip konuslandirmalar1 da yapilmaktadir (Baltaci, 2018).

e Sosyal Etkiler ve Psikolojik Yorumlama

Acil cagr verileri ayn1 zamanda toplumun genel psikolojik durumunun da bir gostergesidir. Oregin deprem
sonrasi gelen panik ¢agrilar, toplumda olusan stres diizeyine dair ¢ikarimlara olanak tanir. Kentlesmenin yogun
oldugu bolgelerde artan asilsiz ihbarlar ise giivenlik algisindaki zayiflamanin bir gostergesi olabilir (Agag,
2012).

112 Acil Cagr1 Merkezleri, yalnizca olaylara miidahale eden yapilar degil, ayn1 zamanda biiyiik ve anlamli bir
veri havuzudur. Toplanan veriler; teknolojik, yonetimsel, toplumsal ve hukuki boyutlariyla ¢ok disiplinli
kullanim alanina sahiptir. Ozellikle biiyiik sehirlerde on binleri bulan giinliik ¢agr1 sayisi diisiiniildiigiinde, bu
verilerin dogru analiz edilmesi hem kriz yonetimi hem de hizmet kalitesinin artirilmasi agisindan kritik
onemdedir. Giderek dijitallesen kamu hizmetleri iginde 112 verilerinin gelecege doniik sekilde kullanimi,
stratejik bir gereklilik halini almistir (Stamm, 2005; Agag, 2012).

Sesi Metne Cevirme

Sesi metne g¢evirme (SMC) sistemleri, konusulan dili otomatik olarak yaziya doken teknolojilerdir. Bu
sistemler, insan-makine etkilesimini daha dogal hale getirerek 6zellikle ¢agri merkezleri, asistan sistemleri,
toplant: transkripsiyonlart ve saglik sektorii gibi pek ¢ok alanda yaygin bigimde kullanilmaktadir (Jurafsky &
Martin, 2023). SMC sistemleri temel olarak {i¢ ana asamadan olusur: ses sinyalinin islenmesi, 6zellik ¢ikarim
ve otomatik konusma tanima (ASR). Son yillarda yapay zeka temelli derin &grenme tekniklerinin
gelismesiyle birlikte bu sistemlerin dogruluk orani 6nemli 6l¢iide artmaistir.

e Ses Sinyalinin Islenmesi ve Ozellik Cikarimi

SMC sistemlerinin ilk adimi, ses sinyalinden anlamli 6znitelikler (features) ¢ikarmaktir. Bu siirecte genellikle
Mel Frekans Kepstrum Katsayilar1 (MFCC), Linear Predictive Coding (LPC) ya da Filter Bank temelli
teknikler kullamilir (Rabiner & Schafer, 2011). MFCC, insan kulagmin frekans algisina benzer bir sekilde
sinyali analiz eder ve bu sayede tanima basarisini artirir. Bu teknik, sesin kisa zamanli enerji yogunlugunu
temsil eden spektral 6zniteliklerin ¢ikarilmasina olanak tanir (Gales & Young, 2008).

e Otomatik Konusma Tanima Yaklasimlar1

Otomatik konugma tanima siireci, ses sinyalinden elde edilen Ozniteliklerin istatistiksel modeller araciligiyla
metne donistiiriilmesini igerir. Bu alanda kullanilan yontemler zamanla 6nemli evrimler gecirmistir:

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

2. Gaussian Mixture Models (GMM): HMM'lerle birlikte 06znitelik dagilimmi  modellemede
kullanilmigtir. Ancak bu yontemler karmasik dil yapilarint modellemede yetersiz kalmistir.

3. Derin Ogrenme Modelleri: Ozellikle Derin Sinir Aglar1 (DNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)
ve Transformer tabanli modeller konusma tanimada devrim yaratmstir. Ozellikle Whisper (Radford et
al., 2022) gibi a¢ik kaynakli biiyiik dil modelleri, hem ¢ok dilli hem de ¢ok amag¢lhi kullanim igin
tasarlanmis ve SMC basarimini énemli 6l¢lide artirmistir.
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4. End-to-End Yaklasimlar: Gelencksel yontemlerde ses-metin esleme ¢oklu ara adimlarla
gergeklestirilirken, giintimiizde CTC (Connectionist Temporal Classification) ve Seq2Seq modelleri
dogrudan ses sinyalini metne ¢evirme imkani sunmaktadir (Graves et al., 2006).

e Dil Modeli Entegrasyonu

ASR sistemlerinin performansi yalnizca ses sinyali analiziyle sinirli degildir. Dil modelleri, 6zellikle n-gram,
RNN tabanh ya da transformer tabanh yapilarla ASR ¢iktilarinin anlamli ve gramatik olarak dogru olmasini
saglar (Mikolov et al., 2010). Bu modeller, kelime siralarinin olasiliklarin1 6grenerek sistemin anlamli
transkripsiyon liretmesine yardimci olur.

e Degerlendirme Olgiitleri

SMC sistemlerinin basarimi genellikle Kelime Hata Orani (Word Error Rate — WER) ile 6lgiiliir. Bu oran,
sistemin tahmin ettigi metin ile gercek metin arasindaki farklar1 (ekleme, silme, degistirme) dlgerek toplam hata
oranini yansitir (Morris et al., 2004). Diisiik WER degeri, yliksek dogruluk anlamina gelir. Bunun disinda
Character Error Rate (CER) gibi dlgiitler de 6zellikle kisa kelimelerle ¢alisan dillerde kullanilabilir.

e Giincel Uygulamalar ve Etik Boyutlar

Whisper, OpenAl tarafindan gelistirilen ve genis hacimli ¢ok dilli konugma verisiyle egitilmis acik kaynakli bir
SMC modelidir. Model hem diisiikk kaynakli dillerde hem de giiriiltiili ortamlarda yiiksek performans
gostermektedir (Radford et al., 2022). Bununla birlikte, SMC sistemlerinin kullaniminda veri gizliligi,
konusmaci rizast ve anonimlestirme gibi etik hususlar da géz 6niinde bulundurulmalidir. Ozellikle kamu
kurumlarina ait cagri verilerinde, konugmaci kimligini agiga ¢ikarabilecek igeriklerin dikkatle islenmesi
gerekmektedir.

e Acil Durumlarda Ger¢ek Zamanli Ses-Metin Déniisiimiiniin Onemi

Gergek zamanli ses-metin doniisiim sistemleri (ASR), acil ¢agri merkezlerinde sozli iletisimin hizli ve dogru
sekilde yaziya aktarilmasin saglar (Apak & Ustoglu, 2017). Operatdrlerin yiikiinii azaltir, karar siireclerini
hizlandirir ve miidahale siiresini kisaltir (Eksi & Torlak, 2011; Bukan, 2019). Ayrica kayitlarin
standartlagsmasina, veri analizine, hukuki siireglere ve kapsayiciliga (6r. isitme engelliler i¢in) katkida bulunur.
Girtltt, lehgeler, coklu dil, kanal cesitliligi gibi zorluklar, gelismis algoritmalar, yerel modeller ve operator
onayli hibrit sistemlerle asilir (Bahadir & Ince, 2024). Erisilebilirlik, veri giivenligi, kalite kontrol ve siirekli
egitim de sistemin basarisinda 6nemli rol oynar (Punch, 2016; Creswell & Plano Clark, 2011).

Tablo 1: ASR Zorluklar1 ve Coziimleri

ZORLUKLAR COZUM ONERILERI
Arka plan giiriiltiisii Giiriiltii azaltma
Tiirkceye 6zgii yap1 Tiirkce dil modelleri
Lehgeler, argo kelimeler Cevrimigi 0grenme
Coklu kanal Hibrit sistem
Veri gizliligi KVKK uyumu

112 Acil Cagr1 Merkezlerinde Dogal Dil Isleme (NLP) Yontemleri

Giliniimiizde 112 Acil Cagr1 Merkezlerinde, artan ¢agr1 hacmi ve veri ¢esitliligi, yalnizca sayisal degil, metin
tabanli veri analizlerini de zorunlu hale getirmistir (Eksi & Yildirim, 2014). Cagrilarin ses ve metin igerikleri
iizerinde yapilan analizlerde, Dogal Dil Isleme (NLP) teknikleri dnemli bir rol oynamaktadir. NLP, insan
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dilinde ifade edilen veriyi bilgisayarlarin isleyebilecegi bicime doniistiirerek, olay siniflandirma, aciliyet

derecelendirme, 6zetleme ve duygu analizi gibi islemleri miimkiin kilmaktadir (Jurafsky & Martin, 2023).

112 g¢agrilarinda NLP uygulamalari, ¢cagrinin igerigine bagl olarak olayin tiiriinlin otomatik belirlenmesi (or.
yangin, trafik kazasi, saglik), aciliyet derecesinin saptanmasi (Eksi & Torlak, 2011) ve arayan kisinin ruh
halinin (sentiment/stres diizeyi) analiz edilmesi gibi amaglarla kullanilmaktadir (Creswell & Plano Clark, 2011).
Ozellikle yogun saatlerde, NLP destekli otomatik siiflandirma sistemleri, operatorlerin is yiikiinii azaltmakta
ve miidahale hizin1 artirmaktadir (Kaynar et al., 2010).

e NLP’nin 112 Cagn Sistemlerindeki Onemi

Artan cagr1 hacmi ve veri ¢esitliligi, yalnizca sayisal degil metin temelli analizleri de gerekli hale getirmistir
(Eksi & Yildirim, 2014). NLP, insan dilinde ifade edilen veriyi bilgisayarlarin isleyebilecegi yapiya
dontistiirerek olay siniflandirma, aciliyet derecelendirme, 6zetleme ve duygu analizi yapilmasint miimkiin kilar
(Jurafsky & Martin, 2023). Yogun saatlerde NLP destekli sistemler, operatorlerin is yiikiinii azaltarak miidahale
hizini artirir.

e Metin On isleme Teknikleri

NLP siireclerinin temelini olusturur; ham metni temizleyip standardize ederek analiz edilebilir hale getirir
(Agag, 2012). Tiirkge’deki eklemeli yap1 ve agiz farkliliklar nedeniyle 6zel 6n isleme teknikleri gerektirir (Eksi
& Yildirim, 2014).

Yaygin teknikler:

1. Kiigiik harfe ¢evirme.

2. Noktalama isaretlerini temizleme.

3. Durak kelimelerin ¢ikarilmasi (stop words).

4. Govdeleme (lemmatization) ve kok bulma (stemming).

5. Girilti (noise) temizleme ve tokenizasyon (Zhang, 2003).

Bolgesel dil farkliliklari igin yerel sdzliikler ve 6zel corpus’lar kullanilir (Apak & Ustoglu, 2017).

e Ozellik Cikarimi Yontemleri

Metinleri sayisal temsillere doniistiirerek makine 6grenmesi i¢in kullanilabilir hale getirir (Creswell & Plano
Clark, 2011). Yontemler:

1. TF-IDF: Kelimelerin belgeler tizerindeki dnemini istatistiksel olarak hesaplar (Agag, 2012).

2. Word2Vec: Kelimelerin semantik yakiliklarini1 6grenerek anlam kiimeleri olusturur (Eksi & Torlak,
2011).

3. BERT: Baglama duyarli, kelimeleri ¢evresindeki sozciiklerle birlikte degerlendirir (Jurafsky & Martin,
2023).

4. BERTurk: Tiirkge’ye 6zgili 6nceden egitilmis BERT modeli ile daha iyi uyum saglar (Stamm, 2005).

Ozellik ¢ikarimi sayesinde olay tiirii daha dogru belirlenir ve goklu gérev yonetimi yapilabilir (Punch, 2016).

NLP’nin Uygulama Alanlan

Olay siiflandirmasi: Yangin, trafik kazasi, saglik vb. olaylart dogru siiflandirir.

Aciliyet derecesi belirleme: Kritik cagrilara dncelik verilmesini saglar.

Duygu/stres analizi: Arayanin ruh hali tespit edilerek uygun destek saglanir (Eksi & Torlak, 2011).
Otomatik 6zetleme: Cagr1 notlarinin 6zetlenmesi ve anahtar kelimelerin ¢ikarilmasi (Creswell & Plano
Clark, 2011).

N
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e Etik ve Yasal Gereklilikler

Kisisel verilerin anonimlestirilmesi, KVKK/GDPR uyumu zorunludur (Creswell & Plano Clark, 2011).

Yanlilik, yanlis smiflandirma ve agiklanabilirlik sorunlarina karsi dikkatli olunmalidir (Bukan, 2019; Punch,
2016).

Basariy1 Etkileyen Faktorler
Veri kalitesi: Giirtiltiilii, eksik ve diizensiz veriler performansi diisiiriir.
Etiketleme: Dogru ve baglama uygun etiketleme sarttir (Eksi & Yildirim, 2014).

Model Giincellemeleri: Yeni kelimeler ve olaylara karst modellerin giincel tutulmasi gerekir (Stamm,
2005)

W e

2. YONTEM

Bu caligmada gelistirilen otomatik acil ¢agri siniflandirma sistemi, dort temel asamadan olugmaktadir: ses
verisinin metne doniistlirilmesi, on etiketleme, veri artirirmi ve makine O6grenmesi ile derin 6grenme
modelleriyle siniflandirma. Kullanilan yontem adimlar1 asagida detaylandirilmistir.

Sekil 1: Kullanilan Yontem Adimlari

Ses Verisi

Transkripsiyon

On Etiketleme

Veri Artirimi

Siniffandirma

e Ses Verisinin Metne Donlistlirtilmesi

Aragtirmada kullanilan veri seti, ger¢ek cagri merkezi ortamindan toplanan toplam 316 adet ".wav" formatindaki
ses kaydindan olugsmaktadir. Ses verileri tizerinde 6ncelikle kalite standartlarini saglamak amaciyla 16-bit PCM
formatina doniistiirme islemi uygulanmistir. Ardindan her bir ses dosyasi igin Tiirkge konugma tanima destegi
sunan Google Speech Recognition API’si kullanilarak transkripsiyon islemi gergeklestirilmis ve sonuglar
‘transcriptions.csv' dosyasinda saklanmistir (Jurafsky & Martin, 2023; Graves et al., 2013).

e On Etiketleme

Transkripsiyon igleminin ardindan elde edilen metinler {izerinde, 6n etiketleme islemi anahtar kelime tabanli
olarak gerceklestirilmistir. Her metin, igerdigi kelimelere gore oncelikli olarak yangin, polis, ambulans ya da
diger smiflarindan birine atanmistir. Anahtar kelimeler Tiirk¢e acil durum literatiiriinden belirlenmis ve oncelik
sirasina gore etiketleme yapilmistir (Ramesh et al., 2021). Etiketlenmis veri “transcriptions with_labels.csv’
dosyasina kaydedilmistir.

e Veri Artirnmi ve Dengeleme
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Etiketlerin dagiliminda dengesizlik gozlendiginden, siniflar arasi esitligi saglamak ve modelin egitimi sirasinda
Onyargilar1 azaltmak amaciyla sentetik veri artirnmi uygulanmistir. Faker kiitliphanesi kullanilarak, Tiirkge
climle yapisina uygun, siniflar1 temsil eden yeni metin 6rnekleri tiretilmistir. Béylece toplam veri sayis1 400°e
tamamlanmis ve her siniftan yaklasik esit sayida 6rnek igeren bir veri seti elde edilmistir (Chawla et al., 2002).

e Smiflandirma ve Model Egitimi

Dengelenmis veri seti lizerinde hem klasik makine 6grenmesi hem de derin 6grenme modelleri egitilmis ve
karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Klasik yontemlerde metinler, TF-IDF vektorlestirme yoOntemiyle
sayisallastirilmis ve Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri (SVM), Random Forest ve Lojistik Regresyon
modelleri ile egitilmistir (Sebastiani, 2002). Derin 6grenme yontemlerinde ise metinler Tokenizer ile
dizilestirilmis ve LSTM, GRU, CNN mimarileri denenmistir (Goodfellow et al., 2016). Tiim modellerin
performansi dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-skor metrikleri ile degerlendirilmistir.

BB. Tablo 2: Ornek Etiketlenmis Veriler

Dosya Adi Metin Etiket
ses_001.wav 112 acil, iki arag kaza yapt1  polis
ses_045.wav Catidan dumanlar ¢ikiyor, yangin
yangin var
ses_122.wav Bir kisi bayildi, ambulans ambulans
lazim
3. BULGULAR

Calismada gelistirilen siniflandirma sisteminin performansi, klasik makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanli
farkli modellerle karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Toplamda 400 dengelenmis ve etiketlenmis metin
iizerinde yapilan deneylerde, modellerin dogruluk (accuracy) oranlar1 Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 3: Modellerin Dogruluk Karsilagtirmasi

Model Dogruluk (%)
Naive Bayes 75.28
SVM 71.91
Random Forest 79.78
Logistic Regression 69.66
LSTM 64.04
GRU 62.92
CNN 75.28

Elde edilen sonuglara gore, klasik makine 6grenmesi modellerinden Random Forest, %79.78 dogruluk orani ile
en iyi performansi gostermistir. Naive Bayes ve CNN modelleri ise %75.28 dogruluk orani ile basarili sonuglar
sunmustur. Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Lojistik Regresyon, sirasiyla %71.91 ve %69.66 oranlarinda
dogruluk saglamistir.

Derin 6grenme modelleri olan LSTM ve GRU, sirasiyla %64.04 ve %62.92 dogruluk oranlar1 ile klasik
modellere kiyasla daha diisiik performans gostermistir. Bu durum, sinirh ve kiigiik 6lgekli veri setlerinde klasik
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yontemlerin daha etkili oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle LSTM ve GRU modellerinin daha yiiksek
performans gosterebilmesi i¢in daha biiylik ve ¢esitli veri setlerine ihtiya¢ duyuldugu diistiniilmektedir.

Sonug olarak, bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen sistemde klasik yontemlerin daha avantajli oldugu, ancak
derin 6grenme modellerinin de daha biiyiik veri kiimeleriyle egitildiklerinde potansiyel tagidigr goriilmiistiir.
Random Forest modelinin basarisi, 6zelligi yiiksek boyutlu ve smirli veri kiimelerinde saglam bir alternatif
oldugunu gostermektedir.

4. SONUC, TARTISMA VE ONERILER

Bu calisma, 112 Acil Cagri Merkezi verilerinin dogal dil isleme (NLP) ve makine &grenmesi teknikleri
kullanilarak otomatik siniflandirilmasini amaglamistir. Gelistirilen sistem; ses verilerinin metne doniistiiriilmesi,
on etiketleme, veri artirim1 ve g¢esitli makine 6grenmesi ile derin 6grenme modelleriyle siniflandirma olmak
tlizere dort temel adimdan olusmaktadir.

Elde edilen bulgular, klasik makine 0grenmesi modellerinin derin 6grenme modellerine kiyasla daha iyi
sonuglar verdigini gostermektedir. Ozellikle Random Forest modeli %79.78 dogruluk orani ile en basarili model
olurken, Naive Bayes ve CNN modelleri de %75.28 dogruluk oraniyla tatmin edici sonuglar sunmustur. Derin
ogrenme modelleri (LSTM, GRU) ise %62—64 dogruluk oranlarinda kalmistir. Bu durum, veri setinin
biiyiikliigii ve sinif dagiliminin klasik modeller i¢in daha uygun olmasindan kaynaklaniyor olabilir.

Aragtirmada kullanilan yontem, hem operasyonel verimliligi artirmak hem de operator iizerindeki yiikii
azaltmak i¢in umut vaat eden bir ¢6ziim sunmaktadir. Ancak, sistemin ger¢ek ortamda uygulanabilmesi igin
daha genis, dengeli ve cesitli veri setleri lizerinde test edilmesi ve modellerin siirekli giincellenmesi
gerekmektedir.

Calismanin bulgulari, yapay zekd destekli siniflandirma sistemlerinin acil ¢agri yonetim siireclerinde 6nemli
avantajlar saglayabilecegini ve insan kaynakli hatalar1 azaltabilecegini ortaya koymaktadir. Ancak etik
sorumluluklar, veri giivenligi ve agiklanabilirlik gibi konular da dikkate alinmalidir. Ozellikle Tiirkge gibi
eklemeli dillerde morfolojik analiz ve yerellestirilmis modellerin kullanimi dogrulugu daha da artirabilir.

Oneriler
e Veri seti genisletilerek daha fazla 6rnekle modellerin egitilmesi ve degerlendirilmesi 6nerilmektedir.
e Derin 6grenme modelleri i¢in veri artirma yontemleri ve transfer 6grenme teknikleri kullanilabilir.
e Ozellikle Tiirkge icin gelistirilen BERTurk veya benzeri énceden egitilmis dil modelleri kullanilabilir.
e Sistem, ger¢ek zamanli olarak test edilerek operatdrlerin geri bildirimleriyle iyilestirilmelidir.

Gelecekte, sistemin duygusal analiz yapabilmesi ve arayan kisinin stres diizeyini de tespit edebilmesi
icin ¢alismalar yapilabilir.

e KVKK ve GDPR gibi yasal diizenlemelere tam uyum icin anonimlestirme ve veri giivenligi dnlemleri
daha da gelistirilmelidir.

Sonug olarak, bu calisma, acil ¢agr1 yonetimi siireclerinin dijital doniisiimiine katkida bulunabilecek 6nemli bir
adim olarak degerlendirilmektedir. Gelecek ¢alismalarla birlikte sistemin daha da gelistirilecegi ve farkli acil
durum senaryolarinda uygulanabilir hale gelecegi ongoriilmektedir.
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